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Résumé
Résumé

Les services écosystémiques récréatifs sont généralement mal évalués ou ignorés. Cependant,
une meilleure évaluation de ces services devrait permettre aux gestionnaires de comprendre
plus finement les dynamiques des visiteurs dans ces milieux. Cela aiderait a mieux lutter contre
la dégradation des milieux naturels, mais aussi a mettre certains écosystémes plus en valeur.
Dans ce travail, un prototype d’une nouvelle technique d’évaluation de la fréquentation
touristique est élaboré. Cette technique utilise les camera traps pour collecter des données sur
le nombre de visiteurs et sur leur comportement. Le travail d’analyse de ces images, souvent
conséquent, est confié¢ a un algorithme de deep learning nommé Mask R-CNN. D’une part, les
résultats montrent que la position des caméras traps doit étre homogénéisée pour faciliter le
fonctionnement de ’algorithme. D’autre part, le modele détecte 89,0 + 4,2 % du temps les
personnes et les classifie correctement 97,1 & 1,0 % du temps sur des photos floues. Néanmoins,
les autres classes (chiens, vélos, véhicules, sacs a dos) ne sont pas encore correctement
détectées. Le modéle doit étre partiellement entrainé sur des données en extérieur et un
prétraitement des images par segmentation devrait étre utilisé. Une étude de cas réalisée sur le
projet AGRETA montre que, méme si la technique doit étre améliorée, il est déja possible
d’obtenir certaines données précises sur le long terme. De plus, pouvoir consulter les images
lors d’événements suspects dans les résultats est une source d’informations inattendue, mais
riche.

Mots-clés : services écosystémiques culturels, réseaux neuronaux convolutionnels, CNN,
Mask R-CNN, piége caméra, fréquentation touristique, nombre de visiteurs, écotourisme,
Ardenne, parcs nationaux
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Abstract

Abstract

Recreational ecosystem services are generally poorly valued or ignored. However, a better
evaluation of these services should allow managers to better understand the dynamics of visitors
in these environments. This would help to better prevent the degradation of natural
environments but also to highlight certain ecosystems. In this work, a prototype of a new
technique for visitor monitoring is being developed. This technique uses camera traps to collect
counting and behavioural data of visitors. The analysing task of these images, often substantial,
is carried out by a deep learning algorithm called Mask R-CNN. The results show, on the one
hand, that the position of the camera traps must be homogenized to facilitate the operation of
the algorithm. On the other hand, the model detects people 89.0 + 4.2% of the time and classifies
them correctly 97.1 £ 1.0% of the time on blurred photos. However, the other classes (dogs,
bicycles, vehicles, backpacks) are not correctly detected yet. The model must be partially
trained on outdoor data, and image pre-processing by segmentation should be used. A case
study of the AGRETA project shows that although the technique needs to be improved, it is
already possible to obtain some accurate data over the long term. In addition, the ability to view
images during suspicious events in the results is an unexpected but rich source of information.

Keywords: cultural ecosystem services, convolutional neural network, CNN, Mask R-CNN,
camera trap, visitor monitoring, visitor number, ecotourism, Ardenne, national parks
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Introduction

Comme I’a récemment a nouveau démontr¢ le rapport planétaire de I’IPBES (2019), I’ état
des ressources naturelles est alarmant. Le facteur qui a le plus d’impact sur les écosystémes est
le changement d’affectation des terres et des mers. En 2005, la fragmentation de 1’habitat était
déja la principale source d’inquiétude (Millennium Ecosystem Assessment, 2005). Bien que
nous vivions tous sur la Terre qui est un espace limité, I’augmentation démographique et ses
impacts multiples ne semblent pas avoir de fin. D’ici 2030, la démographie mondiale devrait
augmenter de 10 %, ce qui ferait grimper la population a 8.5 milliards de personnes (United
Nations, 2019). Il est donc indispensable de trouver des solutions afin d’agencer cet espace de
fagon optimale et durable pour réduire I’empreinte de ’Homme de facon a la fois locale et
globale.

La notion de service écosystémique est née d’une approche anthropocentriste de
préservation de la nature. Les services écosystémiques (SE) sont ’ensemble des biens et
services que la nature prodigue a I’homme (Costanza et
al., 1997; Millennium Ecosystem Assessment, 2005). Les services ¢écosystémiques de
production sont facilement quantifiables puisqu’il existe des marchés économiques pour la
plupart. Les services de régulation peuvent majoritairement étre évalués par des mesures
biophysiques. Concernant les services socioculturels, 1’évaluation est souvent plus compliquée
a cause de leur intangibilité (Gomez-Baggethun et al., 2013). Par manque d’indicateurs, ce
groupe de services €cosystémiques est souvent mis de cote lors des décisions, ce qui masque
tout une partie de ces relations (Chan et al.,, 2012). En remettant tous les groupes de services
¢cosystémiques au méme plan, les aspects multifonctionnels de la forét et des autres milieux
pourraient étre mieux remplis. Par exemple, remplacer les peuplements purs par des
peuplements mélangés augmente I’importance des services écosystémiques de régulation et
socioculturels (Carnol et al., 2010). Les besoins économiques qui pesent sur les foréts
productives pourraient méme continuer a étre assouvis en considérant davantage le potentiel
économique des services écosystémiques culturels et particulierement récréatifs (Schagner et
al., 2017).

Ces services écosystémiques récréatifs sont sous-évalués ou ignorés lorsqu’ils ne sont pas
directement liés a une valeur économique (Daniel et al., 2012), c’est-a-dire lorsque I’entrée
dans le milieu naturel n’est pas payante. La fréquentation touristique diffuse (non li¢e a des
infrastructures) des milieux naturels est généralement étudiée via des interviews et des
comptages sur de courtes périodes de temps (Muhar et al., 2002). Ces informations sont alors
extrapolées a 1’état général du milieu et engendrent une gestion incohérente des espaces
naturels.

L’objectif de ce travail est d’explorer une nouvelle technique d’évaluation de la
fréquentation touristique des foréts et des milieux ouverts grace aux pieéges caméras. Cette
technique doit permettre de fournir des informations fiables sur le long terme aux gestionnaires
d’espaces naturels. Elle doit renseigner sur le nombre de personnes fréquentant un milieu, mais
aussi sur leur comportement de fagon a avoir une compréhension plus fine de la dynamique des
visiteurs. Les pieges caméras constituent une solution économique pour rassembler ces
informations sur le long terme. L’une des raisons principales pour laquelle elles ne sont pas
largement utilisées est la quantité d’images a analyser apres la récolte de données. Aujourd’hui,
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grace a la démocratisation du « deep learning », il est désormais possible d’automatiser le
traitement de ces données. Les algorithmes les plus performants a ce jour pour ce type de tache
sont les réseaux neuronaux convolutionnels. L architecture Mask R-CNN (He et al., 2017) est
utilisée dans ce cas.

Ce travail consiste a créer un prototype de chaine de traitement de données issues de ces
caméras. Pour ¢laborer ce premier test, les photos récoltées dans le cadre du
projet AGRETA (Ardenne Grande Région, Eco-Tourisme et Attractivite) sont
utilisées. AGRETA est un projet Interreg se déroulant de janvier 2017 a décembre 2020. Il vise
a deévelopper l'attractivité transfrontaliére sur le massif ardennais tout en améliorant sa
compétitivité économique et la gestion durable de ses ressources. Dans ce cadre, 20 caméras
ont été placées sur quatre massifs de 1’Ardenne belge a partir de juillet 2018. Il s’agit des
massifs de la réserve naturelle des Hautes Fagnes-Eifel, du parc naturel des Deux Ourthes, de
la grande forét de Saint-Hubert et de la grande forét d’Anlier. Les caméras ont été placées sur
des chemins fréquentés par différents types de visiteurs. Pour respecter la loi sur la vie privée,
une bande adhésive a été collée sur la lentille pour flouter I’image.

La premicre partie de ce document définit un cadre conceptuel, en analysant brievement
les différents types de services écosystémiques. Ensuite, les différentes approches d’évaluation
de la fréquentation touristique sont décrites avant d’aborder 1’usage des pi¢ges caméras. Les
avantages et les défauts de cet outil sont discutés de maniére générale puis en lien avec le
tourisme. Finalement, 1’analyse des images par intelligence artificielle est décrite de maniere
théorique en expliquant le fonctionnement des réseaux neuronaux convolutionnels. Dans la
seconde partie, les différentes étapes de la chaine de traitement sont explicitées. En partant du
contexte spatio-temporel de I’¢tude, la chaine de traitement est parcourue jusqu’a la création
d’une base de données non-redondante en passant par 1’explication du fonctionnement du
modele utilisé. Finalement, la qualit¢ des résultats du modéle ainsi qu’une critique de la
méthode est réalisée. Le prototype ainsi créé est alors testé sur un cas d’étude en analysant les
données de fréquentation d’AGRETA. Ensuite, il est comparé a une méthode plus classique
utilisée par Lupp et al. (2016) qui consiste a analyser manuellement un sous-échantillon des
photos récoltées et a extrapoler les comptages de personnes sur I’ensemble du dataset par
régression linéaire.
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Cette premiere partie délimite un cadre conceptuel en définissant la notion de service
¢cosystémique (SE). Apres avoir détaillé de maniere succincte les différents groupes de SE et
passé en revue les différentes typologies existantes, I’attention est davantage portée sur les
services ¢€cosystémiques récréatifs, faisant partie des SE socioculturels. Les aspects
¢conomiques et écologiques qui en découlent sont aussi discutés. Enfin, les différentes
techniques permettant d’évaluer ce type de service écosystémique sont détaillées et
commentées. Une attention particuliére est portée a la méthode employée dans le cadre de ce
travail. La fin de ce chapitre traite donc en détail de I’utilisation des caméras traps adaptée a
I’¢tude de la fréquentation touristique ainsi que de [’utilisation des réseaux neuronaux
convolutionnels dans le but de résoudre un des principaux défauts de cet outil : la charge de
travail nécessaire pour traiter les données récoltées.

I. Les services écosystémiques

1) Définitions

Les services écosystémiques (SE) sont I’ensemble des biens et services que la nature
prodigue a ’homme (Costanza et al., 1997; Millennium Ecosystem Assessment, 2005). Ils
forment un flux de matériaux, d’énergie et d’information provenant de la nature et se combinent
ou non au capital et a la confection humaine afin d’augmenter son bien-étre (Costanza et al.,
1997). Ces SE ont été évalués de maniere globale dans le Millenium Ecosytem Assessment
(2005) qui est un rapport de recherche international destiné a rendre compte de 1’état des
¢cosystemes dans le monde et des changements qu’ils subissent dans le but d’en évaluer les
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Figure 1: Les différents liens entre les services écosystémiques et leur
impact sur le bien étre humain. La couleur des fléches indique les liens plus ou
moins forts avec les facteurs socioéconomiques. Leur largeur indique I’importance
du SES par rapport au bien (MEA, 2005)
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conséquences et d’en dégager des actions. Cette notion de service écosystémique met en
avant I’importance de la structure et du fonctionnement des écosystémes naturels pour
I’humanité. A I'échelle mondiale, le capital naturel vaudrait entre 16 et 44 trillions (10"*) d'US
dollars avec une moyenne estimée a 33 trillions (10"*) d’ USD, soit 1,8 le RNB mondial
(Costanza et al., 1997). La dégradation incessante et accrue de ces écosystémes a donc un prix
conséquent pour la société (Schneiders et al., 2012; Vo et al., 2012).

Parmi les différentes typologies, on retrouve au niveau international le MEA et « The
Economics of Ecosystems and Biodiversity » (TEEB, 2010) qui en découle. En 2012 sortait
I’équivalent du GIEC pour la biodiversité et les services écosystémiques, 1’ « Intergovernmental
Science-Policy Platform on Biodiversity and Ecosystem Services » (IPBES) qui a été créé afin
d’évaluer au niveau mondial 1’é¢tat de la biodiversite et des services écosystémiques.
Contrairement au Millenium Ecosystem Assessment, I’'IPBES est une structure pérenne. Le
rapport de I” IPBES (2019) a défini dans son cadre conceptuel la notion de « contribution de la
nature envers les personnes » (NCP) qui rejoint I’approche des services écosystémiques du
Millenium Ecosystem Assessment tout en mettant davantage 1’accent sur les aspects
socioculturels de la nature et la reconnaissance de 1’importance des populations locales et
indigénes dans la compréhension de la nature.

Au niveau européen, la typologie du Common International Classification of Ecosystem
Services (CICES) (Haines-Young et al., 2018) a ¢été développée dans le but d’adapter cette
approche aux pays densément peuplés. De plus, il existait un besoin de standardisation entre les
pays voisins qui facilite non seulement 1’évaluation des SE a grande échelle mais aussi la
communication entre ces pays.

En Wallonie, la plateforme Wal-ES (2016) joue le réle d’interface entre les pouvoirs
publics et les universités dans le but de faire valoir les travaux scientifiques et les outils mis au
point par les scientifiques en faveur des services écosystémiques. Cette typologie sépare les
services écosystémiques en trois grands groupes : les services de production, de régulation et
les services culturels. Au sein de ces trois groupes, sont répertoriés 60 types de services
écosystémiques différents.

Il ressort de ces différentes typologies trois principaux groupes de services
écosystémiques' (Figure 1) :

a. Les services d’approvisionnement ou de production

Ce sont I’ensemble des produits tangibles que fournit la nature. On y retrouve des aliments
(végétaux, animaux, mycetes) mais aussi 1’eau, les matériaux ou encore les ressources
geénétiques créées par la nature. Les usages sont multiples. L’Homme s’en sert pour se nourrir,
comme matériaux de construction ou de confection ou encore comme combustible pour créer
de I’énergie. Dans ce groupe on retrouve la plupart des SE pour lesquels il existe un marché
financier préexistant. Ils sont donc faciles a évaluer économiquement. Au fil de I’histoire, les
hommes se sont toujours tournés vers ce type de services en négligeant les autres afin de
maximiser leur survie (Rodriguez et al., 2006; Kareiva et al., 2007).

! Aujourd’hui, les services écosystémiques de soutien ou de support sont appelés « fonctions écologiques »

et supportent le fonctionnement des écosystémes.
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b. Les services de régulation

Les services écosystémiques de régulation sont assurés par les fonctions écologiques qui
maintiennent la vie de I’Homme possible sur Terre. Ces services sont par exemple le maintien
du climat (Mooney et al., 2009), la pollinisation, la dépollution de I’air, de 1’eau, du sol, le
stockage du carbone, la protection contre les catastrophes naturelles (van Loon-Steensma et
al., 2013), la lutte biologique (Civitello et al., 2015) ou encore le maintien de la fertilité des sols.
Bien qu’ils soient indispensables pour ’Homme, leur lien indirect avec eux fait qu’ils sont
seulement reconnus lorsqu’ils sont mis en péril ou perturbés (de Groot et al., 2002).

¢. Les services socioculturels

Ce sont I’ensemble des avantages immatériels que les humains peuvent tirer de la nature.
On y retrouve entre autres les aspects esthétiques, spirituels, récréationnels et d’appartenance
(Kumar et al., 2008). On pourrait aussi classer dans cette rubrique I’ensemble des connaissances
que la nature nous enseigne pour nous permettre d’évoluer, notamment au niveau scientifique.
On parle de biomimétisme.

La Figure 1Error! Not a valid bookmark self-reference. montre que les services
¢cosystémiques socioculturels sont considérés par le Millenium Ecosystem Assessment (2005)
comme ceux qui impactent le moins le bien-étre humain, mais surtout comme ayant le moins

de potentiel
¢conomique. Or, ceux- | Le tourisme est la troisiéme catégorie d’exportation mondiale aprés la chimie
ci comprennent en | ¢t les carburants. Il est passé de 25 millions de touristes en 1950 a 1.240
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tourisme. Les touristes se déplagant pour la nature sont de plus en plus nombreux (Bell et al.,
2007). Entre 1980 et 2009, ils sont passés de 2 a 20 % dans le monde (Buckley, 2009). Cela
montre donc que I’intérét apporté aux différents types de services écosystémiques pourrait €tre
en réalité déséquilibré et que les services écosystémiques socioculturels sont trop peu étudiés
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(Norton et al., 2012). D’autres types de services écosystémiques socioculturels peuvent aussi
avoir un impact économique significatif, bien que moins direct. A titre d’exemple, une étude
de I’inventaire national des foréts du Royaume-Uni montre que l'accés aux espaces verts
permettrait d'économiser environ 2,1 milliards de livres sterling (2,3 milliards d’euros) en soins
et qu'un comportement 1 % moins sédentaire réduire d'1,4 milliards ces dépenses (1,5 milliards
d’euros) par an (Forest Research, 2010). De nombreux autres articles mettent en avant les
bénéfices des écosystémes pour la santé et les économies que cela génére (Hartig et al., 2003;
Karmanov et al., 2008; Bowler et al., 2010).

Ce travail concerne ce groupe de services écosystémiques et particulierement les services
socioculturels récréatifs. La Figure 2 montre que ces services sont trés importants pour la
structure écologique des écosystémes. En revanche, les aspects quantitatifs non-monétaires et
qualitatifs doivent aussi &tre pris en compte.

2) Comparaisons et interdépendances entre services

Puisque I’économie est la discipline qui a toujours été maitre dans la question de
I’évaluation (Maillefert et al., 2017), elle semble pour beaucoup la plus adaptée pour comparer
les services écosystémiques. Certains services €cosystémiques ont un impact direct sur la
prospérité¢ de ’Homme, tels que la production
de bois ou encore la dépollution de I’air. Ces . o o )

- . La notion de service écosystémique est née d’une
bénéfices sont facilement transposables en o . RO
o ; vision anthropocentrée et utilitariste de la nature,
valeur monétaire, selon le cours du bois surles | yye comme un support pour la vie humaine (Vallet,
marchés ou selon la somme d’argent qu’il | 2009). En opposition, la vision biocentriste de la
faudrait investir pour dépolluer une certaine | nature met "'Homme au second plan et lutte contre
quantité d’air. Cependant, 1’évaluation des I’instumentalisation de la nature (Cobb et al., 1976)
services €écosystémiques de maniére générale
est souvent vue avec scepticisme (Brockington, 2011). La principale raison est que certains sont
trés difficiles a identifier et a quantifier précisément a cause de leur intangibilité (Richards et
al., 2018), surtout en ce qui concerne les SE socioculturels (Lupp et al., 2016).

Les différents SE ne sont pourtant pas indépendants. Chaque fonction écologique remplie
par un écosysteme peut influer sur un ou plusieurs services écosystémiques a la fois et cette
globalité¢ doit étre prise en compte (Costanza et al., 1997). Pour cette raison, la sous-
représentation des services écosystémiques socioculturels au profit des services de production
et de régulation bloque non seulement des opportunités d’actions a I’échelle du milieu, mais
cache aussi tout une partie des relations existantes entre 1’ensemble des services (Daniel et al.,
2012).
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3) Focus sur les services écosystémiques récréatifs

Les SE récreéatifs sont une partie importante des SE socioculturels. Ils peuvent prendre
différents noms selon les typologies :

e MEA and TEEB: “Recreation and ecotourism “

e CICES v4.3 (2013): “Physical and experiential interactions’

\

e Wal-ES: n'apparait pas clairement, mais pourrait s'apparenter a la catégorie

" Environnement pour les loisirs".

L’écotourisme, fait donc partie des définitions du MEA et du TEEB qui en découle. Il
s’agit d’un concept relativement récent dont les premicres publications a ce sujet sont sorties
aux alentours des années 1990 (Ventura, 2015). L’écotourisme est défini la premiere fois par
Ceballos-Lascurain (1996) comme un « voyage environnementalement responsable et la visite
d’habitats naturels relativement non perturbés, pour apprécier et profiter de la nature (et de tout
autre aspect culturel, passé et présent) qui promeut la conservation, avec un faible taux de
visiteurs et qui prodigue une amélioration socioéconomique active pour les populations
locales » (traduction libre). Le concept d’écotourisme est cependant généralement associé a
Budowski (1976) qui est le premier a traiter d’une symbiose possible entre le tourisme et la
conservation. Le challenge majeur est de rester dans le concept de tourisme durable, sans
basculer vers une espéce de tourisme nature de masse (Ventura, 2015). Le tourisme nature de
masse est plutdt tourné vers les activités de détente (plage, mer, soleil, ...) et d’aventure, avec
des composantes de durabilité et de conservation moins marquées (Weaver, 2001). Colson
(2009) sépare également le tourisme encadré par des infrastructures ou localisé a un endroit du
tourisme diffus, réparti a 1’échelle du milieu et ou les visiteurs peuvent venir pour différentes
raisons. Dans ce travail, 1’accent est mis sur le tourisme diffus.

Depuis bien trop longtemps, 1’évaluation de ces services €cosystémiques récréatifs ont
¢té inexistants ou imprécis, se basant sur des estimations grossicéres (Watson et al., 2000; Muhar
et al.,, 2002). Prendre davantage en compte les services €cosystémiques récréatifs pourrait
améliorer la compréhension de la dynamique des flux touristiques par les gestionnaires et
combler le fossé entre la gestion durable de ces espaces naturels et ces flux (Muhar et al., 2002;
Campbell, 2010; Bartczak et al., 2012; Bartczak, 2015). De plus, gérer ces espaces naturels de
fagcon plus adaptée aux attentes des visiteurs pourrait permettre de développer davantage
I’économie locale et de réinjecter ces revenus supplémentaires dans la conservation et la
promotion des milieux (Whitelaw et al., 2014). A D’inverse, des flux de visiteurs mal gérés
dégradent inévitablement ces espaces (Stabler, 1997; Weaver, 2001).

Selon Eagles (2014), pour bien gérer une aire protégée, il faut porter une attention
particuliére a dix facteurs : le suivi des visiteurs, le suivi de I’impact économique du tourisme
sur le parc, les compétences professionnelles nécessaires pour la gestion du tourisme, la
construction d’une structure d’appui au publique, la satisfaction des visiteurs, les acces légaux
pour le tourisme, la politique de paiement, la capacité de gestion et la gouvernance du parc.

Les critéres liés au suivi des visiteurs et a I’étude de leur satisfaction sont sirement les
plus importants puisqu’ils permettent de mieux appréhender les autres. En général, les services
ecosystémiques récréatifs sont facilement évaluables lorsque les gens paient pour avoir acces a
certains espaces naturels, mais cet acces n’est que rarement payant (Campbell, 2010). Pourtant,
les personnes qui se rendent dans ces milieux y investissent du temps, mais surtout de 1’argent

7
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en transport, en restauration et en logement. Pour aller plus loin, il peut aussi s’agir de cofits
non dépensés par 1’amélioration de la santé des personnes grace a la nature. Il y a donc de
nombreuses contributions indirectes a prendre en compte dans 1’évaluation de ce type de service
ecosystémique. En 2005, I’ensemble des parcs nationaux des Etats-Unis générait plus de 10
milliards de dollars dont seulement 10 % découlaient des frais d’entrées. Les 90 % restant
¢taient le logement (28 %) les restaurants (25 %), le shopping (16 %), carburant (12 %) et les
courses de supermarché (9 %) (Stynes, 2005). D’autres exemples de montants conséquents
générés indirectement grace a la nature existent tels que les revenus générés par les parcs
nationaux en Allemagne (Mayer et al., 2010) ou encore le rapport de O’Connor et al. (2009)
qui évalue les bénéfices mondiaux de I’observation des baleines.

A une échelle plus locale, ces tendances se retrouvent aussi en Wallonie et plus
particulierement en région ardennaise.

Les services écosystémiques récréatifs en Wallonie et en Ardenne belge

En Wallonie, le tourisme représente 4 a 6 % du PIB (Commissariat Général au Tourisme
- SPW (CGT), 2017), ce qui représente cinq a dix fois plus que les revenus générés par la
production agricole, la production forestiere et la chasse (Breyne, 2017). Les attractions
payantes génerent 12 millions d’euros par an, dont 30 % sont en lien avec la nature (CGT, 2017)
en grande majorité grace au parc zoologique Pairi Daiza. Cependant, ces chiffres pourraient
encore grandement augmenter si la fréquentation touristique « diffuse », qui n’est pas le fruit
d’infrastructures ou d’espaces localisés et qui est donc gratuite était mieux prise en compte
(Colson, 2009).

La fréquentation touristique est majoritairement localisée dans le sud et I’est de la
Wallonie (donc I’ Ardenne), alors que les foréts du nord et nord-ouest sont plus fréquentées par
les locaux (Colson, 2009). La forét wallonne est aujourd’hui considérée par 1’état comme
multifonctionnelle et donc incluant les activités récréatives (gouvernement wallon, 2004).
Généralement, ces mesures politiques sont davantage prévues pour contrdler les activités
touristiques en forét plutot que pour les développer (Bell et al., 2007).

Des études ont déja été réalisées en 2017 et 2018 par Gembloux Agro-Bio Tech et ’ASBL
Ressources Naturelles Développement (RND) afin de caractériser la fréquentation touristique
au sein du massif ardennais (Breyne et al., 2018). Ces travaux s’ajoutent a la thése de Colson
(2009). Des questionnaires en ligne ont été envoyés aux opérateurs touristiques de la région
ardennaise transfrontaliere (Belgique, Grand-Duché du Luxembourg, France). 598 opérateurs
ont répondu dans le but d’évaluer I’importance de la nature de 1’offre touristique ardennaise. I1
ressort de ce rapport les ¢éléments ci-dessous :

e Une grande majorit¢ des établissements touristiques sont favorables aux activités
socioculturelles « douces » dans les espaces naturels ardennais tels que les balades non
motorisées, 1’observation et la cueillette sauvage des produits de la forét, les camps de
jeunes et les bivouacs. Ils sont aussi pour la réservation d’espaces naturels protégés pour
la biodiversité.

e Concernant I’exploitation du bois, les opérateurs touristiques sont aussi favorables a
I’abattage des arbres pour le bois de construction ainsi que pour I’affouage. Ils sont

également en faveur de I’abattage de résineux qui ne sont pas en station en vue de recréer
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de la diversit¢ dans le paysage. En revanche, une majorité est contre les activités
commerciales massives dans les foréts. Il s’agit de I’enrésinement des foréts feuillues, des
coupes a blanc avec broyage et nettoyage du sol et des nourrissages en vue de chasses.
336 opérateurs ont classifi¢ leurs préférences quant aux services rendus par la forét
ardennaise. Cette question a réveélé des préférences majoritaires pour I’esthétisme, la
biodiversité ainsi que le cadre de vie qu’elle fournit. Cependant, leur statut d’opérateur
touristique rend logiques ces réponses qui sont des atouts marketing. Il faut alors se
pencher vers I’avis des visiteurs eux-mémes pour savoir ce qu’ils viennent vraiment
chercher dans la nature ardennaise. Le rapport de 2017 de I’Observatoire du Tourisme
Wallon (OTW) (CGT,2017) rapporte les informations suivantes : 67,8 % des touristes se
rendent en Wallonie pour ses richesses naturelles (dont 55 % des visiteurs fréquentant les
¢tablissements touristiques viennent en Ardenne pour le patrimoine naturel et paysager
(Breyne et al., 2018)).

20,5 % des visiteurs y viennent pour se promener a pied ou a vélo et 5,6 % pour y visiter
des sites naturels. Selon Colson (2009), le public recherche en Wallonie en majorité le
calme (83 %), un circuit en boucle (78 %), des sentiers (36 %) de terre (40 %), des grands
arbres (64 %) feuillus (75 %), un relief vallonné (39 %), des cours d’eau (70 %) et des
équipements de base (45 %).
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I1. Les approches d’évaluation des services €cosystémiques récréatifs

L’importance d’avoir des indicateurs pertinents concernant 1’évaluation des services
¢cosystémiques récréatifs est double : d’une part, ils permettent de comparer les milieux et les
différents services écosystémiques entre eux d’une facon purement monétaire, en quantifiant
leur potentiel économique. D’autre part, ils permettent de quantifier la pression exercée sur ces
milieux, qui peut étre mise en relation avec leur état de conservation. Tout d’abord, ces aspects
¢conomiques et écologiques sont détaillés. Ces deux premicres parties mettent en avant la
nécessité de mettre en place des techniques qui rendent compte de la qualité des services
¢cosystémiques récréatifs de fagon précise, mais aussi qui soient capables d’emmagasiner un
grand éventail d’informations sur de longues périodes. Ces techniques doivent permettre de
résumer d’un point de vue récréatif 1’état d’un milieu non seulement a un instant précis, mais
aussi de maniére continue afin de développer un réel cadre de biomonitoring et de combler le
manque d’informations a long terme dans ce milieu (Campbell, 2010). Enfin, les différentes
techniques existantes sont divulguées, les informations qu’elles permettent d’obtenir ainsi que
leurs avantages et leurs inconvénients sont mis en avant.

La notion de « fréquentation touristique » utilisée dans ce chapitre englobe a la fois la
fréquentation quantitative de la nature, c’est-a-dire le comptage des personnes, mais aussi la
fréquentation qualitative, la fagcon dont les visiteurs se déplacent dans les foréts et les espaces
naturels. Il peut par exemple s’agir de leurs différents moyens de déplacement, du matériel
qu’ils emportent ou encore de la configuration de leurs groupes.

1) Aspects économiques découlant des indices de fréquentation touristique

L’avénement du développement durable a apporté avec lui toute une panoplie de
nouvelles disciplines scientifiques dont I’économie durable (Baumgartner et al., 2010). Elle
permet d’évaluer les avancements et le progrés en matiére de durabilité grace a des outils
¢conomiques (Pintér et al., 2012). Une liste des méthodes d’évaluation de la durabilité sont
présentées dans 1’étude de Gasparatos et al. (2012). On y retrouve différents indices
d’évaluation monétaires tels que (Farber et al., 2002; TEEB, 2010):

- Les prix des marchés financiers : méthode la plus universelle pour les biens matériels,
les prix reflétent la loi de I’offre et de la demande.

- La méthode des coups de transport : lorsque des personnes se déplacent pour visiter un
site, elles doivent subir le colt du déplacement jusqu’a cet endroit. Ce colit est donc
implicitement attribué comme valeur apportée au site. Il s’agit d’une préférence
révelée de la part du visiteur.

- L’évaluation hédonique : cette méthode consiste a étudier la différence de valeur
attribuée a un bien marchand, lorsque celui-ci présente certaines qualités (ici,
environnementales) ou non.

- L’évaluation contingente : en présentant un scénario aux enquétés, cette méthode
permet d’évaluer leur consentement a payer ou a recevoir dans une situation donnée.
Ces deux fagons d’aborder la question donnent souvent des résultats différents en
raison d’une multitude de biais.

En combinant ce type d’évaluation économique avec des méthodes de fréquentation
touristique prenant en compte le nombre d’individus visitant un espace naturel, il est dés lors
possible d’estimer de fagon relativement précise la valeur de ce milieu. A terme, la traduction
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des aspects matériels et intangibles d’un espace naturel en valeur monétaire doit permettre aux
différents décideurs et gestionnaires de ces espaces de prendre des décisions en bonne
connaissance de cause.

2) Aspects écologiques découlant des indices de fréquentation touristique

La quantification des flux touristiques est indispensable dans les cadres conceptuels de
gestion actuels (Cessford et al., 2003; Pettebone et al., 2010; Moore, 2012). Parmi ces cadres,
on retrouve le Pressure-State-Response Model (OECD, 1993; Hammond et al., 1995) qui permet
d’avoir une vision claire sur la stratégie a adopter par rapport aux aspects environnementaux,
sociaux et économiques quant a la gestion des ressources naturelles. En 1999, le mode¢le évolue
en DPSIR : Driving forces, Pressure, State, Impact, Response (EEA, 1999). Comme tous les
indicateurs, ils sont destinés a rendre la communication claire sur I’état d’un milieu, mettent en
¢vidence les priorités a définir par 1’identification de certains facteurs de pressions et permettent
d’avoir un suivi quant a I’impact de la réponse mise en place (EEA, 1999) (Figure 3).

4 /D\ Effectiveness of Ve "fﬁi\
- responses —— J
N _J,/
Eco-effidency Risk assessment
: indicators costs and benefits of
mission fadtors action/in-action
/--" T
P
N
\ \‘"-- -
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Pathways and Doseresponse indicators
dispersion models — andralaionships

Figure 3: Cadre conceptuel DPSIR : Driving forces, Pressure, State, Impact, Response.
Appliqué aux enjeux du tourisme et de la biodiversité, il permet de diriger, de surveiller et
d’évaluer les pressions mises en exergue sur le milieu ainsi que les réponses mises en place. Les
événements et les actions (Driving forces, D) exercent des pressions sur le milieu (P, Pressure).
Cette pression modifie donc 1’état du milieu (State, S) de différentes fagons engendrant un impact
(Impact, I) plus ou moins marqué sur celui-ci. Cet impact entraine alors une réponse du milieu
(Response, R) dont la dynamique va étre modifiée, ce qui peut avoir un effet sur I’ensemble des
composantes du systeéme.

3) Les différentes techniques d’évaluation de la fréquentation touristique

Il existe plusieurs techniques de suivi des visiteurs et chacune possede des avantages et
des limites. Les paramétres entrant en compte dans le choix de la méthode de suivi sont
principalement le prix, le temps disponible, et le type d’information que 1’on veut en tirer. Il est
aussi possible de combiner différentes méthodes afin de contrebalancer les défauts de 1’une
avec les avantages de 1’autre. Le Tableau 1 montre un apercu des techniques de suivi des
visiteurs disponibles en indiquant le type d’information qu’il est possible d’en obtenir.
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Tableau 1: Panel de techniques de suivi des visiteurs et leurs champs d'applications. Tiré de Muhar et al.
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direct interviews oral interviews X X X X X X
methods writtep inferview X X X
direct observation roaming observer (x) (x) (x) (x) (x) () ()
fixed counting stations X X X X X X
indirect observation automatic cameras X X X X X X
fime-lapse video X X X X X X
arial_satellife imagery 4] x) x) (x) ()
counting of access fickets sold X
permits permits issued X X
counting devices turnstiles X (x) (x)
photoelectric counters X () (x)
pressure sensitive mats X (x)
pneumatic tubes X (x)
inductive loop sensors (x) (x)
self-registration trail registers X X (x) X
summit books X X X X
hut registers X X X X
indirect mapping of traces of |garbage X ()
methods |use trail deterioration X (x)
damaage to vegetation (x) (x)
footprints X (x) x)
sandbed X (x)

Aujourd’hui, cette liste s’est grandement allongée et les nouvelles technologies rendent une
partie de ces méthodes obsolétes.

a. Les techniques quantitatives

Les comptages sont effectués par des observateurs (Hartmann, 1988; Murphy, 1992; Keul
et al., 1997) ou plus récemment par des appareils électroniques (Hornback et al., 1999; Watson
etal.,, 2000; Lynch et al., 2002). IIs peuvent étre placés sur les chemins ou bien aux entrées des
espaces naturels. S’il n’y a pas d’entrée précise, se placer sur les parkings peut €tre une
alternative (Lynch et al., 2002).

Les appareils ¢lectroniques, généralement appelés écocompteurs, sont surtout utilisés
dans les vastes parcs ou il n’est pas possible d’envoyer des personnes chaque jour (Rundle,
2002). IIs permettent d’obtenir un grand nombre d’informations précises sur une longue période
de temps dans les endroits les plus reculés (Arnberger et al., 2005). Il en existe différents types.
Au Royaume-Uni (Melville et al., 2004) et en Suisse (Rupf et al., 2006), les parcs nationaux
peuvent par exemple étre équipés de dalles piézométriques. Lorsqu’un individu y applique une
pression, I’information est alors directement enregistrée. Des capteurs infrarouges sont aussi
utilisés. 11 existe aussi d’autres types de capteurs tels que des caméras thermiques’ ou les
capteurs a boucles inductives pour les objets métalliques comme les vélos (Muhar et al., 2002).
Cependant, beaucoup de gestionnaires trouvent les écocompteurs plutdt inefficaces (Lynch et
al., 2002) car ils ne différencient pas les hommes de la faune (Campbell, 2010). De plus, ils
sont plutdt chers (environ 4.000 euros pour un écocompteur de la marque du méme nom).

2 https://www.eco-compteur.com/produits/citix/citix/
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Il existe aussi une multitude de méthodes indirectes qui profitent simplement de la
structure d’accueil déja en place. Il s’agit par exemple de 1’enregistrement de tickets d’entrée,
de permis d’acces, ou d’obligations d’enregistrement sur certains chemins (Lynch et al., 2002;
Rundle, 2002; Cessford et al., 2003). L’avantage de ces techniques est le peu de travail qu’elles
requierent pour obtenir des informations exhaustives. Elles sont cependant trés rarement
disponibles. En effet, une grande minorité d’espaces naturels sont cloturés avec un droit d’accés
et généralement ces derniers ont déja des objectifs touristiques et financiers affirmés qui
engendrent 1’utilisation de techniques de suivi des visiteurs plus élaborées. Dans la majorité des
espaces naturels, ces méthodes peuvent se rabattre sur le comptage indirect des visiteurs grace
aux livres d’or que 1’on trouve dans les refuges ou sur les sommets (Bambi et al., 2017). Ces
livres peuvent étre utiles pour avoir des informations sur les visiteurs passant la nuit dans les
réserves, dans les endroits reculés ou il y a peu de fréquentation. Cependant, la précision de ces
informations est compromise par le fait que les visiteurs ne sont pas obligés de se servir de ces
outils.

Les suivis systématiques des usages récréationnels des milieux naturels se font donc rares.
Il arrive fréquemment que dans les études lies a la fréquentation des espaces naturels, le
comptage des visiteurs soit réalis¢é durant une courte période et extrapolé. Ces résultats
ponctuels sont ensuite impliqués dans la stratégie de gestion des espaces naturels a long terme
sans prise en considération de leur réelle pertinence (Muhar et al., 2002).

b. Les techniques qualitatives

De plus en plus d'études se tournent vers une évaluation qualitative de la fréquentation
touristique. Cela stimule donc le débat quant au rdle des organismes de recherche dans ces
approches méthodologiques en relation avec les opérateurs touristiques (Del Casino et al.,
2000). Il est important de connaitre le niveau de satisfaction, les préférences et les choix des
visiteurs en vue d’une gestion optimale des espaces naturels (Neal et al., 2008; Alegre et al.,
2010). De plus, ces informations améliorent la communication entre les gestionnaires et les
différents intervenants financiers et politiques (Eagles, 2014). Le niveau de satisfaction des
visiteurs donne une information sur le niveau de qualité de I’environnement et sur la qualité des
services qui lui sont fournis (Eagles, 2002). Cela peut aussi jouer un role dans la survie
financiére de certaines réserves naturelles (Gursoy et al., 2007). Mieux comprendre les choix
que font les visiteurs dans les espaces naturels et leurs préférences doit permettre d’une part
d’adapter I’offre a la demande et d’autre part de mieux protéger les zones les plus a risque quant
aux perturbations liées a ces visites d’autre part. Cela peut aussi permettre d’adapter certains
types de gestion afin de changer le regard des personnes, par exemple sur les travaux de
foresterie (Heyman, 2012).

Les interviews et les questionnaires sont d’excellentes techniques qualitatives. Les
interviews se font directement in situ, un opérateur interagit directement avec les personnes et
peut réorienter les questions si nécessaire. Cela peut aussi rendre les visiteurs plus réticents a
répondre certaines questions. Les questionnaires peuvent prendre plusieurs formes. Ils peuvent
étre délivrés en main propre par un opérateur ou un gestionnaire sur place, &tre envoyés par e-
mail a un public cible ou étre disponibles a certains endroits clé d’une réserve naturelle. Par
exemple, aux cotés des livres d’or dans les refuges ou sur les sommets (Bambi et al., 2017).

Ces méthodes permettent d’avoir une multitude d’informations précises et stires sur le
comportement des visiteurs. Elles permettent de connaitre leur provenance, leur age, leur
situation familiale, leurs revenus, leurs motivations ou encore leur assiduité quant a la visite
d’un lieu. Cependant, elles sont intrusives, demandent beaucoup de travail et de temps lors de

13



Cadre conceptuel

I’¢laboration des questions et de 1’analyse des réponses. La collecte des données,
particuliérement dans le cas des interviews demande aussi beaucoup de temps. Ce qui empéche
cette technique d’étre durable dans le temps (Kellner et al., 2016).

Il faut aussi différencier les préférences déclarées et révélées. Les préférences déclarées
sont celles qui peuvent étre exprimées de maniere volontaire par une personne. Il est intéressant
de compléter cette approche par une analyse des préférences révélées a travers les
comportements observés, ce qui peut dévoiler de nouvelles informations que les visiteurs ne
souhaitent pas assumer (dégradations, non-respect des régles, ...). Par exemple en zone
périurbaine, la présence de chiens sur un tracé dévoile une pression constante des visiteurs sur
la zone. Dans ce cas, la visite du milieu ne provient pas de la volonté du visiteur, mais de
I’obligation de sortir son chien. De plus, lorsque le chien n’est pas en laisse, cela accroit la
pression sur le gibier et donc, la fragmentation du paysage (Arnberger et al., 2003). Les
personnes qui marchent hors des sentiers peuvent aussi avoir un impact (Dumont et al., 2005)
et pourraient ne pas le déclarer. Or, des mesures de gestion comme 1’adaptation de la largeur
des sentiers pourrait etre envisagée grace a cette révélation (Wimpey et al., 2010).

De facon plus originale, Heyman (2012) a eu 1’idée de réappliquer la technique de
(Cherem et al., 1983) qui consiste a donner un appareil photo aux visiteurs (visitor employed
photography, VEP) et a leur demander de photographier ce qu’ils ont aimé le plus et ce qui les
ont dérangg le plus sur un parcours. Cela permet d’avoir une idée claire de la perception par les
usagers des espaces naturels.

¢. Les nouvelles technologies

Le tourisme étant 1’industrie majeure dans de nombreux pays, il se doit d’étre a la pointe
de la technologie (Gretzel, 2011). Grace a celle-ci, une multitude des nouvelles techniques
peuvent désormais étre employées afin d’évaluer la fréquentation touristique des espaces
naturels de facon plus précise, sur de plus longues périodes et sur de plus grands espaces. De
plus, ces technologies permettent d’avoir des informations quant au nombre de personne
fréquentant un milieu, mais aussi quant a certaines caractéristiques de leur comportement. On
peut citer parmi les nouvelles technologies celles liées aux systémes de communication
(Information and Communication Technology, ICT), aux informations géographiques (SIG) ou
encore celles liées a I’acquisition d’images par pieges cameras.

Technologies d’information et de communication

Concernant les ICT, les différents opérateurs mobiles posseédent d’énormes quantités
d’informations concernant le positionnement de nos téléphones (Debusschere et al., 2017). 11
est possible de connaitre le nombre de téléphones portables dans une zone, et méme la
provenance de ceux-ci (Ahas et al., 2008). La provenance des usagers est trés importante dans le
contexte de globalisation actuel. Ces techniques peuvent paraitre discutables en ce qui concerne
le respect de la vie privée d’autrui, ce qui peut poser probléme lorsque la donnée provient du
signal Wi-Fi ou Bluetooth de processeur du téléphone (Abedi et al., 2014) ou du « network
probing system » (systeéme d’exploitation du réseau, qui capte chaque activité du signal)
(Debusschere et al., 2017). Jusqu’alors, les enregistrements d’appels détaillés (CDR, call detail
records) étaient utilisés dans les études de recensement classiques (European Commission,
2014). Cependant, il est aussi possible de tracer les appareils via I’adresse MAC (Media Access
Control) propre a chaque téléphone qui peuvent étre tracée le long d’un itinéraire. De ce fait,
les informations concernant le numéro de téléphone et I’identité de la personne ne sont pas
consultables (Abedi et al., 2014). Grace a cette adresse, il est alors possible d’obtenir des
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données quant au nombre de personnes dans une zone, leur provenance, ainsi que par rapport a
la durée de leur fréquentation. Il est également possible d’obtenir une carte révélant les
déplacements des téléphones.

Systémes d’information géographique

Les techniques de suivi par GPS sont de plus en plus employées (Shoval et al., 2007).
Elles fournissent des données trés fiables et peuvent étre utilisées simultanément sur plusieurs
sites. Le suivi des personnes par GPS permet d’avoir une information en temps réel sur leurs
déplacements. Il est donc possible d’acquérir de précieuses informations quant a la durée de la
visite, ou a I’attrait favorable de certains sentiers et points de vue par rapport a d’autres (Wolf
et al.,, 2012). Des cartes de fréquentation peuvent alors étre générées a large échelle. Avant
I’arrivée des GPS, ces cartes €taient générées soit en demandant aux visiteurs leur itinéraire, ce
qui nécessitait qu’ils s’en souviennent, soit en fonction d’indices d’observations indirectes
telles que des empreintes ou des déchets sur les chemins (Shoval et al., 2007). Cependant, cette
technique est invasive puisqu’elle nécessite d’approcher les personnes afin de leur proposer de
porter un récepteur GPS pour leur randonnée (Kellner et al., 2016). Cela peut fausser le
comportement des personnes qui savent qu’elles sont traquées (elles pourraient par exemple
¢viter de quitter les sentiers). De plus, cette technique ne peut étre employée que sur une courte
période de temps et pour un petit nombre de personnes. Elle est donc intéressante pour une
cartographie d’espace naturel, mais ne constitue pas une méthode de suivi a long terme. De
plus, le prix des récepteurs est assez conséquent (Wolf et al., 2012), mais ils peuvent étre loués
(Kellner et al., 2016).

Acquisition d’images

L’enregistrement de vidéos et la prise de photographies par caméra trap sont utilisées
depuis plus longtemps (Watson et al., 2000; Arnberger et al., 2003, 2005; Kammler et al., 2004;
Guillén et al., 2008). Pour un prix trés modeste (en dessous de 100 euros par unité pour 1’entrée
de gamme), les caméras placées adéquatement sur les chemins peuvent fournir un trés grand
nombre d’informations a la fois quantitatives, mais aussi qualitatives (Arnberger et al., 2005;
Campbell, 2010). Ce genre de dispositif est trés modulable et peut étre adapté en fonction des
besoins. De plus, compte tenu du faible entretien qu’il nécessite, il peut étre combiné a des
études qualitatives plus approfondies graces aux interviews ou aux autres techniques de suivi
d’itinéraires. Cette technique est décrite plus en détail au point suivant.
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I11. Camera trapping et Automatisation

Comme discuté au chapitre précédent, les piéges caméras appliqués a I’é¢tude de la
fréquentation touristique ont beaucoup de potentiel. Dans ce chapitre, le fonctionnement des
picges caméras est d’abord explicité. Ensuite, les avantages et les inconvénients liés a ce type
de prise de données sont détaillés. Dans la liste des inconvénients qui sont liés a cet outil, ['un
des plus réfrénant est la quantité de travail nécessaire pour traiter manuellement les données
recueillies. Les nouvelles technologies liées a la vision par ordinateur peuvent étre la solution
a ce probléme. En partant de la définition de I’intelligence artificielle, le cheminement est
détaillé jusqu’a la présentation des réseaux neuronaux convolutionnels, groupe d’algorithmes
les plus efficaces a ce jour pour détecter, segmenter et classifier des objets sur des images.

1) Définition, histoire et fonctionnement des camera traps

L’utilisation des pi¢ges caméra (Camera trapping) consiste a 1’origine a placer un appareil
photo dans la nature pour capturer des images de la faune sans ’intervention d’un opérateur
(Swann et al., 2010). Le concept s’étend de maniére plus large, avec notamment la possibilité
de faire des vidéos ou des timelapses (Weathers et al., 1998).

L’idée vient a I’origine du photographe américain Georges Shiras a la fin du XIXéme
siécle. A la base chasseur, il a décidé de vouer sa vie a la protection des animaux en troquant
son fusil contre un appareil photo. Afin d’obtenir des clichés d’animaux sauvages durant la nuit,
il a inventé un systeme de cables grace auquel lorsque I’animal tirait sur I’'un d’eux, il
déclenchait le flash et prenait le cliché (Shiras, 1935).

Petit & petit, les méthodes de déclenchement ont évolué. Depuis les années 90, le
déclenchement de la caméra se fait généralement grace a un capteur infrarouge qui détecte les
différences de température entre les surfaces et 1’arriere-plan (Swann et al., 2004; Meek et al.,
2014). La caméra se déclenche donc lors d’un changement de température subit. Le
déclenchement peut également se faire la nuit, grace a un flash ou a des diodes
¢lectroluminescentes afin d’obtenir des photos en noir et blanc. Cette derniere caractéristique
permet d’obtenir des clichés sans déranger la quiétude de la cible (Séquin et al., 2003; Wegge
et al., 2004). Les photos sont enregistrées sur des cartes SD, comme pour les appareils photo

classiques.

En ce qui concerne les ¢léments paramétrables, hormis la date et I’heure, il est possible
de modifier la résolution des photographies que 1’on veut obtenir (en vue d’un gain de mémoire
par exemple). Il est aussi possible de modifier le nombre de captures prises lors d’un seul
événement de détection et de modifier I’intervalle de temps minimum entre ceux-ci pour éviter
les images redondantes.
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2) Avantages et limites des camera traps

a. Avantages

Grace a I'utilisation des camera traps, il est possible d’accumuler des données pendant
une durée conséquente (plusieurs semaines a plusieurs mois) et 24 heures/24, 7 jours/7. De
plus, hormis lors de la mise en place et du relevé des images, la demande en main d’ceuvre sur
le terrain est inexistante. Applicable aussi de nuit, elle permet de capturer des sujets
particulierement rares et/ou discrétes (Vine et al., 2009). Il est également possible d’avoir des
informations sur le comportement des espéces en face de la caméra, mais aussi des
déplacements de celles-ci lorsque les individus ou les groupes d’individus sont identifiables. I1
est dés lors possible de modéliser les dynamiques de déplacements des individus ou des
populations (Trolliet et al., 2014). Le prix de la technique est aussi trés avantageux, surtout pour
des études destinées a étre menées sur de longues périodes de temps (Roberts, 2011).

b. Limites

En revanche, la méthode présente aussi son lot de défauts qui ont été maintes fois discutés
depuis la fin du XXéme siccle (Rice et al., 1995; Peterson et al., 1998; Cutler et al., 1999) .
Selon Gomez Villa et al. (2017), il y a trois challenges : les conditions environnementales, le
comportement du sujet et les limitations liées au matériel.

Les conditions environnementales et la longévité

Les caméras doivent étre résistantes aux intempéries. Elles doivent donc étre étanches et
résister au froid (Griffiths et al., 1993; Cronin, 2010). La neige, la pluie et le brouillard peuvent
rendre les photos floues lorsque 1’eau se dépose sur la lentille (Kays et al., 2009; Rowcliffe et
al.,, 2011). A D’inverse, sur certains modéles, la sensibilité du détecteur peut diminuer lorsque la
température augmente (Swann et al., 2004). Puisque 1’'un des avantages de la méthode est
qu’elle peut couvrir une longue période, il faut aussi pouvoir couvrir les besoins en énergie du
matériel. Ceci est possible avec des panneaux solaires, mais la plupart du temps, entre 8§ et 12
piles alcalines AA sont utilisées (Wearn et al., 2017).

Les limitations techniques liées au matériel

11 existe aussi le risque de faux positifs et de faux négatifs. Le faux négatif désigne le fait
que I’appareil ne prenne pas de photo alors qu’un sujet passe devant celle-ci. Cela semble étre
dd davantage au temps de latence (Campbell, 2006), a la position de la caméra ainsi qu’a la
taille et la rapidité du sujet plutdt qu’a la sensibilité du détecteur (Swann et al., 2004). Le faux
positif, beaucoup plus fréquent (Swann et al., 2004), désigne un déclenchement non désiré de
I’appareil photo. Il peut étre dii a des branches qui passent dans le champ du détecteur de
mouvement a cause du vent (Towerton et al., 2008) ou encore au changement d’orientation de
la lumiere au cours de la journée, particulierement lorsque les rayons lumineux sont orientés
vers 1’appareil photo (Fairfax et al., 2014). Il est donc trés important de prendre en compte ces
parametres lors de la mise en place du matériel et d’effectuer tout une batterie de tests avant de
le laisser en pleine nature au risque de découvrir une carte mémoire vide ou pleine d’images
sans intérét lors du relevé des données.
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Le risque de vol et de dégradation

I1 faut enfin noter le risque de vol et de dégradation du matériel. Pour contrer cela, certains
scientifiques mettent en place des moyens de protection, comme des cadenas ou méme des
cages protégeant les caméras (Meek et al., 2013). Il est aussi possible de les placer en hauteur
si I’étude le permet.

Traitement des images

Le probléme du traitement des données se pose €galement. En effet, la quantité de photos
prise est généralement de 1’ordre de dizaines voire de centaines de milliers de photos dans des
¢tudes de plusieurs mois. Ces données doivent pouvoir étre stockées et analysées (Gomez Villa
et al,, 2017). Le stockage étant uniquement dépendant des ressources informatiques, 1’analyse
quant a elle requiere un temps conséquent puisqu’elle est en général faite manuellement. Elle
demande aussi de I’expertise notamment dans le cas d’études de faune afin de pouvoir classifier
les especes sur les photos. Il faut ajouter a cela que les individus a détecter sont rarement
positionnés de fagon optimale devant la caméra et qu’il peut y avoir un certain nombre de
facteurs qui rendent cette classification difficile, voire impossible.

L’une des solutions les plus utilisées pour palier au temps conséquent que nécessite le
traitement des images est la technique des sciences citoyennes. Cette technique consiste a
recruter des volontaires, de facon physique ou via une plate-forme en ligne, afin de diviser la
charge de travail par le nombre de personnes. Le projet Snapshot Serengeti se sert de cette
technique pour analyser les photos recueillies par 250 caméras placées dans la savane africaine
(Swanson et al., 2015). Le projet eMammal utilise aussi les sciences citoyennes, mais d’une
facon différente : ils permettent aux volontaires d’uploader leurs photos issues de pie¢ge caméra
sur leur site afin de mettre toutes les informations en commun afin de créer une grande base de
données sur les mammiféres et de bénéficier de I’expertise de chacun (Chen et al., 2014). Le
gain de temps est réel. De plus, cela permet de sensibiliser les gens a certaines thématiques
et/ou de s'impliquer dans des projets scientifiques qui leur tiennent a coeur. Cependant, ces
personnes n'ont pas d'expertise, ce qui pourrait biaiser les résultats. Il est donc nécessaire
d'investir un certain temps dans la formation de celles-ci et d’en tenir compte.
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3) Caméra trapping et tourisme

La méthode du comptage par caméra trap afin de quantifier la fréquentation touristique
des milieux naturels est encore aujourd’hui trés peu utilisée. Cependant, placer des caméras aux
entrées de réserves naturelles, sur des chemins de randonnée ou encore aux abords de points de
vue peut donner des informations précieuses sur la fréquentation de ceux-ci pour un colt en
argent et en temps relativement faible. Comme cité plus haut, la principale raison a cela est le
travail de traitement des données en aval que demande un temps considérable. Certains
fournissent I’effort nécessaire (Conlon, 2014; Fairfax et al., 2014; Bambi et al., 2017) et d’autres
contournent cet aspect. Ils peuvent choisir de se tourner vers les sciences citoyennes, ou de se
cantonner au comptage du nombre d’images capturées et faire des extrapolations quant a la
fréquentation du site (Lupp et al., 2016). Cette derniére méthode est comparée a 1’indice
développé dans le cadre de ce travail (Voir Comparaison avec la méthode de Lupp et al. (2016)).

Les informations obtenues par cette technique demeurent plus précises que des sessions
de comptages sporadiques et des estimations grossiéres (Lupp et al., 2016). Ce qui permet de
gérer de fagons plus adéquates les infrastructures pour des utilisateurs spécifiques (marcheurs
nordiques, skieurs de fonds, ...) ou indésirables (chiens sans laisse, véhicules motorisés)
(Arnberger, 2006).

Les sciences citoyennes sont surtout employées pour la détection et la classification
d'animaux sur les photos, I'équivalent avec des personnes serait sans doute moins attrayant et il
pourrait &tre nécessaire de fournir une petite contrepartie pour motiver les volontaires. De plus,
la question du respect de la vie privée se pose (voir point suivant).

En résumé, les caméras peuvent permettre d’acquérir des données pendant de longues
périodes de temps, pour un prix modeste. Elles fournissent un grand éventail d’informations sur
le comportement révélé des personnes. Les seules informations qui pourraient manquer sont
liées aux motivations et a la provenance des personnes ainsi que par rapport a leurs
déplacements. Ces deux lacunes pourraient étre résolues par les ICT. Les défauts majeurs de la
méthode sont les problemes techniques récurrents, le respect de la vie privée, et le post
traitement des données. Ces deux derniers points sont abordés ci-dessous.
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a. Camera trapping et respect de la vie privée

Contrairement au monitoring de la faune, la méthode du camera trapping appliquée a des
personnes doit respecter la loi quant au respect de la vie privée et plus précisément la loi caméra
du 21 mars 2007°, mise a jour le 31 mai 2018 en raison du réglement européen n” 2016/679
(Réglement Général sur la Protection des Données, RGPD)’ et applicable a partir du 25 mai
2018.

Le réglement européen, contrairement a la directive européenne, est applicable dans les
20 jours de son entrée en vigueur de fagon obligatoire par les états et sans aucunes transcriptions
nationales. Le réglement européen n°2016/679 vise a consolider les droits des personnes quant
a leurs données personnelles, mais aussi a renforcer le pouvoir de I’Europe quant a ces données.

Pour se faire, les personnes doivent donner leur consentement et 1’opérateur se doit
d’informer ces individus de la collecte des données les concernant. Il faut aussi communiquer
pourquoi ces données sont collectées et pour combien de temps. Ces informations doivent étre
stockées de manic¢re documentée et sécurisée suivant le niveau d’importance de celles-ci. Les
personnes sont supposées avoir acces aux données que 1’on traite par rapport a elles et pouvoir
les rectifier ou les supprimer si elles le désirent. Elles peuvent aussi ordonner que leurs
informations soient uniquement stockées sans étre traitées, particuliérement de fagon
automatisée, par un algorithme. Si ces informations sont supprimées, modifiées ou piratées,
I’opérateur doit notifier cet événement a 1’individu. L’opérateur doit quant a lui conserver un
registre du traitement des données ainsi qu’une preuve du consentement de la personne. Enfin,
les données acquises doivent I’étre de facon absolue, il faut pouvoir les tracer, connaitre leur
nature et savoir qui peut les consulter de fagon précise. Lorsqu’elles ne sont plus nécessaires,
celles-ci sont supprimées (droit a 1’oubli). Il faut aussi pouvoir signaler une faille dans le
systéme dans les 72 heures et nommer un prestataire en charge de ces données privées.

Concernant la loi caméra, avant 2007, toute personne qui installait une caméra devait
simplement respecter la législation en matiére de vie privée. La loi caméra est apparue lorsque
I’on s’est rendu compte qu’une loi spécifique a cette technologie était nécessaire. Elle porte sur
les modalités d’installation et d’utilisation des caméras tout en respectant le RGPD (depuis
2018). Cette loi concerne principalement les caméras de surveillance. Cependant, dans cette loi
il est stipulé qu’une caméra de surveillance a pour finalité de prévenir, constater ou déceler des
incivilités et/ou des infractions et de maintenir 1’ordre public. Les camera traps appliquées a des
fins de monitoring ne tombent donc pas sous cette dénomination et doivent simplement suivre
les régles du RGPD.

3 21 MARS 2007. - Loi réglant I'installation et |'utilisation de caméras de surveillance.

http://www.ejustice.just.fgov.be/cgi loi/change lg.pl?language=fr&la=F&cn=2007032139&table name=loi

421 MARS 2018. - Loi modifiant la loi sur la fonction de police, en vue de régler I'utilisation de caméras par les services de police, et modifiant
la loi du 21 mars 2007 réglant I'installation et |'utilisation de caméras de surveillance, la loi du 30 novembre 1998 organique des services de
renseignement et de sécurité et la loi du 2 octobre 2017 réglementant la sécurité privée et particuliere (1)

http://www.ejustice.just.fgov.be/cgi/article body.pl?language=fr&caller=summary&pub date=2018-04-16&numac=2018011626

5Réglement (UE) 2016/ 679 du parlement européen et du conseil - du 27 avril 2016 - relatif a la protection des personnes physiques
a l'égard du traitement des données a caractére personnel et a la libre circulation de ces données, et abrogeant la directive 95/

46/ ce (reglement général sur la protection  des données) -  https://eur-lex.europa.eu/legal-

content/FR/TXT/PDF/?uri=CELEX:32016R0679&from=FR
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4) Réseaux neuronaux convolutionnels et automatisation

Jusqu’a récemment, la démocratisation des techniques d’analyse d’images par ordinateur
¢tait principalement freinée par la quantité de données nécessitant une puissance informatique
qui n'était pas disponible pour le grand public (Debusschere et al., 2017). L’essor des
technologies li¢es au Big Data de cette dernicre décennie a permis de s’y réintéresser de manicre
plus efficace. Désormais, possible d’automatiser la détection et la classification de sujets sur
des images prises par camera traps. Cette délivrance permet de se libérer de la contrainte li¢e
au temps que cela nécessite lorsque les images sont analysées manuellement comme dans la
plupart des études actuelles (Conlon, 2014; Bambi et al., 2017). Cependant, faute d'avoir trouvé
la technique adaptée a I’ensemble des problémes de ce type, de nombreux scientifiques se
relaient dans I'amélioration de cette méthode (Yu et al., 2013).

Selon LeCun et al. (2015), les termes « deep learning » et « machine learning » sont
souvent confondus. Le premier est en fait un sous-ensemble du second.

Dans les algorithmes classiques, on insére des parametres pour obtenir une réponse en
fonction des régles encodées. Dans le machine learning, on insére les parameétres et la réponse,
I’algorithme en déduit alors les regles qu’il pourrait réappliquer par la suite. Le deep learning
ne gere plus une base de données avec des attributs bien spécifiques en entrée du modele, mais
des données qui vont étre insérées dans des réseaux de neurones artificiels, inspirés des réseaux
de neurones biologiques. L’algorithme se sert de ces données brutes pour créer lui-méme de
nouveaux attributs qui lui conviennent mieux pour s’entrainer et créer des résultats probants
(Figure 4).
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Figure 4: Perceptron multicouche. Exemple de 'architecture de base d'un réseau neuronal
artificiel (source: web)
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a. Réseaux neuronaux convolutionnels (CNN)

Les scientifiques se sont finalement rendu compte que pour étudier des données sous
forme d’images, de vidéos, de sons ou de textes, les résultats étaient trop dépendants de
I’architecture du perceptron multicouche (LeCun et al.,, 2015). Les réseaux neuronaux
convolutionnels ont alors été créés. Ils permettent de faciliter I’entrainement du modele et
d’obtenir des résultats plus généralisables principalement grace au principe de convolution
(Voulodimos et al., 2018). L’idée principale du réseau neuronal convolutionnel est qu’il est
plus simple de trouver des correspondances entre des morceaux d’images qu’entre des images
entieres. Un réseau neuronal convolutionnel fonctionne par alternance de trois types de couches.

Tout d’abord, les couches convolutionnelles permettent de résumer 1’information
présente sur I’image. Grace a une série de filtres propres a I’entrainement du modele, des cartes
de correspondance entre 1’image et les filtres sont créées (la taille de I’image est donc réduite
proportionnellement a la taille du filtre).

Deuxiémement, une couche de normalisation modifie les valeurs en sortie, afin de
faciliter les opérations mathématiques. Dans la Figure 5, cette couche est appelée
« Rectification Linear Unit » et arrondi simplement a zéro toutes les valeurs négatives.

Ensuite, des couches d’agrégation (« Pooling ») permettent de réduire la quantité
d’information a traiter par le mode¢le. Elle permet aussi d’éviter le surajustement du modéle qui
serait a des effets de position du sujet dans I’image (Voulodimos et al., 2018). Cela crée donc
une invariance compte tenu de 1I’échelle et de la distorsion entre les images (LeCun et al., 1990).

Enfin, ces cartes de correspondance passent dans des couches entiérement connectées,
typique des réseaux neuronaux classiques, qui vont assigner une probabilité d’appartenance a
I’une des classes en fonction de la valeur de chaque pixel.
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Figure 5: Exemple d'architecture d'un réseau neuronal convolutionnel. Ici, le réseau doit classifier 1'image
en entrée dans 1’'une des deux catégories : « X » ou « O ». Les couches de convolution, d’activation (ReLU) et
de Pooling s’alternent avant de passer a la phase de classifcation par les couches entiérement connectées.

Les réseaux neuronaux artificiels, convolutionnels ainsi que les différentes méthodes
d’apprentissage sont décrits plus en détails dans 1’Annexe 1.
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Materiel et méthode

En se basant sur I’utilisation des camera traps, 1’objectif principal de ce travail est de faire
un premier pas vers la création d’un indice de fréquentation touristique qui prenne en compte
I’ensemble des données qui sont récoltées. De cette fagon, la précision des résultats devrait étre
supérieure a celle obtenue grace aux techniques étudiant un sous-échantillon des données et
extrapolant les résultats a I’ensemble. Afin d’améliorer la gestion économique et écologique
des espaces naturels, I’indice doit pouvoir étre applicable a long terme et sa mise en place doit
étre bon marché. 11 doit aussi donner des informations a la fois quantitatives (nombre de
personnes), mais aussi qualitatives (comportement des visiteurs). Le succes et la propagation
de cet indice reposent principalement sur la résolution du défaut majeur lié a cette technique :
le traitement d’énormes quantités de données. Grace aux réseaux neuronaux convolutionnels,
le travail d’analyse des photos doit pouvoir étre fait par un algorithme afin d’alléger grandement
la charge de travail pour les gestionnaires qui devrait se contenter d’analyser des tableaux et
graphiques de résultats en sortie de la chalne de traitement.

Afin d’explorer les différentes pistes en vue de 1’¢laboration de cet indice, les données
photographiques du projet AGRETA sont utilisées. La présentation du projet AGRETA ainsi
que la configuration spatiotemporelle de 1’étude est décrite ci-dessous. Ensuite, une vue globale
de la chaine de traitement est présentée. Sachant que ce travail est une premiere €bauche, une
chaine de traitement optimisée est décrite parallélement a celle suivie dans le cadre de ce
document. Les méthodes d’acquisition et de stockage des données sont aussi expliquées. La
partie suivante est consacrée a 1’explication du fonctionnement de 1’architecture Mask R-CNN,
qui est I’algorithme utilisé. Il permet a la fois détecter et segmenter les objets sur les images,
mais aussi de leur assigner une classe précise. Enfin, I’évaluation de la qualité des résultats
obtenus et les modalités de création de la base de données formée grace a ceux-ci sont détaillés.

La derniére partie de ce chapitre décrit un exemple de cas d’étude d’utilisation de 1’indice
pour répondre a différentes questions de fréquentation touristique dans le cadre du projet
AGRETA.
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I. Le projet AGRETA

Le projet AGRETA (Ardenne Grande Région, Eco- u
Tourisme et Attractivité) se concentre sur les provinces de ¥ HILETT c” - e
Liége et du Luxembourg en Belgique et sur les Ardennes Grande Région|GroB3region
luxembourgeoises au Grand-Duché du Luxembourg. Le
projet est prévu pour une période de quatre ans, entre le 7 s i oo it fo
janvier 2017 et le 31 décembre 2020. Il vise a développer l'attractivité transfrontalicre sur le
massif ardennais tout en améliorant sa compétitivité économique et la gestion durable de ses
ressources. La stratégie adoptée par AGRETA se base principalement sur 1I’écotourisme comme
moteur économique en adoptant un marketing avec une vision centrée sur I’innovation et les
réseaux sociaux’. Le projet AGRETA comporte sept actions concernant entre autres le
marketing, la communication et la sensibilisation. La faculté de Gembloux Agro-Bio Tech, en
partenariat avec I’'INRA de Nancy, entre en jeu dans l'action trois, qui vise a diagnostiquer et
évaluer l'attractivité de 1'Ardenne par rapport au développement durable et au tourisme vert.

Grace a plusieurs campagnes d’interviews sur site et de questionnaires par mail ainsi
qu’aux travaux de Colson (2009), les attentes des visiteurs ont été ciblées. Il faut désormais
mesurer 1’'usage récréatif de différents sites phares de 1’Ardenne belge afin de pouvoir enfin
quantifier la valeur des espaces naturels ardennais.

Pourquoi I’ Ardenne ?

Internationalement connue, la région de I’ Ardenne est située a la frontiére entre quatre
pays : la Belgique, 1’Allemagne, la France et le Grand-Duché du Luxembourg. La majorité de
la superficie de I’ Ardenne se trouve au sud-est de la Belgique, en Wallonie (Figure 6).

LE TERRITOIRE DE L’ARDENNE

Liége
.

Trolsvierges

Figure 6: Territoire couvert par la région ardennaise
trancfrontaliére (GRTE Dectination Ardenne 2018R)

6 http://interreg.visitardenne.com/index.php/fr/agreta
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Le paysage de I’ Ardenne est principalement composé de foréts denses : il abrite 60 % des
foréts wallonnes. Ces foréts recouvrent en effet 58 % du territoire ardennais belge (Inventaire
Permanent des Ressources Forestieres de Wallonie). Son altitude atteint 694 métres et est aussi
le point culminant de Belgique, situé¢ au lieu-dit Signal de Botrange. Il se trouve dans le massif
des Hautes Fagnes, réserve naturelle depuis 1957 composée en grande partie de tourbieres.

L’Ardenne transfrontaliére est une région de choix pour ce type de financement, sachant
que I’Europe connait depuis plusieurs années des difficultés socio-économiques principalement
dans les zones rurales. Avec 1’évolution toujours croissante du tourisme mondial de masse,
I’impact de plus en plus compétitif des pays émergents dans le secteur et les facilités de
transport actuelles (Esu et Ebitu, 2010), il est indispensable de mettre en avant les atouts de
I’ Ardenne qui est un point central de I’Europe avec 11 millions de personnes se situant & moins
de 4 heures 30 de celle-ci, tous moyens de transport confondus (GEIE Destination Ardenne,
2017).

1) Contexte spatial de I’étude

L’¢étude de la fréquentation touristique se focalise principalement sur quatre massifs, tous
situés en Ardenne belge. Il s’agit de la réserve naturelle des Hautes Fagnes- Eifel, de la grande
forét d’Anlier, de la grande forét de Saint-Hubert et du parc naturel des Deux Ourthes (Figure
7). Ces sites ont été désignés dans le cadre du projet général et par rapport a leur attrait pour le
grand public. De plus, ils sont répartis uniformément sur la région et comportent une densité
¢levée de chemins de randonnées. On y retrouve ¢galement des faciés paysagers bien différents,
ce qui pourrait permettre d’observer des comportements préférentiels pour des types de
paysages bien particuliers. Cinq emplacements ont été désignés sur chaque massif. Ils ont été
choisis en fonction de la proximité des points d’intéréts et de la fréquentation des chemins grace
a I’expertise des gestionnaires des parcs naturels et du Département de la Nature et des Foréts
(DNF).
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Figure 7: Les quatre massifs répartis en Ardenne belge sur lesquels sont disposés les 20 sites d'étude.
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a. La réserve naturelle des Hautes Fagnes

Le plateau des Hautes Fagnes, paysage emblématique de
la région ardennaise est, en plus de ses foréts, est un endroit
significatif d’un point de vue économique. La réserve naturelle
(Figure 8) s’étend sur 4.500 hectares, ce qui en fait la plus
grande du pays et attire environ 200.000 écotouristes chaque
année (Plunus et al., 2012). Hormis grace a ses vastes
tourbieres, les Hautes Fagnes rapportent de 1’argent grace a la
chasse et a la production de bois d’épicéa (Picea abies (L.) H.
Karst). En effet, en Hautes Fagnes, les plantations de résineux
ont pris le contréle du paysage avec de plus en plus de vigueur.
A la fin du XVIIIe siécle, les peuplements résineux composent
un tiers du massif. Pour pouvoir implanter ces essences, il
fallait creuser des drains afin d’assécher ces milieux
naturellement humides. D¢ja dans les années 60, les écologues
¢taient conscients des déséquilibres que cela causait sur
I’environnement (Froment, 1968). Aujourd’hui, dans une
logique de résilience et de durabilité, un projet de restauration
de ces milieux humides sensibles a ét¢ mené grice au
métaprojet LIFE (regroupement de six projets LIFE a I’échelle
du massif ardennais belge, visant a restaurer et reconnecter les
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massifs tourbeux ardennais avec pour résultat la création de 2.700 ha de nouvelles zones ayant
un statut de protection de longue durée, ce qui fait grimper la surface restaurée a plus de 4.500
ha au lieu des 2.800 ha escomptés (Portail Biodiversité Wallonie (SPW), 2014).

b. Le parc naturel des Deux Ourthes

Vielsalm

Marche-en-Famenne

Saint-Hubert

L Libramont-Chevigny

Bastogne
<)

Fioure 9: Parc Naturel des Deux Ourthes

\

Le parc naturel des Deux Ourthes (Figure 9) doit son nom a sa situation. L’Ourthe
orientale prenant sa source dans la commune de Gouvy, se joint a I’Ourthe occidentale qui nait
a Sainte-Ode. Cette fusion se situe au sein du parc naturel des Deux-Ourthes sur le site d’Hérou
et se prolonge alors vers la Roche-en-Ardenne. Le parc se situe également sur les roches les
plus anciennes de Belgique composées de schiste rhénan. L’eau et la pierre forment ainsi un
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paysage vallonné composé de hauts plateau au nord et a I’ouest du parc, oscillant autour des
600 metres d’altitude. On y rencontre des milieux tourbeux et des landes. Les parties les moins
¢levées sont composées de foréts profondes et alluviales.

Créé en 2001, le parc s’étend sur une superficie de 76.000 ha et montre une volonté de
développement économique et de sensibilisation au patrimoine local. Le tout de fagon durable.
L’attrait du paysage pour les touristes est d’'une importance capitale pour le parc. La restauration
de différents habitats tels que les tourbicres, les fonds de vallées et les zones humides y sont
réalisées.

c. La Grande Forét de Saint-Hubert
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Figure 10: La Grande Forét de Saint-Hubert

La Grande Forét de Saint-hubert (Figure 10) présente des paysages trés variés. Elle
concilie la chasse, le tourisme et la production de bois. Ses foréts mixtes en font une grande
réserve de biodiversité. D’une superficie de plus de 100.000 hectares dont plus de la moitié sont
forestiers, la forét de Saint-Hubert présente plus de 1.500 km de chemins balisés

C’est I’endroit le plus giboyeux de Belgique. Il est idéal pour I’observation de la faune
ardennaise et plus particulierement du cerf €laphe (Cervus elaphus). Des milliers de visiteurs y
viennent chaque année pour écouter le brame du cerf.
Plusieurs sites d’observations destinés au grand public sont
disposés dans les zones les plus denses.
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d. La Grande Forét d’ Anlier
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I1. Chaine de traitement

Le développement de 1’indice de fréquentation touristique nécessite de prendre en compte
’entiéreté des étapes de la chaine de traitement des données. A partir du placement et de la
configuration des caméras, jusqu’a I’obtention de résultats sous forme de graphiques facilement
interprétables. Chaque partie doit étre optimisée afin de créer une information sire, précise et
compréhensible pour la personne qui souhaite 1’obtenir, tout en minimisant la charge de travail
qu’elle doit y consacrer. La Figure 12 résume cette chaine de traitement. La partie supérieure
désigne le processus tel qu’il est réalisé dans le cadre de ce travail, la partie inférieure représente
une chaine de traitement optimisée, vers laquelle il faut tendre. Chaque étape est développée
dans les différents points ci-apres et en Annexe 2.
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Figure 12: Workflow représentant la chaine de traitement des données, de 1’acquisition des images a
I'analyse des résultats. La partie supérieure représente le processus tel qu’il est réalisé dans le cadre de ce travail.
La partie inférieure représente le processus optimal qui doit étre visé. Les pictogrammes encadrés en rouge sont
les étapes qui devraient étre remplacées ou supprimées a terme. En bleu, il s’agit des étapes qui ne sont pas
exécutées dans le présent travail, mais qui devraient étre développées.

Le processus actuel consiste d’abord a acquérir des données. Dans ce cas, elles sont sous
forme de photographies des personnes se déplacant sur les chemins de randonnée et passant
devant les pieges caméras. Afin de respecter la loi, du ruban adhésif transparent est placé devant
la lentille de la caméra pour rendre les personnes impossibles a identifier. Les photos sont alors
automatiquement stockées sur la carte SD de la caméra et récupérées tous les mois. Ensuite,
elles sont transférées sur un disque dur externe conservé par les membres de 1’équipe. Les
métadonnées de ces photos (date, heure, identifiant) et les informations liées a I’emplacement
de la caméra sont stockées dans une base de données SQL.
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Puisque nous ne disposons pas des ressources nécessaires pour traiter les photos, celles-
ci sont envoyées sur le serveur’ de la plateforme de calcul et de modélisation informatique
(CAMI) de Gembloux Agro-Bio Tech. Ce serveur est destiné au calcul intensif permettant de
rendre le traitement environ dix fois plus rapide qu’avec un ordinateur basique. Via ce cluster
distant, I’algorithme de deep learning est utilis¢ afin d’analyser chaque photo individuellement.
Cet algorithme (décrit p.99) détecte, classe et segmente les objets sur I’image. Un fichier JPEG
de la photo traitée est alors créé ainsi qu’un fichier texte qui va permettre de constituer une base
de données générale et analysable.

Un dossier d’analyse d’impact relative a la protection des données (AIPD) est
actuellement en cours. En partant de I’hypothése que I’algorithme utilisé possédera un meilleur
taux de réussite sur des photos nettes, si ce dossier est accepté, alors toute la chaine de traitement
devrait étre plus efficace. Pour I’instant, 1’algorithme utilisé est appliqué par « transfer learning
».

Pour pouvoir obtenir ces photos nettes, I’accés aux données doit étre trés restreint et
celles-ci doivent étre chiffrées. Le mieux serait qu’a partir de la carte SD, les photos passent
directement dans un algorithme afin d’étre chiffrées et donc inaccessibles, sauf aux personnes
possédant la clé de chiffrement. Ensuite, ajuster le modele d’analyse des images pour qu’il
demande a I'utilisateur la clé de chiffrement en entrée devrait permettre a I’ordinateur de
déchiffrer ’image, de la traiter et de la rechiffrer sans que 1’opérateur n’ai besoin de visualiser
la photo. L’application pourrait donc étre partagée avec des utilisateurs non agréés.

\

Pour rendre ce procédé viable, un autre point majeur a résoudre est la vitesse de
traitement. Méme si un cluster puissant en CPU peut augmenter la vitesse d’analyse, il sera vite
dépassé par une carte graphique équipée d’un GPU décent. Selon différents experts consultés,
une carte graphique a moins de 1.000 euros pourrait déja fournir des résultats nettement plus
rapides.

1) Acquisition des données

Pour collecter les photos, 20 caméras ont été placées sur les quatre massifs (cinq par site),
de juillet 2018 a aujourd’hui. Les données utilisées dans le cadre de ce travail s’arrétent au
releveé de janvier 2019. Cela permet donc de couvrir une période de sept mois, sur trois saisons
différentes.

Le modeéle des caméras est le Dorr Snapshot Limited Black 5.0 S°. En activité de jour
comme de nuit, ces caméras basiques permettent de capturer les objets en mouvements grace a
la détection infrarouge qui fonctionne jusqu’a 15 métres. D’une résolution de trois mégapixels,
cette derniere est amoindrie en raison du film adhésif transparent placé devant la lentille de la
cameéra. Afin d’éviter les vols et de ne pas perturber la quiétude des promeneurs, les caméras
ont été placées entre deux et trois metres de hauteur. Ensuite, la sensibilité du détecteur a été
réglée. La végétation qui parasitait I’image a été retirée.

7 Serveur Lenovo Thinksystem SR850, 4 CPU de type Intel(R) Xeon(R) Platinum 8176 CPU @ 2.10GHz, 3 To
de mémoire RAM DDR4

8http://www.produktinfo.conrad.com/datenblaetter/1600000-1699999/001661504-an-01-ml-

DOERR SNAPSHOT LIMITED 5 0S de en fr it.pdf
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A chaque détection, la caméra prend deux photos en rafale (temps de réaction de 0,9
secondes). Le délai minimum entre deux séquences est paramétre a 10 secondes (une séquence

correspond donc a deux photos). Ci-dessous, un exemple de 1’angle de vue de chaque caméra
(Figure 13).

L’emplacement de la caméra joue donc un grand role quant a la qualité de la donnée. Cet
aspect doit étre commenté et critiqué afin d’optimiser les modalités de placement des caméras.
Comme cela est évalué en lien avec la capacité de I’algorithme a détecter et classifier les objets

sur les images qui en découlent, cette critique sera réalisée dans un chapitre commun (voir
p.59).

DDERR SNAPSHAT OB.U3.20W 153505 §29 OIST GsaT DS O Tu3D 3050 0@ ANEE:ST SIDTO.MN TONgRANE AH300 DDERR SWAPSHQT 2.0720W WILEA LM 020C DRI AWe DoERF ar 050420 Wwsts2 826 027°C 0SF QDI

Figure 13: Exemple de photo prise par chaque caméra. Colonne 1: forét d'Anlier: (a) Stand de Tir, (b)

Fagne Jean Simon, (c) Pont, (d) Etang Fabrique, (¢) Vallée ; Colonne 2 : Réserve naturelle des Hautes Fagnes :

(f) Baraque Michel, (g) Botrange, (h) La Béole, (i) Polleur, (j) Pont Marie ; Colonne 3 : Parc naturel des Deux-
Ourthe : (k) Barrage de Nisramont, (1) Cheslé, (m) Engreux, (n) Hérou, (o) Plateau des Tailles ; Colonne 4 :

Forét de Saint- Hubert : (p) Beyoli, (q) Bilaude, (r) Diglette Fourneau, (s) Masblette Pont Mauricy, (t) Priesse.
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2) Stockage des données

Les images sont stockées sur un disque dur détenu par les membres de 1’équipe. Elles sont
placées dans des dossiers relatifs a I’emplacement de la caméra et dans des sous-dossiers
correspondant a la période de capture. Enfin, les métadonnées sont aussi enregistrées dans le
fichier (date, heure, minute, seconde). Une base de données SQL regoit toutes ces informations
et est exportable sous diverses formes par les personnes autorisées. Enfin, une application web
a été créée par le Pr. Marc Dufréne afin de pouvoir étiqueter manuellement les photos en
fonction de ce que 1’opérateur y voit.

3) Traitement des données

Les deux premiers mois ont servis a apprendre les bases du langage Python (Python
Software Foundation) ainsi que la théorie en ce qui concerne la détection et la classification
d’objets sur des photos par ordinateur. Apres avoir discuté avec des experts en analyse d’image
de I'INBO (Instituut voor Natuur and Bozonderzoek, équivalent du DEMNA flamand), du
bureau d’étude Aerospacelab et de la faculté des sciences appliquées de 1’Université de Liege,
il en est ressorti que créer un réseau neuronal convolutionnel afin d’analyser ces images n’est
pas faisable dans le cadre d’un travail de fin d’études pour un futur bioingénieur. Dées lors, ils
ont conseille d’utiliser le modéle le plus actuel et adapté aux images rassemblées et de
I’appliquer directement a 1’¢tude. 11 s’agit de I’architecture Mask R-CNN (He et al., 2017). Le
script de ’architecture adaptée pour le dataset est disponible en Annexe 2, la description du
modé¢le mentionné est disponible en Annexe 3.

II1.Evaluation de la qualité du mode¢le

Afin de vérifier la qualit¢ du modele, un échantillonnage What is COCO?
partiellement aléatoire a été réalisé. 160 photos par caméra ont été '
choisies (issues de la méme période de récolte, choisie aléatoirement), k hb )| i A\
ce qui fait un total de 3.200 photos, soit un sous-echantillon | . . - - 0
représentant 0,86 % de I’ensemble du dataset. Bien que Mask R-CNN - [seamentation, and capiioning datecet
ait été entrainé sur le set de données COCO (Figure 14) (Lin et al.,

. egqe . . 4 Object segmentation
2014) qui comprend 1,5 million d’objets dont 250.000 personnes, il | & r.cognion in context
convient de vérifier si celui-ci fonctionne correctement sur les images | ¢ Superpixel stuff segmentation
1,, d . ﬂ , y . D 1 1 . , & 330K images (>200K labeled)
de I’étude qui sont floutées et en extérieur. De plus, il est intéressant | . . o object instances
d’étudier ’efficacité de celui-ci sur des classes qui pourraient | « 0 object categories
d . f . 1, . ll 1 h 1 & 91 stuff categories
apporter des informations supplémentaires telles que les chiens, les | ;. o o -
sacs a dos, les vélos et les véhicules qui pourraient améliorer la | « 250000 people with keypoints
compréhension du comportement des visiteurs. L’ensemble des 90
classes détectables par Mask R-CNN est disponible en Annexe 4. Figure 14: Set de données
COCO (Common Objects

Des matrices de confusion sont ensuite créées et comparées. Il in COntext), qui a servi a
faut différencier pour chaque classe : Les objets que le modéle détecte  entrainer Mask R-CNN
et classe correctement (vrai positif), ce qu’il croit détecter a tort (faux (Lin etal., 2014)
positif) et ce qu’il ne détecte pas (faux négatif). Enfin, ce que le modele détecte, mais classe
mal est donc un faux positif pour 1’objet classifié et un faux négatif pour 1’objet rateé.
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V. Création de la base de données

En sortie de 1’algorithme, on obtient d’une part les images traitées et d’autre part des
fichiers texte avec la liste des objets détectés sur chaque photo. Grace a leur identifiant unique
composé d’une série de chiffres correspondant au numéro de la photo ainsi que de la date et du
moment de la prise de vue (heure, minute, seconde), il est possible de relier chaque fichier texte
aux métadonnées du cliché.

Une base de données correcte doit étre la plus proche possible de la réalité et refléter au
mieux le nombre d’objets qui sont passés devant les caméras. Sachant que les caméras sont
configurées pour prendre deux photos a chaque événement, il faut tout d’abord éviter de
compter chaque individu en double. Pour éviter cela, la moyenne est calculée entre chaque
doublon. Ensuite, elle est arrondie a I’entier supérieur afin de maximiser les détections.

La redondance entre deux événements de détection peut aussi arriver. Si les mémes
personnes se trouvent pendant plus de dix secondes dans le champ de détection, elles seront
alors comptées plusieurs fois. D’un autre co6té, des personnes marchant a une certaine distance
I’une de I’autre pourraient déclencher la photographie directement aprés le premier événement.
Il ne s’agirait alors pas des mémes individus, mais peut étre de groupes organisés comme
expliqué ci-dessus. Cette information comportementale est trés importante en ce qui concerne
la gestion des milieux et doit &tre conservée au maximum. Il faut donc trouver un équilibre entre
la suppression de la redondance due aux personnes stagnant devant la caméra ou se déplagant
trop lentement devant celle-ci et les groupes étalés sur différentes séquences.

Pour diminuer I’impact de ce probléme, trois journées ont été désignées au hasard pour
chaque caméra. Une heure a été attribuée a chaque jour. Pour un total de 60 échantillons, les
photos ont été parcourues visuellement jusqu’a trouver de la redondance, c’est -a-dire au moins
quatre photos de ce qui est jugé étre les mémes personnes ou bien des individus faisant partie
d’un méme groupe. Il en ressort que dans 78 % des cas, les personnes constituant des groupes
se trouvent au moins toutes sur une photo. Dé¢s lors, lorsque deux photos sont trop proches dans
le temps, seule la photo avec le plus de personnes détectées est conservée. De plus, 1’analyse
révele que 80 % des visiteurs qui créent de la redondance ne stagnent pas devant la caméra,
mais se déplacent simplement trop lentement.

Dernieérement, les données utilisées pour étudier la qualité du modele ont été reprises.
Comme on peut le voir dans le Tableau 2, au total, 1.299 individus ont été comptés sur les 3.200
photos. Il apparait cependant que le pas de temps minimum de 10 secondes entre les photos
n’est pas toujours bien respecté. Enlever les photos de personnes espacées de moins de 10
secondes décompte déja 182 individus, soit 12 % de la population totale. Apres avoir répéte
I’opération pour différents pas de temps, il est décidé de doubler le temps minimum entre deux
photos. Un pas de temps de 20 secondes permet d’étre siir de ne pas surestimer le nombre de

personnes fréquentant les différents massifs, quitte a perdre une partie de 1’information
concernant des groupes répartis sur plusieurs photos.
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Tableau 2: Nombre de personnes non comptées en fonction de la modification du pas de temps minimal
entre deux événements de détection (n= 3.200 photos)

Pas de temps .. . Nb . %
minimal Nombre d'individus  d’individus  d'individus
perdu perdu
<10 (bug) 1299
10 1117 182 12%
11 1097 20 14%
12 1088 9 14%
13 1084 4 15%
14 1078 6 15%
15 1049 29 17%
16 1032 17 19%
17 1018 14 20%
18 1010 8 20%
19 999 11 21%
20 988 11 22%
21 981 7 23%
22 977 4 23%
23 974 3 23%
24 965 9 24%
25 962 3 24%
30 937 25 26%

La base de données a été créée et optimisée grace a un script disponible en Annexe 2 et
réalisé via Rstudio et le langage R (R Development Core Team, 2005).
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V. Application de I’indice sur les données collectées par AGRETA

1) Comparaison avec la méthode de Lupp et al. (2016)

Afin de mettre ce prototype en application, il est d’abord important de le comparer aux
méthodes existantes. La méthode la plus proche est celle utilisée dans 1’¢tude de Lupp et al.
(2016). Dans cette étude, les auteurs ont évalué la valeur récréative des deux foréts urbaines
dans la région de Munich. Pour se faire, des interviews ont été réalisées, et des comptages ont
¢té réalisés grace a des pieges caméras. La période de prise de données ayant duré plus de 16
mois, la quantité de photos a analyser était énorme. Pour alléger ce travail, les auteurs ont décidé
de sélectionner 90 jours sur I’ensemble. 20 jours ont été choisis sur la période avril-mai, d’autres
ont été choisis au hasard et le reste selon les conditions météos. Sur ce sous-échantillon : une
régression linéaire a été réalisée entre le nombre de photos par jour et le nombre de personnes
issus de ces photos. Il en résulte un coefficient de détermination compris entre 76 et 96 %, ce
qui traduit une forte corrélation entre le nombre de photos prises sur une journée et le nombre
de personnes qui sont passées devant les caméras. L’extrapolation a donc pu étre étendue a
I’ensemble de la période.

En partant de ce protocole, quatre journées ont été s¢lectionnées aléatoirement par chaque
caméra. Au total, 80 journées ont donc été sélectionnées puis analysées manuellement. Le
nombre de photos et le nombre de personnes par journée ont été relevés. Les faux
déclenchements a répétition liés a la luminosité ou a la météo ont été notifiés ainsi que tout
autre événement qui pourrait nuire a la qualité de la régression.

2) Quelles informations peuvent étre tirées de ce nouvel indice ?

Une fois la précision du modele connue, les données récoltées dans le cadre du projet
AGRETA servent d’exemple pour tester le procédé. Selon (Muhar et al., 2002), des
informations a collecter sont le nombre de visites et leurs variations temporelles, I’activité des
visiteurs ainsi que leur densité. Le nombre de visites totales est 1’indicateur le plus important.
Il permet par exemple de se rendre compte de fagon simple de la pression anthropique sur un
milieu, mais aussi de sa valeur (Bateman et al., 2006; Jones et al., 2010).

Ces informations peuvent étre agglomérées sur ’ensemble des caméras, mais aussi
détaillées pour chacune d’elles afin d’avoir une compréhension plus fine des variations entre
caméras et des préférences pour certains lieux par rapport a d’autres.
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Les résultats sont présentés en trois parties. Tout d’abord, une exploration des données
brutes est réalisée. Cette exploration prend en compte les variations temporelles a I’échelle de
la région, des massifs et des caméras elles-mémes ainsi que les relations qu’il peut y avoir entre
les différentes caméras.

Dans la seconde partie, la méme analyse est répétée en fonction du nombre de personnes
comptées par 1’algorithme. Cette partie des résultats constitue donc un exemple de 1’application
de l’indice sur le cas d’étude d’AGRETA. Afin de donner un apercu des informations
comportementales qu’il est possible d’obtenir, les différentes tailles de groupes sur une photo
sont comparées avec différents facteurs qualitatifs.

Enfin, une comparaison est réalisée entre le nombre de photos obtenues et le nombre de
personnes comptées. Un sous-échantillon de 80 journées a été étudié afin de comparer les
données brutes a la méthode de subsampling utilisée par Lupp et al. (2016) (voir p.52).
Finalement, le nombre de photos obtenues est comparé avec le nombre de personnes comptées
par le mode¢le.

I. Etude du nombre de photos obtenues

1) Résultats et variations temporelles

Durant les sept premiers mois de relevés, les caméras ont capturé 356.201 photos. Les
codes des massifs et des caméras sont disponibles dans le Tableau 3.

Tableau 3: Tableau de correspondance entre les noms des massifs et des caméras et leur code respectif.

Nom Code Nom Code
Magsif Anlier An Deux Ourthes (PNDO) DO
Etang Fabrique EFab Barrage Nisramont BNis
Fagne Jean Simon FJS Chesle Ches
Caméra Pont Pont Engreux Engr
Stand De Tir SDT Herou Her
Vallee Vall Plateau Des Tailles PDT
Massif Hautes Fagnes HF Saint-Hubert SH
Baraque Michel BMic Beyoli Beyo
Botrange Botr Bilaude Bil
Caméra La Béole Bout Diglette Fourneau DigF
Polleur Poll Masblette Pont Mauricy MPM
Pont Marie PM Priesse Prie

Selon les caméras, la période de prise de données a commencé entre le 11 juillet et le 8
aolt 2018. Le traitement des données dans le cadre de ce travail s’est arrété entre le 22 janvier
et le 5 février 2019. Le détail de la période de capture ainsi que le nombre de photos total par
caméra est disponible dans le Tableau 4. Le Graphique 1 montre les moyennes par caméra et
par jour pour I’ensemble de la période.
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Tableau 4: Répartition du nombre total de photos prises par caméra. Les indices « ' » et « > » devant les
noms des caméras indiquent des circuits de randonnée communs. Les indices « *» représentent des
emplacements avec des risques accrus d’aller-retour de la part des visiteurs di & des points de vue ou a des
miradors d’observation de faune. Les indices «*» indiquent des caméras dont la carte SD est pleine. Les indices

bos q: , ]
«» indiquent des cameéras éteintes.

. Nombre de  Nombre de D
. . Date dernier . . Nombre total  moyen de
Massif Camera Date mise en place . jours hors jours de
relevé de photos photos par
capture capture .
jour
An EFab ‘ 21-08-18 05-02-19 168 19.936 119
An FJS 21-08-18 05-02-19 61° 107 22.348 209
An Pont ‘ 21-08-18 05-02-19 168 2.762 16
An SDT 21-08-18 05-02-19 168 7.242 43
An Vall ‘ 21-08-18 05-02-19 168 6.774 40
Total massif 779 59.062 427
DO BNis® 12-07-18 29-01-19 201 18.003 90
DO Ches 15-07-18 29-01-19 198 2.606 13
DO Engi’ 12-07-18 29-01-19 201 13.986 70
DO Her 12-07-18 29-01-19 43b 158 16.010 101
DO PDT 12-07-18 29-01-19 201 7.002 35
Total massif 959 57.607 309
HF BMic' 11-07-18 12-02-19 802 136 62.713 461
HF Botr' 11-07-18 12-02-19 49° 167 30.272 181
HF Bout' 11-07-18 12-02-19 216 19.151 89
HF PM! 11-07-18 12-02-19 216 37.674 174
HF Poll ‘ 11-07-18 12-02-19 70° 146 26.021 178
Total massif 930 175.831 1.083
SH Beyo' | 08-08-18 22-01-19 167 4.748 28
SH Bil* 13-07-18 22-01-19 193 19.326 100
SH DigF \ 08-08-18 22-01-19 167 9.096 54
SH MPM 13-07-18 22-01-19 193 4.587 24
SH Prie* ‘ 13-07-18 22-01-19 193 25.944 134
Total massif 913 63.701 286
Total général 3581 356.201 2.105
Nombre moyen de photos par caméra par jour durant I'ensemble de la période (n= 356.201)
461 |
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Q
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Graphique 1: Nombre moyen de photos prises par jour par caméra durant I'ensemble de la période
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Le Graphique 2 montre 1I’évolution du nombre de photos prises par semaine pour chaque
caméra. 49 % des photos ont été capturées dans la réserve naturelle des Hautes Fagnes-Eiffel
dont 18 % a la Baraque Michel. Le massif d’Anlier rassemble plus de photos (20 %) que les
massifs de Saint-Hubert et du PNDO (14 et 15 %).

Dans le massif des Hautes Fagnes, entre le 21 septembre et le 31 octobre, la caméra de la
Baraque Michel n’a pris aucunes photos, car la carte SD était pleine. Entre le 19 et le 29
novembre, la caméra est tombée. Concernant le site de Polleur, la caméra étant éteinte, il n’y a
plus de données a partir du 4 décembre. La caméra de Botrange semble aussi éteinte entre le 12
septembre et le 31 octobre. Il ne ressort pas de périodes particulierement plus photographiées
que d’autres. Certains pics d’affluence se sont déroulés en semaine notamment durant les
semaines du 10 et 17 septembre et celle du 12 novembre.

Au sein du massif de Saint-Hubert, il existe une forte hétérogénéité entre les différentes
cameéras. La période la plus fréquentée est le milieu de I’été (derni¢re semaine de juillet). Les
cameéras de Diglette et Beyoli n’étaient pas encore placées a ce moment. La majorité des photos
ont été prises a Priesse et a Bilaude. Particuliérement pour ces deux sites, on observe un regain
net de déclenchement durant la fin de mois de septembre et le début du mois d’octobre.

Concernant le Parc Naturel des Deux Ourthes, le nombre de photos a Engreux est fort
similaire a celui d’Hérou et du Barrage de Nisramont. De plus, au fil du temps Hérou possede
nettement plus de détections que Engreux, la caméra était cependant éteinte entre le 29 juillet
et le 10 septembre. De maniére générale, Hérou prend en moyenne 31 photos de plus que
Engreux par jour et 11 de plus que le barrage de Nisramont.

Méme si deux caméras du massif d’Anlier se trouvent dans le top sept des sites les plus
photographiés, la grande majorité des photos ont été prises durant la fin du mois d’aofit et le
début du mois de septembre. Ce qui correspond a la date de placement de ces caméras. Comme
on le verra plus tard, de nombreuses photos prises sont des faux déclenchements dus a la
veégétation. De plus, la caméra Fagne-Jean-Simon n’a pas pris de photos entre le 21 septembre
et le 21 novembre, car la mémoire de la carte SD était saturée, ce qui explique la diminution
soudaine pour cette caméra entre la 3*™ et la 4™ semaine de septembre. La caméra des Etangs
de la Fabrique est restée constante tout au long de la période avec entre 500 et 2.000 personnes
par mois tandis que Stand de Tir et Vallée ont vu leur pic atteint durant la fin de I’été et le début
de I’automne. Dans I’ensemble, le massif d’Anlier est nettement moins photographié que les
autres massifs.

De maniere générale, il faut noter que les données pour le mois de juillet pour Saint-Hubert,
PNDO et les Hautes Fagnes et le mois d’aolit pour Anlier sont incompletes. On remarque aussi
que le début du mois de décembre et le début du mois de janvier sont les moins photographiés.
Un regain de détection est néanmoins observable durant les deux dernicres semaines de 1’année.
Le mois d’aolt est généralement le plus photographié, au sein d’une distribution relativement
normale avec les mois de juillet et septembre.

Une représentation de la quantité de déclenchements durant les week-ends par rapport a la
semaine est disponible dans le Graphique 3. Puisque les distributions ne sont pas normales, il
n’est pas conseillé d’utiliser un test paramétrique pour les comparer. Un test de comparaison
des médianes a donc été réalisé (Wilcoxon, 1945; Mann et al., 1947). Il ressort de cette analyse
que les fréquentations médianes durant les week-ends sont significativement supérieures que
celles durant la semaine pour tous les massifs. Les caméras se déclenchent donc plus souvent
durant les week-ends que durant la semaine.
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Graphique 2: Nombre de photos prises par caméra et par semaine sur chaque massif.
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Graphique 3: Nombre de photos prises par jour et par massif en fonction du jour de la semaine. Les jours de la semaine sont représentés en vert, les samedis et

dimanches sont en rouge. Un test de Wilcoxon a été réalisé sur chaque distribution
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2) Relations entre caméras

Afin de déceler les éventuelles colinéarités entre les caméras, une matrice de corrélation
a d’abord été créée (Annexe 5). Elle montre que la grande majorité des caméras réagissent de
la méme fagon aux variations temporelles et semblent étre corrélée a 1’échelle régionale. Seuls
Cheslé et le Plateau des Tailles (PNDO) sont considérés comme non corrélés avec plus d’un
tiers du reste des caméras et sont donc relativement indépendants.

Le nombre de variables rendant difficile la visualisation des relations entre caméras, une
analyse en composantes principales a été réalisée (Pearson, 1901; Hotelling, 1933) (Annexe 5).
Le jeu de données comprend plusieurs valeurs manquantes. Puisque les caméras ont eu des
problémes techniques et qu’elles n’ont pas été placées en méme temps, toutes les dates ne
peuvent pas étre prises en compte dans 1’étude des corrélations entre caméras. Pour résoudre ce
probléme, les données manquantes ont été estimées par imputation, grace au package
«missMDA » (Josse et al., 2016) qui permet d’estimer le nombre de composantes principales
optimales en imputant des valeurs selon la méthode de cross validation k-fold (Bro et al., 2008;
Josse et al., 2012). La méthode a été testée pour un minimum d’une composante principale et
maximum cing.

De maniére générale, il est difficile de déceler des tendances en voyant cette ACP. La
totalité des caméras se retrouvent a droite de I’axe 1 qui explique 44 % de la variance. Trois
caméras du massif d’Anlier ont participés majoritairement a la création de la 2°™ composante
principale (qui explique 15,6 % de la variance). De plus, ce sont les trois caméras qui sont le

mieux représentées sur le 1% plan factoriel (Fagne Saint Jean, Vallée et Stand de Tir).

Pour y voir plus clair, le Graphique 4 se concentre sur chaque massif individuellement.
Dans tous les cas, la premiere dimension explique plus de la moiti¢ de la variance. La
corrélation positive entre toutes les caméras subsiste a 1’échelle des massifs. La différenciation
sur le second axe est plus claire a cette échelle. Pour chaque massif, les points sont proches du
cercle de corrélation, ce qui signifie que toutes les caméras sont bien représentées dans ce plan
factoriel. Il est donc possible de tirer des conclusions.

Variables - PCA Anlier Variables - PCA PNDO
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Graphique 4: Analyse en composante principale de la relation entre les différentes caméras au fil du
temps et a I’échelle de chaque massif — ler plan factoriel
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Sur le deuxiéme axe, dans le massif d’Anlier, les caméras Vallée, Stand de Tir et Fagne
Jean Simon s’opposent au Pont et aux Etangs de la Fabrique. En Hautes Fagnes, la caméra
Baraque Michel s’éloigne clairement du reste du groupe et contribue a 78 % a cet axe. A Saint-
Hubert, Priesse et Bilaude s’opposent a Beyoli, Diglette Fourneau et Masblette Pont Mauricy.
Concernant le PNDO, les résultats sont plus nuancés. Engreux et le Barrage de Nisramont
semblent s’opposer au plateau des Tailles et & Hérou dans une moindre mesure. La caméra de
Cheslé est moins bien représentée sur ce plan factoriel.

II. Etude du nombre de personnes comptées

Cette partie décrit la qualité de la chaine de traitement située entre le passage dans
I’algorithme et le traitement des résultats. Etant donné que la qualité des informations qui
sortent du mod¢le est liee aux données qui y sont entrées, il faut dans un premier temps etudier
la qualité de cette relation.

Ensuite, I’indice ainsi établi est appliqué sur le jeu de donnée du projet AGRETA. Cet
exemple permet de mettre en avant le type d’informations qu’il peut fournir. Comme discuté
au point suivant, seules les informations liées aux personnes elles-mémes (leur nombre, la
variation temporelle de leur fréquentation, la taille des groupes qu’elles forment) sont étudiées.
Le mode¢le non entrainé sur le dataset d’AGRETA n’est pas encore suffisamment fiable pour
donner des informations quant a des caractéristiques plus précises telles que leurs moyens de
déplacement, leur age, leur sexe ou leur matériel.

1) Evaluation de ’efficacité du modéle

Apres avoir étiqueté les 3.200 photos choisies de fagon partiellement aléatoire
(description p.31) et comparé avec les résultats du modele, des matrices de confusion ont été
réalisées pour chacune des 20 caméras. Les résultats complets sont disponibles dans I’ Annexe
6 et sont résumés dans le Tableau 5. La qualité de la détection est définie par le ratio entre les
vrais positifs et les faux négatifs. La qualité de la classification est définie par le ratio entre les
vrais positifs et les faux positifs. En plus des personnes, les chiens, les sacs a dos, les vélos et
les véhicules motorisés ont aussi été évalués apres avoir remarqué leur présence récurrente et
la qualité variable du modele quant a ces classes.

On parle d’efficacit¢ du modele et pas de qualité de celui-ci, car le résultat dépend
fortement de la qualit¢ des photos qui lui sont données en entrée. Une critique de la
configuration des images serait donc associée a la discussion de I’efficacité du modele.

Apres avoir notifie qu'une grande partie des vélos étaient classifiés en tant que moto et
qu’aucune vraie moto n’était présent dans le sous-échantillon, les classes « vélos » et motos »
ont été agrégées afin de créer une classe « deux roues ».
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Tableau 5: Evaluation de la qualité du modele. La qualité de la détection est définie par le ratio entre les
vrais positifs et les faux négatifs. La classification est définie par le ratio entre les vrais positifs et les faux

positifs.
Détection
Intervalle de confiance
Moyenne | Ecart-type |[(95%)
Inférieur Supérieur
Personnes | 89,0% 8,9% 84,8% 93,2%
Chiens 57,9% 40,6% 38,9% 77,0%
Sacs ados | 51,2% 22,0% 40,9% 61,5%
Véhicules |90,9% 14,5% 84,1% 97,7%
Vélos 67,2% 34,0% 51,3% 83,1%
Deux 77,7% | 34,4% 61,6% 93,8%
roues
Classification
Intervalle de confiance
Moyenne | Ecart-type |[(95%)
Inférieur Supérieur
Personnes | 97,1% 2,2% 96,1% 98,2%
Chiens 87,1% 29,9% 73,1% 100,0%
Sacs ados | 81,6% 19,0% 72,7% 90,5%
Véhicules |45,8% 41,2% 26,5% 65,1%
Vélos 86,3% 27,3% 73,5% 99,0%
Deux 88,2% | 255% 76,2% 100,0%
roues

Concernant la détection des chiens et des sacs a dos, on remarque des moyennes trop
faibles et des intervalles de confiance trop larges pour pouvoir tirer des informations robustes
quant a leur présence (respectivement 57,9 = 19,0 et 51,2 + 14,0 %). De plus, les tests effectués
sur les sacs a dos sont uniquement réalisés sur les personnes dos a la caméra ou de coté. Les
personnes face a la caméra chez lesquelles on ne voit que les brides du sac & dos ne sont pas
prises en compte. Concernant les chiens, lorsqu’ils sont présents, ils sont souvent classifiés
comme d’autres animaux (69 %), des personnes (22 %) ou des objets (4 %)’.

Les résultats concernant la qualité de la détection et la
classification pour les vélos (67,2 = 15,9 % et 86,3 = 12,8 %))
donnent les mémes tendances que pour les chiens et les sacs a
dos. Ils ne sont pas suffisamment précis pour étre étudiés plus en
profondeur lors de ’analyse. Cependant, sachant que la plupart
des faux négatifs sont en fait des détections de motos alors
qu’aucune moto ne se trouvaient dans [’échantillon, il est
possible d’améliorer ces chiffres en fusionnant ces deux classes
en une catégorie « deux roues ». On atteint alors un seuil de
précision de 77,7 + 16,6 % de détection et 88,2 + 12,0 % de
classification. Il arrive aussi que les deux classes soient

comptabilisées pour le méme objet (Figure 15).
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Concernant les véhicules, méme si ceux-ci sont quasiment toujours détectés correctement
(90,9 + 6,8 % du temps), le modéle présente un grand défaut a leur égard : la moyenne est basse
et la variance élevée (respectivement 45,8% et 41,2%) en termes de classification. Cela est di
au taux tres €levé de faux positif. L’arriére-plan dynamique (environnement extérieur) est
souvent pris a tort pour un véhicule (Figure 16).

Les personnes sont détectées 89,0 + 4,2 % du temps et classifiées correctement 97,1 + 1,0
% du temps. Les 11,0 % de personnes non détectées sont dii a des causes inconnues dans 23,1
% des cas. Les 76,9 % de non-détections restantes sont supposément connues et donc
corrigeables (Graphique 5). La Figure 17 montre des causes possibles de non-détection.

DOERR _SNAPSHOT 11.12.2018 11:29:43 @05 002°C 036°F_{IM8

Figure 16: Exemple de faux positif dans le cas d'une voiture. La segmentation en bleu
représente une vraie voiture tandis aue celle en rouge est un faux positif

Répartition des causes de non détection des
personnes par le modele (n=471)

4,7% = cause inconnue

= superposition
trop éloigné dela
caméra
météo défavorable

m nuit

= en partie hors cadre

m gutre cause connue

Graphique 5: Répartition des causes de non-détection des personnes par le
modele. Les autres causes connues peuvent étre par exemple le port d’un
parapluie ou la végétation dans le champ de la caméra.
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Figure 17: Causes possibles de mauvaise détection du modele. De haut en bas et de gauche a droite :
(a) conditions idéales, (b) superposition, (c) sujets trop ¢loignés, (d) buée due a la météo, (e) nuit, (f) sujet
en partie hors cadre, (g) mauvaise exposition lumineuse, (h) auto-occlusion, (i) occlusion due au contexte
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2) Résultats et variations temporelles

Apres création et nettoyage de la base de données (intervalle de temps de 20 secondes
entre deux photos), il reste 99.000 photos comprenant des personnes sur 1’ensemble de la
période pour un total de 247.005 personnes détectées et classifiées par le modele. Selon la
précision de ce dernier, le total pourrait atteindre entre 274.000 et 289.000 personnes compte
tenu du ratio de détection et de classification. Il est aussi possible de décliner ce nombre par
caméra (Tableau 7). La répartition des nombres moyens de personnes par jour et par caméra est
montrée sur le Graphique 6. Le Graphique 7 détaille la fréquentation totale par caméra pour
chaque massif durant ’ensemble de la période. Enfin, le Graphique 8 met en évidence les
différences de fréquentation entre les week-ends et la semaine pour chaque massif.

Tableau 6: Répartition du nombre de personnes prises par caméra. Les indices « 1 » et « 2 » devant les
noms des caméras indiquent des circuits de randonnée communs. Les indices « *» représentent des
emplacements avec des risques accrus d’aller-retour de la part des visiteurs di & des points de vue ou a des
miradors d’observation de faune. Les indices «"» indiquent des caméras dont la carte SD est pleine. Les indices
«"» indiquent des caméras éteintes.

. Date Nbde Nb de Nb moyen

. Date mise . jours . Nb total de de
Massif  Camera dernier jours de

en place . hors personnes personnes
relevé capture .

capture par jour
An EFab 21-08-18  31-01-19 163 10.826 66
An FJS 21-08-18 | 31-01-19 61° 102 1.018 10
An Pont 21-08-18 = 31-01-19 163 1.030 6
An SDT 21-08-18 | 31-01-19 163 872 5
An Vall 21-08-18 = 31-01-19 163 827 5
Total massif 754 14.573 93
DO BNis® | 12-07-18  29-01-19 201 11.703 58
DO Ches 15-07-18 | 29-01-19 198 3780 19
DO Engr’ 12-07-18  29-01-19 201 20.065 100
DO Her 12-07-18 | 29-01-19 43P 158 12.148 77
DO PDT 12-07-18  29-01-19 201 4.018 20
Total massif 959 51.714 274

HF BMic' 11-07-18 = 31-01-19  80% 124 76.364 616
HF Botr' 11-07-18 | 31-01-19 49° 155 16.999 110
HF Bout' 11-07-18  31-01-19 204 11.932 58
HF PM' 11-07-18 | 31-01-19 204 31.162 153
HF Poll 11-07-18  31-01-19  70° 134 12.828 9%
Total massif 870 149.285 1.033
SH Beyo® 08-08-18 = 22-01-19 167 1.989 12
SH Bil" 13-07-18 | 22-01-19 193 9.536 49
SH DigF 08-08-18 = 22-01-19 167 5.192 31
SH MPM 13-07-18 | 22-01-19 193 3.438 18
SH Prie" 13-07-18  22-01-19 193 11.278 58
Total massif 913 31.433 169

Total général 3.496 247.005 1.569
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Nombre moyen de personnes par caméra par jour durant I'ensemble de la période (n= 247.005)
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Graphique 6: Nombre moyen de personnees par caméra et par jour durant 'ensemble de la période

Le massif des Hautes Fagnes posseéde de loin le taux de visite le plus élevé avec 66 % des
visiteurs dont 45 % de I’ensemble visitent la Baraque Michel. Le Pont Marie qui est le deuxieéme
endroit le plus fréquenté ne représente que 10 % des visiteurs passés devant 1’ensemble des
cameéras. Le pic de fréquentation pour le massif des Hautes Fagnes se situe entre fin septembre
et début octobre. Ce pic n’est observable que pour les caméras de La Béole, Polleur et Pont
Marie étant donné les problémes techniques de la Baraque Michel et Botrange pour cette
période. Certaines semaines, la Baraque Michel recoit plusieurs milliers de visiteurs.
Cependant, ces événements ne semblent pas avoir de lien précis avec la saisonnalité. La derniére
semaine de janvier a accueilli plus de 7.000 visiteurs dans le massif (majoritairement di a la
Baraque Michel).

Concernant le Parc Naturel des Deux Ourthes, Cheslé et le Plateau des Tailles sont
généralement les endroits les moins fréquentés. Leur maximum se situe la deuxieme semaine
d’aolt. C’est d’ailleurs la semaine la plus fréquentée pour I’ensemble des caméras de PNDO
(sauf pour Hérou, puisque la caméra ne fonctionnait pas a ce moment). A elles deux, Cheslé et
Hérou détectent en moyenne 39 personnes par jour contre 50 pour le Barrage de Nisramont.
Hérou et Engreux sont les deux caméras les plus fréquentées de 1’ensemble de la zone étudiée
en dehors du massif des Hautes Fagnes. La fréquentation est maximale pour Engreux et Cheslé
de mi-juillet & mi-aolt avant de décroitre rapidement. Le Barrage de Nisramont continue a
accueillir une quantité stable de visiteurs jusqu’au mois d’octobre.

Dans le massif d’Anlier, la caméra placée aux Etangs de la Fabrique se démarque
nettement des autres. Premierement, elle figure dans le top 7 des caméras avec la plus grande
moyenne de détections quotidiennes alors que le massif d’Anlier ne regroupe que 6 % des
visiteurs de 1’ensemble de la zone d’étude. A elle seule, la caméra des Etangs de la Fabrique
concentre 71 % de toutes les photos de personnes prises a Anlier. Cette importance semble
persister au fil des mois. Comme cela sera décrit en détails plus tard, la caméra de Fagne Jean
Simon est dans le top 2 des caméras prenant le plus de photos par jour avec 209 photos en
moyenne. Pourtant, le Graphique 6 montre que seulement 10 personnes sont détectées par jour
en moyenne par cette caméra.
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Graphique 7: Variation du nombre de personnes par caméra et par semaine sur I'ensemble de la période
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La grande forét de Saint-Hubert posseéde son pic de fréquentation a la moiti¢ du mois de
septembre. Cela est particulierement marqué pour les caméras de Priesse et de Bilaude. Beyoli,
Diglette Fourneau et Masblette Pont Mauricy regoivent leur nombre maximum de visiteurs
durant la deuxieme moiti¢ du mois d’octobre. Cependant, I’amplitude de ces visites est faible
comparée aux deux premicres caméras. Durant la premiére semaine de juillet, Masblette Pont
Mauricy recoit exceptionnellement plus de 600 visiteurs.

De manicre générale, les pics de fréquentation touristiques varient entre mi-juillet et mi-
octobre selon les massifs et les caméras. A partir de mi-novembre, le nombre de visites chute
pour I’ensemble des caméras avant de réaugmenter subitement durant les deux derniéres
semaines de I’année. Ensuite, le faible taux de visites se maintient au moins jusqu’a la moitié
du mois de janvier. Comme pour le nombre de photos, il y a significativement plus de détections
de personnes durant les week-ends que pendant la semaine pour chacun des massifs.

3) Relations entre caméras

L’analyse des relations entre caméras suit la méme logique que lors de 1’é¢tude du nombre
de photos (p.40). La matrice de corrélation et I’ ACP globale ont été placées en Annexe 7 car ils
ne permettaient pas de distinguer des résultats suffisamment clairs. Cependant, placer les
occurrences sur le 17 plan factoriel en les distinguant en trois groupes, permet d’obtenir le
Graphique 9. 46,3 % de la variance est expliquée par le 1¥ axe. De plus, il semble que la
variation de la fréquentation augmente en fonction de la période. En semaine (n=128), les
variations sont faibles et les gens se comportent de facon réguliére, durant les congés et les jours
fériés (n=24), cette variabilité augmente et est maximale durant les week-ends (n=52).

Individuals - PCA

Groups
EI congés et jours fériés

jours de semaine

EI weekends

Dim1 (46.3%)

Graphique 9: ler plan factoriel de ' ACP représentant les lignes

Ae la matrice (Camerac/Natac

Une ACP par massif est réalisée afin d’affiner les résultats (Graphique 10). Encore une
fois, I’ensemble des caméras sont représentées vers les valeurs positives du 17 axe. Il explique
une grande partie de la variance dans chaque cas (entre 48 et 70 %). L’axe 2 permet de
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distinguer des groupes au sein de chaque massif. Dans le massif d’Anlier, les caméras Pont,
Etangs de la Fabrique et Fagne Jean Simon semblent tres liées et s’opposent aux caméras de la
Vallée et du Stand de Tir.

Au PNDO, le Plateau des Tailles se distingue des autres caméras qui semblent trés liées
entre elles, méme si Cheslé et Hérou ne sont pas vraiment impactées par le 2™ axe et ne
s’opposent pas directement au plateau des Tailles. La distinction dans le massif des Hautes
Fagnes est la plus flagrante. La Baraque Michel est quasiment enti¢rement indépendante du
reste des caméras qui sont extrémement corrélées entre elles. Finalement, le massif de Saint-
Hubert montre une corrélation nette entre les caméras de Bilaude et Priesse, qui s’opposent a
Masblette Pont Mauricy et dans une moindre mesure a Diglette Fourneau. Beyoli est moins
bien représenté dans ce 17 plan factoriel.

Variables - PCA  Anlier Variables - PCA PNDO
1o- An SDT o DO.PDT

An.Vall

&5 &
ST P =
s | nf £ 1 DO
e e .ﬂim,EFab AnFJS . i DO.Engr
107 | I I I 107 l | I I
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0 -1.0 -05 0.0 05 1.0
Dim1 (61.2%) Dim1 (61.2%)
Variables - PCA Hautes Fagnes Variables - PCA  Saint Hubert

1.0 i TSHMPM

—1‘.0 —U‘.E 0.0 U.‘E 1.‘0 —1‘0 VDIE 0.0 DIE ‘WID
Dim1 (69.7%) Dim1 (48 3%)

Graphique 10: Analyse en composante principale. Evolution du nombre de personnes capturées par
chaque caméra en fonction du temps et par massif.

4) Etude de la taille des groupes

Etant donné que le modéle n’est pas encore assez précis pour étudier les moyens de
locomotion ou le matériel emporté par les visiteurs, 1’aspect qualitatif de I’indice est mis en
avant grace a 1’¢tude de la taille des groupes qui passent devant les caméras. Comme expliqué
p- 32, les personnes considérées comme faisant partie d’'un méme groupe apres analyse visuelle
se retrouvent sur la méme photo dans 78 % des cas. Dans le cadre de ce document, les groupes
sont donc considérés comme le nombre de personnes sur une méme photo.

Le Graphique 11 décrit les quantités des différentes tailles de groupes formés sur
I’ensemble de la zone d’étude. Plus de 55 % des personnes se déplacent seuls (14 %), en couple
(27 %) ou a 3 (14 %). Une majorité de personnes font donc partie de la catégorie «groupe de
2%.

Afin de tenter de mieux comprendre les modalités de leur formation, des analyses
factorielles de correspondance (AFC) ont été réalisées. Ces AFC sont issues de matrices de
contingence créées entre les différentes tailles de groupes et les autres modalités étudier. Les
valeurs dans chaque table sont relatives. En raison de la distribution en j inversé des données
(« left skewed »), une transformation logarithmique (Log(x+1)) est testée pour chaque AFC. Si
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aucune différence majeure n’est détectée, les données brutes sont conservées pour réaliser
I’analyse. Il est trés important de vérifier les tendances des biplots en allant parcourir les tables
de données brutes.

35421
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20000
11630
10000 7905
6336
3840
. 833 453 6
) [
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Nombre de groupes

=
&
N

1115
1820

&

Taille de groupe

Graphique 11: Répartition du
nombre de groupes selon leur taille

Le Graphique 12 représente une AFC sur les données brutes de la matrice de contingence
créée entre les différentes tailles de groupes et les caméras. La classe « plus de 20 personnes »
a été traitée en temps qu’outlier et ne participe pas a I’étirement des axes (Bendixen, 2003). Les
caméras sont réparties sur les quatre quadrants du graphique. Toutes les caméras du massif
d’Anlier sont situées dans le deuxiéme quadrant, la ou les personnes se déplacent seules selon
le graphique de gauche. Cette tendance pourrait aussi se vérifier pour les caméras de Beyoli et
Priesse (Saint-Hubert). Apres vérification des données brutes, cette tendance est plutot située
sur Priesse et Bilaude. Les grands groupes sont situés dans le troisiéme quadrant. On y retrouve
¢galement les deux cameéras les plus fréquentées de toute la zone d’étude : Baraque Michel et
Pont Marie (Hautes Fagnes). Angulairement, il est tentant de relier les personnes se déplagant
en couple aux caméras de Polleur, La Béole, Botrange (Hautes Fagnes) et Diglette (Saint-
Hubert). Néanmoins, leurs valeurs quant au premier axe sont faibles. Elles ont donc un faible
impact. Le méme constat peut €tre fait pour les caméras de Cheslé et d’Engreux. De maniere
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Graphique 12: Biplots représentant les correspondances entre les tailles des groupes et les
caméras. A gauche, les différentes tailles de groupes sont représentées, a droite, les 20 caméras
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générale, il semblerait que les personnes seules et les couples tirent 1’axe vers la droite, alors
que les groupes a partir de 3 personnes le tirent vers la gauche.

Le procédé a été répété en fonction des jours de la semaine et des mois de I’année, mais
ne sont pas trés concluant. Les AFC sont consultables en Annexe 8.

[11.Liens entre le nombre de photos et la fréquentation

Cette partie vise a comparer le nombre de personnes comptabilisées en fonction du nombre de
photos prises par chaque caméra. L’intérét est de déceler les caméras mal configurées, sujettes
aux faux déclenchements ou encore les caméras qui capturent plus de personnes par événement
de détection que les autres. De plus, elle permet de mettre en lumiére les biais éventuels liés
aux extrapolations tels que ceux liés a la méthode de Lupp et al. (2016).

1) Comparaison avec la méthode de Lupp et al. (2016)

Les données ayant servi a créer les différentes régressions sont disponibles en Annexe 9.
La méthode est expliquée p.34. Trois régressions linéaires ont été réalisées pour ce test. La
premicre (Graphique 14) est issue de 1’ensemble des données testées, c’est-a-dire les 80
journées échantillonnées aléatoirement (4 par caméra). Finalement, 18 journées présentent des
problémes de déclenchement et diminuent fortement la qualité de la régression qui n’est
expliquée qu’a 16%. En les supprimant, on obtient une précision 4,5 fois meilleure pour
atteindre 72 % (Graphique 15). Une journée exceptionnelle s’est déroulée dans le sous-
échantillon, sur 250 photos, il y avait plus de 2.000 personnes. Enlever cette journée permet
d’atteindre 88 % de corrélation (Graphique 13).

Finalement, le Tableau 7 montre les estimations faites par chaque régression ainsi que
leur précision. L’ensemble est comparé aux résultats fournis par I’indice automatisé par
’algorithme.
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Nombre de visiteurs par jour en fonction du
nombre de photos en conservant
I'ensemble(n=80)
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Graphique 14: Régression linéaire évaluant la corrélation entre le
nombre de visiteurs journaliers sur 1'ensemble des caméras et le nombre de
photos prises par jour

Nombre de visiteurs par jour en fonction du
nombre de photos en enlevant les faux
déclenchements (n=62)
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Graphique 15: Régression linéaire évaluant la corrélation entre le nombre
de visiteurs journaliers sur I'ensemble des caméras et le nombre de photo en
enlevant les photos faussement positives

Nombre de visiteurs par jour en fonction du nombre
de photos en enlevant les faux déclenchements et 1
outlier (n=61)
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Graphique 13: Régression linéaire évaluant la corrélation entre le nombre
de visiteurs journaliers sur I'ensemble des caméras et le nombre de photo en
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Tableau 7: Nombre de visiteurs total sur 1'ensemble des caméras en fonction de la régression utilisées et
par rapport a l'indice automatisé par 'algorithme

Pour 356.200 photos R? Nom.brf’: de ViSite}HS
estimés (arrondi)
Graphique 14 0,16 181.000
Graphique 15 0,72 708.000
Graphique 13 0,88 687.000
Mask R-CNN 247.000

I1 apparait finalement qu’utiliser I’ensemble des données produit une sous-évaluation par
rapport a 1’estimation du modele. Le rapport entre le nombre de personnes et la quantité de
photos étant plus faible. En revanche, plus on supprime des événements indésirables, plus la
qualité de la régression augmente. Cette augmentation de la qualité entraine une trés forte
surestimation du nombre de visiteurs. Aucune régression ne se rapproche donc de 1’estimation
de Mask R-CNN.

2) Comparaison entre le nombre de photos et le nombre de personnes total

Le Graphique 16 reprend les informations moyennes fournies par les tableaux de résultats du
nombre de photos (Tableau 4) et du nombre de personnes (Tableau 6). Méme en conservant les
caméras exceptionnelles, le coefficient de détermination reste a 79 %. En enlevant la caméra de

Nombre moyen de personnes par jour et par caméra en fonction du nombre
de photos
- © 461;616
= y=1,1479x- 45,561
£ R?=0,7848
$ 50
E
Esa
<
8 200
£
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1 . "
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Nombre de photos (moyenne)

Graphique 16: Nombre moyen de personnes par jour et par caméra en fonction du nombre de photos.
Chaque point représente une caméra

Fagne Jean Simon (209 photos par jour pour seulement 10 personnes), le R* atteindrait 90 %.
11 faut noter que le nombre de personnes est calculé apreés diminution de la redondance dans la
base de données.
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Le Graphique 17 décrit ces divergences entre le nombre de photos et le nombre de personnes.
Pour construire ce graphique, les nombres moyens de photos et de personnes par caméras ont
été transformés en proportion relatives (%ophotos + %personnes= 100% pour chaque caméra).
Puisque chaque événement de détection prend deux photos, diviser le nombre de photos par
deux permet de différencier les photos prises sans personnes des doublons.

Diverging bars
differences

Diverging bars
differences (nb photos/2)

An-EFab -28 An-EFab L]
An-FJS 190 An-FJS 182
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Graphique 17: Graphique représentant les divergences entre le nombre moyen de photos prises et le
nombre moyen de personnes comptées sur chaque caméra. A gauche, toutes les photos sont conservées. A
droite, le nombre de photos est divis¢ par deux car chaque événement de détection correspond a deux photos.

Sur I’ensemble des caméras sauf trois, il y a plus de photos que des personnes comptées.
Cette tendance est particulierement marquée sur quatre caméras d’Anlier (toutes sauf les Etangs
de la Fabrique). Cette disproportion est également marquée a Saint-Hubert. Concernant les
trois caméras qui révelent plus de personnes que de photos, deux se trouvent a PNDO (Cheslé
et Engreux) et la derni¢re en Hautes Fagnes (Baraque Michel). Lorsque le nombre de photos
est divisé par deux (2 photos par événement de détection), seules quatre caméras d’Anlier et
dans une moindre mesure trois caméras de Saint-Hubert restent dans le négatif. Cela signifie
que dans la majorité des cas il y a plus de photos que de personnes, mais moins d’événements
de détection.
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Discussion

La discussion est séparée en trois parties. Tout d’abord, les résultats de fréquentation
touristique du cas d’étude (AGRETA) sont discutés. Cette partie ne constitue pas le but premier
du travail, mais permet de mettre en avant un éventail d’avantages et d’inconvénients liés a
I’indice développé. Ensuite, la précision de I’indice est comparée a la méthode de Lupp et al.
(2016). Finalement, la qualité des résultats est discutée. Dans cette dernicre partie, plusieurs
critiques et pistes d’amélioration sont détaillées. Cet ordre ne correspond pas a I’ordre de
présentation des résultats. Il permet de mettre en avant les observations liées a la mise en
pratique avant de discuter d’améliorations théoriques.

I. La fréquentation touristique en Ardenne

L’analyse de la fréquentation touristique en Ardenne sert d’exemple d’utilisation de
I’indice dans un cas d’¢tude. Elle est donc relativement simple puisqu’elle ne fait pas partie de
I’objectif principal du travail.

Concernant le comptage des personnes, certaines caméras se situent sur le méme
parcours. Le nombre total de personnes comptées est donc a nuancer, car les personnes peuvent
étre comptabilisées sur plusieurs caméras. En revanche, la fréquentation de chaque caméra
individuellement est plus révélatrice. Les résultats sont décrits par massif avant de mettre en
avant les tendances générales.

Réserve naturelle des Hautes-Fagnes Eifel

La réserve naturelle des Hautes-Fagnes Eifel présente la plus grande quantité de photos
pour quatre de ses caméras, dont Polleur qui ne se situe pas sur le méme circuit que les trois
autres. En revanche, La Béole a obtenu moins de photos alors qu’il se situe sur le méme circuit
que les trois premiéres. Cela peut s’expliquer par le nombre de points d’acces éleve sur le massif
qui fait que I’ensemble des promeneurs ne suivent pas tous le méme circuit. Atteindre La Béole
nécessite de marcher plus de huit kilomeétres.

La Baraque Michel est toujours 1’endroit le plus photographié. Quand elle ne 1’est pas,
c’est quasiment toujours a cause d’un probléme technique. Elle est aussi I’endroit le plus visité
de I’étude en accueillant presque 31 % des visiteurs. Le Pont Marie se trouvant sur le méme
chemin, mais accueille seulement 13 % des visiteurs. Ce qui signifie qu’un peu moins de la
moitié des visiteurs des Hautes Fagnes suivent cette promenade. L’ entiereté du massif accueille
deux tiers des visiteurs photographies sur I’ensemble de la zone d’étude. Cela confirme les
résultats de la thése de Colson (2009) qui définit le plateau des Hautes Fagnes et les vallées
ardennaises comme les principaux poles touristiques. A une échelle plus fine, les ACP montrent
que les caméras des Hautes Fagnes sont trés liées entre elles sauf la Baraque Michel qui est
indépendante. On peut supposer que les touristes qui viennent dans les Hautes Fagnes veulent
principalement voir les tourbieres. La caméra de la Baraque Michel étant proche de la route et
accessible via un caillebotis, elle se trouve vraisemblablement a un endroit préférentiel.

L’analyse de la taille des groupes semble révéler que les groupes entre 5 et 15 personnes
sont le plus souvent observé a la Baraque Michel. Les groupes de 16 a 20 personnes semblent
étre associés au Pont Marie. En réalité, les données brutes montrent que la Baraque Michel
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accueille majoritairement toutes les tailles de groupe, sauf les groupes de 16 a 20 personnes qui
se trouvent plus souvent a Pont Marie et a Engreux (PNDO) et les groupes de plus de 20
personnes.

La notoriété touristique du lieu pourrait effectivement attirer les visiteurs venant de loin
et en groupe. Cependant, puisque les groupes ont ¢té définis comme les personnes apparaissant
sur la méme photo, la position des caméras de la Baraque Michel et du Pont Marie sont biaisées,
car elles peuvent capturer plus de personnes sur une méme image. Le Graphique 28 montre
¢galement qu’il y a plus de personnes que des photos pour la Baraque Michel. Cela pourrait
signifier que méme si les groupes sont plus petits a cet endroit, ils sont plus réguliers.

La Grande Forét de Saint-Hubert

A Saint-Hubert, Priesse et Bilaude accueillent la majorité des visiteurs. Ils s’écartent
¢galement des autres caméras dans I’ACP. Ces deux sites comportent des miradors
d’observation tres fréquentés lors du brame. L’attractivité principale de ce massif est due a sa
densité de gibier et les possibilités d’observation. De plus, les résultats montrent que les pics de
visite se situent entre fin septembre et début octobre, ce qui correspond a la période du brame
du cerf.

Les sites de Masblette-Pont-Mauricy, Diglette et Beyoli semblent peu visités. Masblette-
Pont-Mauricy posséde un pic d’observation durant la deuxiéme semaine de juillet. Apres
vérification, il s’agit de personnes ayant placé leur table de pic-nic sous la caméra. Ils sont restés
toute I’apres-midi (de 14h a 17h30) devant la caméra. Méme aprés diminution de la redondance,
leur impact est encore fort. Diglette, Masblette-Pont-Mauricy et Beyoli se situent sur des routes.
Leur groupement sur I’ACP ainsi que leur ratio nombre de personnes sur nombre de photos
peut s’expliquer par le déclenchement répétitif des caméras par les véhicules (voitures,
grumiers). Cette différence entre le nombre de personnes détectées et le nombre de photos est
¢galement visible sur le Graphique 28. Particulieérement sur ce massif, un nombre important de
déclenchements peut aussi €tre dii au gibier.

Le Parc Naturel des Deux Qurthes

Comme pour les Hautes Fagnes, PNDO semble étre principalement visité par des touristes
(Colson, 2009). Engreux et le Barrage de Nisramont peuvent éventuellement étre parcourus par
les mémes personnes lors d’une randonnée. Ces deux caméras sont d’ailleurs tres liées en
termes de nombre de photos. Lorsqu’on étudie le nombre de personnes, toutes les caméras sont
colinéaires sauf le Plateau des Tailles qui réagit de maniére indépendante aux variations. Cela
peut s’expliquer par le fait que cette caméra est excentrée par rapport aux quatre autres.

Le site d’Engreux semble ¢€tre le plus fréquenté et présente méme plus de personnes que
de photos. Ces proportions sont également observées pour le site de Cheslé qui est le moins
frequente de PNDO. Cela signifie que ces sites attirent vraisemblablement les groupes plutot
que les personnes seules. Il ressort également de I’AFC que ces deux caméras sont plus
susceptibles d’accueillir des groupes de quatre personnes. Cette tendance est vraie pour Cheslé.
Par contre, Engreux a tendance a accueillir les groupes de plus grande taille dont la grande
majorité des groupes de plus de 20 personnes. Encore une fois, I’angle de la caméra joue un
grand role dans ce résultat. Le fait que Cheslé accueille si peu de visiteurs pourrait étre dii au
dénivelé important de cette partie du massif. Selon Colson (2009), les visiteurs préferent des
chemins plats ou de 1égéres pentes.

Le site d’Hérou posséde de nombreux points d’acceés et chemins qui se croisent, il est

N ssu e du u o . . u
donc tres imprécis de résumer ce site a une seule cameéra. Le barrage de Nisramont présente un
grand risque d’aller-retour en raison des personnes qui passent devant la caméra pour aller voir
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un point de vue et puis revenir a leur véhicule. De ce fait, la fréquentation du premier pourrait
étre sous-estimée et celle du second surestimeée.

La Grande Forét d’ Anlier

Anlier est de loin le massif le moins fréquenté de la zone d’étude. Méme si Fagne Jean
Simon était la deuxiéme caméra ayant pris le plus de photos, elles se sont révélé étre de faux
positif en raison de branches se déplacant devant I’objectif. De manicre plus générale, les
caméras d’Anlier semblent récolter un grand nombre de faux positifs ou des photos que le
modele ne parvient pas a classifier. Cela peut étre di a plusieurs choses. Concernant Vallée et
Stand de Tir, il semblerait que la caméra soit plus dans une zone ensoleillée, ce qui impacte fort
la température de D’arriére-plan. De plus, la caméra est 1égérement trop perpendiculaire au
chemin. Cela combiné au fait que les sites soient fortement fréquentés par des cyclistes, ceux-
ci passent peut-étre trop vite par rapport au temps de latence. Concernant Pont, la caméra
pourrait se déclencher lorsqu’il y a du mouvement derriere 1’arbre a droite du cadre. En
revanche, le modele pourrait avoir du mal a classifier les personnes en raison de 1’occlusion
créée par les branches.

Le forét d’Anlier posséde peu d’infrastructures, elle est donc moins fréquentée par les
touristes. Il pourrait s’agir d’une forét plutdt fréquentée par les locaux. Les locaux fréquentent
généralement la forét pour des durées plus courtes et plus fréquemment pour des activités
sportives (cyclisme, jogging) et pour promener leur chien (Rossi et al., 2015; Lupp et al., 2016).
Cela correspond aux résultats de I’AFC, pour laquelle les différentes caméras d’ Anlier semblent
étre liées aux personnes se déplacant seules. Cette supposition se confirme a la vue des données
brutes.

Général
A T’échelle régionale, différentes tendances ressortent également. Premic¢rement, le
premier axe de toutes les ACP ne contient que des valeurs positives. Cela signifie que la

fréquentation a 1’échelle régionale est plutdt corrélée entre les différentes caméras, méme si
I’intensité des variations peut différer.

Les pics de fréquentation se situent majoritairement durant le milieu de 1’été, durant les
mois de juillet et d’aolt. La fréquentation diminue graduellement a partir de la mi-septembre
jusqu’au mois de janvier (sauf pour Saint-Hubert). Un pic de fréquentation se déroule cependant
durant la derniére semaine d’octobre pour tous les massifs ainsi que durant les deux derniéres
semaines de I’année. Il s’agit des vacances scolaires de la Toussaint et de Noél.

Méme si seules les personnes ont été ¢tudi¢es dans le cadre de ce travail, un nouvel
avantage imprévu des pieges caméras par rapports aux écocompteurs ressort. Lorsque des
événements particuliers sont décelés dans les données de fréquentation (comme a Pont Marie
et a Masblette-Pont-Mauricy), il est possible d’aller revoir les images a la date et au lieu donné
afin de déterminer la raison de cet événement. Il est alors possible de mettre un nom sur ces
événements exceptionnels.

Concernant la fréquentation en fonction de la date, il semblerait que les visiteurs adoptent
un comportement régulier durant la semaine, le nombre de visiteurs dans la région est
relativement constant. Il pourrait davantage s’agir des locaux s’adonnant a leurs activités
habituelles. Durant les congés et les jours fériés, la variabilité augmente et devient maximale
durant les week-ends. Il est possible que I’effet de saisonnalité soit plus impactant durant que
les week-ends que durant la semaine. Dés lors, la période de I’année jouerait fortement sur les
gens venant de plus loin pour profiter de certains espaces naturels.
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II. Comparaison a la méthode de Lupp et al. (2016)

Au vu des résultats, il est donc possible d'avoir une bonne corrélation entre le nombre de
photos et le nombre de visiteurs. Cependant, cela nécessite de nettoyer le jeu de données afin
d'y enlever les déclenchements redondants ainsi que les outliers éventuels. La conservation de
I’ensemble des photos entraine une sous-estimation du nombre total de personnes. De plus, les
faux déclenchements font grandement diminuer la qualité de la régression. Si on enléve ces
faux déclenchements, une surestimation significative apparait. Ce résultat est logique puisque
I’ensemble des 356.200 photos prises contient beaucoup de déchets. Le but étant de pouvoir
réaliser un comptage des personnes sans passer par le tri de ces données, il faudrait donc
théoriquement se baser sur le premier graphique qui est trés imprécis (R*= 16 %).

La méthode du subsampling ne permet donc de se servir efficacement de la méthode des
cameéra trap que dans certains cas de figure. La corrélation doit étre assez élevée entre le nombre
de photos et le nombre de visiteurs. Considérant 1’autre aspect important du développement de
cet indice qui est ’aspect qualitatif, le comptage d’attributs tels que des vélos, des sacs a dos
ou des chiens, la corré¢lation entre le nombre de photos et leur occurrence serait
vraisemblablement beaucoup moins €levées que pour le comptage des personnes.

Finalement, la corrélation entre 1’ensemble des personnes comptées par le modele et le
nombre de photos prises par chaque caméra est bonne. Il faut cependant noter que le nombre
de personnes comptées sur chaque caméra constitue un pas de temps d’au moins 20 secondes
entre des photos de personnes.

II1.Qualité des résultats

Avant toutes choses, il faut préciser que I’évaluation de la qualité du modele par rapport
au dataset ne dépend pas uniquement de celui-ci, mais de la chaine de production de données
en entier. La disposition des caméras et les difficultés liées a celles-ci impactent donc autant
voire plus les résultats que I’algorithme lui-méme. Une critique de ces deux composantes est
donc nécessaire.

1) Configuration des caméras

La position des caméras est trés hétérogene dans le cadre de 1’¢tude d’AGRETA. Un
positionnement plus régulier selon des régles fixes devrait pouvoir donner des résultats plus
stables et plus comparables entre les différentes caméras. Ces régles sont décrites dans les
paragraphes si dessous et doivent affecter d’une part la qualité des photos prises sur le terrain,
mais aussi faciliter la détection et la classification des objets par 1’algorithme.

Flouttage

Premiérement, travailler avec des images nettes devrait accentuer les différences entre
pixels voisins et permettre a 1’algorithme de mieux détecter les différents patterns.
Généralement, les réseaux neuronaux réagissent mal au flou et au bruit, alors qu’ils résistent a
la compression et aux contrastes (Dodge et al., 2016). Pour cela, réaliser une analyse d’impact

sur la protection des données dans le cadre du RGPD pourrait permettre d’obtenir I’autorisation
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d’utiliser les caméras sans le floutage par bande adhésive. Cela devrait aussi diminuer
certaines causes de non-détection, en particulier celles liées aux conditions météos qui sont
accentuées par ’humidité qui se loge entre la lentille de la caméra et la bande adhésive. Il est
aussi possible que I’exposition lumineuse soit moins génante sans cette bande.

Exposition lumineuse et végétation

L’exposition lumineuse crée des problémes a deux niveaux : a la prise de la photo par la
cameéra et lors de la classification. Pour la prise des photos, les problémes dus a I’environnement
se posent dans beaucoup d’études qui utilisent des caméras traps. Towerton et al. (2008) ont
récolté 98 % de faux positifs dans une étude en savane a cause du vent qui faisait bouger les
herbes. Fairfax et al. (2014) ont aussi compté 45 % de faux positifs dus a ’environnement.
Selon Wearn et al. (2017), le mouvement des plantes peut déclencher la caméra seulement apres
que celles-ci aient été chauffées par les rayons du soleil. C’est cette différence de température
qui déclenche la photo. Concrétement, il existe trois fagons de minimiser ce probléme.
Premiérement, acheter des caméras de meilleure qualité pourrait diminuer ces faux
déclenchements, en supposant que les composants du capteur infrarouge soient moins sensibles.
Il est aussi possible de diminuer la sensibilité de la caméra. Cependant, cela augmente le risque
de faux négatif. Wearn et al. (2017) conseillent alors de placer la caméra dans un lieu ombragg,
de facon a diminuer I’impact des rayons solaires sur la végétation mouvante.

Positionnement

Les caméras photographiant les personnes arrivant face a elles sont a proscrire (Baraque
Michel, Pont, Pont Marie). En plus de favoriser I’effet de superposition des personnes qui rend
la détection de celles-ci difficile par le modéle, cela place les personnes trop loin de la caméra
lorsqu’elles s’¢loignent (ou avant de s’approcher) et les rend indétectables. Cela favorise aussi
la détection multiple de mémes individus puisqu’ils restent alors plus de longtemps devant la
caméra. De plus, la détection des sacs a dos dépend majoritairement de la position de la
personne. Un sac & dos sur une personne venant face a la caméra aura trés peu de chances d’étre
détecté puisque seules les brides du sac sont alors visibles.

Les meilleurs ratios de détection sont assignés aux cameéras placées a angle d’environ 45°
a 60° par rapport au chemin et pas trop en hauteur. Cela rend difficile I’identification de grands
groupes sur une seule photo, car les personnes ne se trouvent pas toutes sur la méme image.
Néanmoins, il serait plus plausible de considérer les images redondantes comme des groupes
espacés entre les événements de détections puisque les personnes prendraient moins de temps
pour passer devant les caméras. Le chemin choisi doit aussi étre simple, il faut éviter les
croisements et les bifurcations.

Il faut aussi veiller a ne pas placer la caméra ou des gens sont susceptibles de s’arréter
(point de vue, banc, souche, ...). Cela augmente le risque que les personnes stagnent devant la
cameéra et soient capturés des centaines voire des milliers de fois. Méme s’il est possible grace
aux meétadonnées de supprimer les prises consécutives si elles sont temporellement trop
proches, il demeure trés compliqué de différencier les personnes stagnant devant les caméras et
les groupes éparpillés sur plusieurs événements de détection.

De maniere générale, I’ Annexe 10 rassemble les qualités et les défauts de chaque caméra.
Le critere de I’angle de la caméra et du lieu (la simplicité du chemin) reste le plus important.
Les caméras trop en hauteur peuvent géner la classification des objets par le modéle. Il est

19 Dossier en cours a la date de dép6t de ce document (16 ao(it 2019)
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préférable de les mettre plus en hauteur et de les protéger grace a des cages ou des cadenas
(Meek et al., 2013; Wearn et al., 2017).

2) Qualité du modéle

Etant donné la variabilité trop importante en termes de détection pour les sacs a dos, les chiens
et les deux roues et en termes de classification pour les véhicules, il semble que les prendre en
compte dans 1’évaluation de 1’indice soit a I’encontre de 1’objectif de précision recherché. Les
différents parametres qui peuvent améliorer le processus sont détaillés ci-dessous.

Entrainement du modéle

En analysant le dataset utilisé pour entrainer le mod¢le (Lin et al., 2014), il est logique
que les personnes soient les objets les mieux déterminés. 250.000 personnes ont été identifiées
sur 66.800 photos dans ce dataset. En revanche, seulement 12.800 photos comprenant des
véhicules (voiture, train, bus, camion), 5.800 comprenant des sacs a dos et 4.600 comprenant
des chiens s’y trouvent. Concernant les vélos, les résultats sont plutot bons comparés au nombre
de photos sur lesquelles cette classe a ¢té entrainée (3.400). Les motos ne sont présentes que
sur 470 photos. Selon Russakovsky et al. (2015), il faut au moins 1.000 instances d’une classe
pour que le modéle commence a étre efficace. Compte tenu de 1’arriere-plan trés dynamique
des photos d’AGRETA (en forét et en tourbicre) et le floutage de celles-ci, il semble logique
que ces classes soient relativement mal reconnues.

Concernant le modele en tant que tel, la fagcon la plus logique de I’améliorer serait
d’entrainer les réseaux neuronaux qu’il contient a partir de zéro et avec les données propres a
ce type d’¢étude et pour les objets qui sont pertinents (personnes, sacs a dos, chiens, vélos, batons
de marche, ...). Cela devrait étre possible compte tenu du nombre de données acquises par
classe. Cependant, cela nécessite cependant une grande expertise en informatique et surtout du
temps pour étiqueter ces images afin d’entrainer le modele. L’alternative serait d’entrainer
uniquement les couches supérieures du modele. Ces couches sont les plus générales entre les
différents dataset. Dans la plupart des cas, conserver ces couches et réentrainer uniquement les
couches les plus complexes du réseau sera un gain de temps favorable (Yosinski et al., 2014).

Segmentation

Comme décrit plus haut, I’exposition lumineuse et le vent faisant bouger la végétation
sont les principales causes de faux positif lors de 1’utilisation de caméras. S’il n’est pas possible
de régler le probléme a la source, la segmentation des images devrait fournir des solutions
supplémentaires.

Gomez et al. (2017) ont comparé un dataset d’images segmentées manuellement a un
dataset d’images originales issues de caméra trap. Ils ont montré que pour huit réseaux
neuronaux différents, les résultats de classification d’images sont significativement supérieurs
pour le dataset segmenté. De plus, lors de I’entrainement d’un réseau neuronal, la segmentation
permet d’éviter que le réseau n’assimile des objets a leur arriére-plan. Des études montrent par
exemple que la discrimination entre le loup et le husky peut €tre biaisée par la neige (Ribeiro et
al., 2016) ou la détection de chevres par les collines vertes (Shane, 2018).

Les techniques de segmentation sont multiples. La plus simple consiste a reprendre
I’ensemble des images d’un événement de détection et a calculer la moyenne des pixels entre
toutes les images. De ce fait, les ¢léments qui ont bougé pourront étre détectés (Weinstein,
2015). Cependant, Weinstein travaillait sur des timelapse. Hoebeke (2018) a remplace la
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moyenne par la médiane. De cette fagon, elle conserve uniquement des valeurs de pixels qui
existent vraiment sur I’image. Cette technique permet de créer une image du second plan qui
peut étre soustraite des images d’origine de la séquence. De ce fait, seuls les individus qui se
déplacent restent. Le risque de faux positif et de détection d’objets indésirables serait alors
considérablement diminué.

Des méthodes plus ¢laborées existent (Chen et al., 2014; Gomez Villa et al., 2017). Yousif
et al. (2019) ont récemment publié¢ le logiciel « Animal Scanner » pour séparer les images
contenant des animaux de celles contenant des humains et des faux positifs. Ce logiciel dépasse
les autres méthodes en termes de segmentation, mais aussi en termes de détection d’animaux et
d’humains.

Superposition interclasse

Les vélos et les motos présentent une grande superposition interclasse. Fusionner les deux
classes en une métaclasse est stirement la solution la plus simple actuellement pour supprimer
cette superposition (Liu, 2008). De plus, aucune moto n’a été détectée visuellement dans le
dataset. Cette métaclasse « deux roues » pourrait donc correspondre aux vélos. Il est aussi
possible d’isoler les classes qui se superposent du reste du probléme. De ce fait, un algorithme
spécifique peut résoudre ce probleme plus simple avant de le réintégrer dans la classification
générale (Cormen et al., 1990). Bao-Liang Lu et al. (1999) décrivent les principales variantes
de cette méthode.

Dans ce travail, les 90 classes connues par Mask R-CNN ont été prises en compte. Une
autre idée serait de limiter le modéle a la détection des objets d’intérét et pas 1’ensemble de
ceux qu’il a appris. En effet, au-dela des zones d’ombre, les objets fixes sur I’image que le
modele connait, tel que les bancs et les panneaux sont détectés de fagon quasiment systématique
sur les photos et augmentent inutilement la quantité de données.

Ce probléme de superposition de classes est aussi trés important dans le cas du chien.
Etant un mammifeére, 1’ordinateur peut le confondre trés facilement avec toutes les especes de
gibier quadrupede de la forét. Les premiers a avoir tenté de classifier automatiquement les
animaux sauvages sont Chen et al., (2014). Ils ont également rendu publique le dataset créé
pour leur étude qui contient 20 especes d’animaux d’Amérique du Nord. 14.300 photos pour
I’entrainement du modéle et 9.500 pour la vérification. Cette approche a été améliorée par
Gomez et al. (2017) et tous deux se sont servi de techniques de segmentation.
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IV. Autres pistes d’optimisation de la méthode

Meétéo

Il est prouvé que la météo influence la fréquentation des espaces naturels. Par exemple,
les cyclistes semblent étre plus sensibles au mauvais temps que les personnes faisant leur
jogging (Janowsky et al., 2003). Il est possible d’obtenir les relevés météorologiques
directement de I’institut national (en Belgique, 1’Institut Royal Météorologique) et de les
coupler & la base de données congue. Une autre alternative est possible. Puisque la caméra
encode la température lors de chaque capture, il est possible d’extraire les données de
température affichées sur la photo. Pour se faire, le package PyTesseract'' peut étre utilisé. 11
s’agit d’un outil de reconnaissance de caractére qui peut donc identifier la température indiquée
sur la photo et I’encoder dans un fichier texte.

Réidentification

Une facon intéressante de régler le probleme de la distinction entre les personnes en
groupe et les personnes stagnant devant la caméra serait d’intégrer a I’algorithme des
mécanismes de réidentification des personnes (Xiao et al., 2017). De plus, cela pourrait
permettre d’identifier les personnes faisant demi-tour ou passant devant plusieurs caméras. Il
serait alors possible d’étudier les trajets préférentiels et les durées de promenade.

Adaptation des capteurs

La fagon la plus efficace d’éviter les faux déclenchements pourrait étre de se servir des
techniques utilisées par les écocompteurs pour déclencher les caméras. Puisque le but est de
photographier des personnes et non des animaux, les capteurs infrarouges peuvent étre troqué
pour des détecteurs plus simples d’utilisation. Comme les personnes marchent sur les chemins
et sont moins discrétes que les animaux, des dalles piézoélectriques ou les tubes pneumatiques
pourraient €tre utilisées (Melville et al., 2004). Une pression sur ces dalles pourrait déclencher
les caméras, ce qui devrait permettre d’éviter une grande majorité de faux déclenchements. Ces
dalles peuvent étre enterrées dans le sol et donc étre discrétes. De plus, placer deux rangées de
dalles pourrait donner une information sur le sens de déplacement des visiteurs sont devoir
analyser les photos (Millhdusler et al., 2016). Il faut toutefois vérifier 1’efficacité de cette
méthode sur sol gelé (Ross, 2005).

Chiffrement

Concernant le chiffrement des images, il faut trouver le bon équilibre entre le degré de
protection et donc la complexité de I’algorithme (exemple : algorithme AES), ou la rapidité du
chiffrement de I’image (exemple : algorithme blowfish) (Thakur et al., 2011). Une grande partie
des scripts disponibles sur GitHub" sont codés grace 4 la librairie PyCrypto (Litzenberger, n.d.).

1 https://pypi.org/project/pytesseract/

12 https://github.com/
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Conclusion

Conclusion

L’étude menée vise a mettre en place une nouvelle technique d’évaluation de la
fréquentation touristique dans les milieux naturels. Améliorer ce type d’évaluation est crucial
afin d’optimiser la gestion des milieux naturels et de les préserver des pressions anthropiques
tout en améliorant leur attractivite. Les principaux manquements a combler sont la prise
d’informations a long terme, la compréhension fine du comportement des visiteurs et une
précision accrue des comptages. Le prototype actuel présente une bonne précision concernant
le comptage des personnes sur des photos issues de caméras trap. Cependant, la configuration
de ces caméras peut étre grandement améliorée et 1’architecture de traitement des images doit
étre davantage adaptée. L’étude montre qu’il est possible de rattraper le retard généré par le
manque d’indicateurs pertinents concernant les services écosystémiques récréatifs. Grace aux
nouvelles technologies, les défauts majeurs liés a la prise de photos par caméra traps sont
minimisés. L’indice développé peut déja servir a rendre mieux compte de la valeur des services
¢cosystémiques récréatifs sur le long terme. Cette mise en avant des activités touristiques ne
doit pas se faire au détriment des services de production et de régulation. Elle doit permettre de
mieux prendre en compte la multifonctionnalité des espaces naturels et les interrelations entre
les services. Le placement des piéges caméras doit &tre homogénéisé afin de minimiser les biais
entre les sites. De plus, I’algorithme utilis¢ doit étre adapté a ce nouveau type de dataset. Les
photos prises en extérieur sont complexes a analyser en raison de leur arriére-plan dynamique.
Les principales taches qui doivent désormais &étre entreprises sont la classification manuelle des
photos afin de pouvoir entrainer les derniére couches du réseau neuronal ainsi que la mise en
place d’un protocole de segmentation adéquat, afin de supprimer les images vides et de
concentrer la classification sur les objets en mouvement. Enfin, puisque le but est de
photographier des humains et non des animaux, les capteurs infrarouges des piéges caméras
pourraient étre remplacés par des capteurs plus adaptés, tels que des dalles a pression.
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Annexe 1 : Histoire et fonctionnement des réseaux neuronaux convolutionnels

1) Intelligence artificielle et Automatisation

Jusqu’a récemment, la démocratisation des techniques d’analyse d’images par ordinateur
¢tait principalement freinée par la quantité de données nécessitant une puissance informatique
qui n'était pas disponible pour le grand public (Debusschere et al., 2017). L’essor des
technologies li¢es au Big Data de cette derniere décennie a permis de s’y réintéresser de manicre
plus efficace. Aujourd’hui il est désormais possible d’automatiser la détection et la
classification de sujets sur des images prises par camera trap. Cette délivrance permet de se
libérer de la contrainte liée au temps que cela nécessite lorsque les images sont analysées
manuellement comme dans la plupart des ¢tudes actuelles (Conlon, 2014; Bambi et al., 2017).
Cependant, faute d'avoir trouvé la technique adaptée a ’ensemble des problémes de ce type,
de nombreux scientifiques se relaient dans 'amélioration de cette méthode (Yu et al., 2013).

Le terme « intelligence artificielle » est vaste.
Selon Alexandre (2017), il va des algorithmes
programmés pour réaliser des taches précises qui
existent depuis I’invention de 1’ordinateur a des
concepts futuristes tels qu’une conscientisation de
la machine. Depuis 2012, le deep learning se
développe. L’ordinateur dépasse I’Homme dans
plusieurs taches en créant sa propre vision du monde
grace a un réseau de neurones artificiels.

b, 2L tIfiCialiDtelligence)

\_4./ machinejleagning)

S %

», despleamning

Selon LeCun et al. (2015), les termes « deep learning » et « machine learning » sont
souvent confondus. Le premier est en fait un sous ensemble du second. Le machine learning,
désigne le fait que 1’ordinateur puisse faire des prédictions en fonction des données insérées
dans I’algorithme. Dans les algorithmes classiques, on insére des parametres pour obtenir une
réponse en fonction des reégles encodées. Dans le machine learning, on insére les parameétres et
la réponse, 1’algorithme en déduit alors les régles qu’il pourrait réappliquer par la suite. Le deep
learning ne gere plus une base de données avec des attributs bien spécifiques en entrée du
modele, mais des données qui vont €tre insérées dans des réseaux de neurones artificiels,
inspirés des réseaux de neurones biologiques. L’algorithme se sert de ces données brutes pour
créer lui-méme de nouveaux attributs qui lui conviennent mieux pour s’entrainer et créer des
résultats probants. Il s’agit de couches neuronales intermédiaires qui seront brievement décrites
au prochain point.

a. Réseaux neuronaux artificiels

Ce systeme nerveux théorique porte le nom de «perceptron», du mot «percevoiry, il s’ agit
d’un réseau comportant une seule couche de neurones (Rosenblatt, 1958). Chaque neurone
correspond a une valeur d’entrée. Ensuite amélioré par Werbos (1974) en partie grace aux
critiques de Minsky et Papert (1969), entre en scéne le perceptron multicouche, ajoutant des
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couches de neurones supplémentaires et cachées dont le role est de transformer 1I’information
en entrée en attributs plus compréhensibles par 1’ordinateur (Figure 19). Plus il y a de couches
cachées, plus le modele est complexe et « profond » (du terme « deep » learning). Chaque
neurone d’une couche est reli¢ a I’ensemble des neurones de la couche précédente. La couche
en sortie contient les classes du modele. Les données en entrée doivent donc contribuer a classer
I’ensemble de I’information dans une catégorie.

L’autre intérét du travail de Werbos (1974) est donné par le concept d’algorithme de
rétropropagation de I’erreur pour améliorer I’entrainement du modele. Les neurones ayant le
plus contribués a I’erreur du modele verront leur poids grandement diminué a la prochaine

itération alors que ceux qui fournissent des résultats plus justes seront plus importants (Figure
19).

L (0 " 0
> §)
X K7\ . » QUTPUT
Y & 0\\ % (1] / “Dog”
. 27 AN .
INPUT 00— o
Image L y "
broken L (L E %
into pixels Layer 1 L3 %E
A a 23

Figure 19: Exemple de perceptron multicouche (source: web)

| Error

@ output

Net input Activation
function function

Perceptron rule.

Figure 19: Principe de fonctionnement du perceptron et de la
rétronronagation de I’erreur (source :webh)

Grace a la rétropropagation, les poids des relations sont donc modifiés a chaque itération dans
le but de minimiser 1’erreur du modele en sortie. Cette modification des poids ne se fait pas au
hasard, mais généralement selon le principe de descente du gradient, qui ne sera pas abordé ici.

b. Réseaux neuronaux convolutionnels (CNN)

Les scientifiques se sont finalement rendu compte que pour étudier des données sous
forme d’images, de vidéos, de sons ou de textes, les résultats étaient trop dépendants de
I’architecture du perceptron multicouche (LeCun et al., 2015). Les réseaux neuronaux
convolutionnels ont alors été créés. Ils permettent de faciliter I’entrainement du modele et
d’obtenir des résultats plus généralisables principalement grace au principe de convolution
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(Voulodimos et al., 2018). Ils sont majoritairement utilisées depuis que le modéle AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012) a gagné le « ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition »
challenge en 2012 (Russakovsky et al., 2015).

Contrairement a 1’ceil humain pour lequel reconnaitre et classifier des images est facile,
I’ordinateur voit seulement une matrice de valeurs numériques. Pour expliquer le
fonctionnement des réseaux neuronaux convolutionnels, un cas simple est tir¢ de (Rohrer,
2016). Il s’agit d’une classification d’image entre deux catégories : la lettre « X » et la lettre

Figure 20: Schémas représentant les différentes étapes constituant un
réseau neuronal convolutionnel (Rohrer, 2016). De haut en bas et de gauche a
droite : (a) concordance entre parties d’image, (b) passage d’un filtre sur
I’image, (c) carte de correspondance entre le filtre et I’image, (d) répétition de
I’opération pour les différents filtres, (¢) max pooling, (f) exemples de patterns
a détecter avec une complexité croissante, (g) fonction ReLU, (h) fully
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« O ». L’image mesure 9x9 pixels et est en noir et blanc. Les données sont considérées par
I’ordinateur comme une matrice 9x9 avec des valeurs binaires".

Dans le cas des CNN et a la différence des réseaux neuronaux classiques, les neurones
d’une couche ne sont pas connectés a I’ensemble des neurones de la couche précédente. Le
CNN part du principe qu’il est plus simple de trouver des correspondances entre des fragments
d’image qu’entre des images entiéres. Sur la figure 6(a), trois parties de 1’image sont donc mises
en évidence. Chaque pixel représente un neurone.

Couche de convolution

Lors de I’entrainement du réseau, 1’opérateur lui a donné une multitude d’exemples de
« X » et de « O », en donnant au mod¢le la réponse qu’il devait atteindre. Au fur et a mesure,
le modele a retenu les parties d’image caractéristiques de ces lettres, celles qui étaient le plus
redondantes et discriminantes. Lors de 'utilisation du modé¢le, la phase de convolution consiste
a faire voyager ces parties caractéristiques sur I’image a analyser. Sur la figure 6(b), le fragment
retenu par le modéle lors de I’entrailnement (appelé « filtre ») fait 3 pixels de c6té. Lorsqu’il
voyage sur I’image, le produit de la superposition de chaque pixel deux a deux est calculé (blanc
sur blanc : 1x1=1 ; noir sur noir : -1x-1=1). Ensuite, la moyenne des neuf pixels est calculée
(maximum 1 si les neuf pixels correspondent, minimum -1 s’il n’y aucunes correspondances).
Finalement, une carte de correspondance entre le filtre et I’image a analyser est créée (Figure
6(c)). L opération est réalisée autant de fois que le modele a conserver de filtres lors de
I’entrainement (Figure 6(d)). Dés lors, I’image perd des pixels en hauteur et en largeur (puisque
9 pixels n’en deviennent qu’un), mais gagne énormément en profondeur, par superposition des
différentes cartes de correspondances avec les filtres.

Couche de pooling

Généralement apres la couche convolutionnelle (réalisant ces filtrages), le réseau passe
par une couche de pooling (Figure 6(e)). Lors de cette étape, les pixels des images filtrées sont
agglomeérés afin de réduire les dimensions de I’image. La taille de I’agglomérat (ici, 2x2 pixels
n’ont deviendront qu’un seul) et le type d’agglomération sont aussi dépendant du design du
modele (par exemple, I’agrégation par la valeur maximale de ’agglomérat est le « max pooling
»). En plus de contrer Iaugmentation de la quantité pixels générée par la couche
convolutionnelle, ce sous-échantillonnage permet aussi d’éviter le surajustement du modele qui
serait a des effets de position du sujet dans I’image (Voulodimos et al., 2018). Cela crée donc
une invariance compte tenu de 1I’échelle et de la distorsion entre les images (LeCun et al., 1990).

Niveaux de complexité du CNN

Puisque la complexité du modele dépend du nombre de couches, les filtres qui passent
sur ’image a analyser en début de réseau sont trés simple pour 1’ordinateur et complexes pour
I’ceil humain. Il s’agit de bord, de coin, et de tout autre variation soudaine entre des valeurs de
pixels voisins. Plus les couches se succédent, plus les filtres retenus pour le modele sont
complexes pour I’ordinateur et simples pour ’ceil humain. Si le but était de détecter des
personnes, le modele chercherait alors des visages en fin de réseau (Figure 6(f)).

13 Pour une image couleur en 8 bits, on aurait une matrice 9x9x3 car les couleurs se répartissent selon 3

canaux : rouge, vert et bleu. L'intensité de chaque couleur pour chaque pixel se repartirait entre 0 et 255 (28°'%).
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Fonction d’activation

Apres chaque convolution, les résultats passent dans une fonction d’activation appelée
Rectification Linear Unit (ReLU) qui permet simplement de transformer les valeurs négatives
en zeéros afin d’éviter les problémes mathématiques liés a des valeurs infinies ou extrémement
petites (Figure 6(h)).

Les couches entiérement connectées

Finalement, I’information produite passe par un dernier type de couche au sein du réseau.
Il s’agit des couches entiérement connectées, qui correspondant a celles des perceptrons
multicouches. Pour se faire, toutes les matrices de pixels créées et transformées tout au long du
réseau sont assemblées et aplatie en un long vecteur. Dés la premiére couche de convolution,
chaque pixel appartient donc a un filtre provenant soit d’une partie d’un « X », soit d’une partie
d’un « O ». Tout au long du réseau, ce niveau de complexité a augmenté tout en gardant en
mémoire a quelle classe le pixel appartenait. Des lors, un vote pondéré se fait entre I’ensemble
des pixels du vecteur pour I’une ou I’autre classe (Figure 6, (h)).

c. Différentes méthodes d’apprentissage

Selon les données a analyser, la fagon d’utiliser ces modeles change (Figure 21). En
général des sets de données de taille considérable existent et regroupent des images trés variées.
Si les données a analyser sont du méme type que ces datasets, il convient alors de se baser sur
des modeles qui ont été entrainés dessus afin de ne pas refaire le travail plusieurs fois. Deux cas
de figure peuvent alors se présenter : si la quantité de données a analyser est faible, utiliser le
modele tel quel permettra sans doute de fournir les meilleurs résultats. C’est ce qu’on appelle
« transfer learning ». Si la quantité d’images est grande, il peut étre plus efficient de « fine-
tuner » le modele. Cela consiste a réentrainer uniquement les derniéres couches du réseau. Pour
rappel, les premiéres couches détectent des caractéristiques trés générales, communes a grand
nombre d’images comme les bords et les courbes. En revanche, les derniéres couches sont bien
plus spécifiques et distinguent les textures et les ¢léments propres a chaque image (Figure 6
(f)). De plus, utiliser cette méthode pour un dataset réduit conduit généralement & un
surajustement du mod¢ele par rapport aux données d’entrainement, surtout si les dernicres
couches du modele sont entiérement connectées (Russakovsky et al., 2015).
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Si le dataset a étudier présente des données trés spécifiques (par exemple des données

médicales ou de la classification de hiéroglyphes) il veut mieux entrainer le mode¢le a partir de
zéro afin que celui-ci soit spécialisé dans ce type d’analyses.

Dataset Dataset
Size Size
Quadrant 1 Quadrant 2 Train the entire Train some layers and
model leave others frozen
Large dataset, Large dataset
but different from and similar to the
the pre-trained pre-trained "
model’s dataset model’s dataset i (|
Dataset Dataset
Similarity _ ~ Similarity
Quadrant 3 Quadrant 4 T::::::%Theelrasy:-:sz::d Freeze the
Small dataset and Small dataset and convolutional base
different from the similar to the pre-
pre-trained trained model’s i
model’s dataset dataset
0 ]

Figure 21: Quelle méthode d'apprentissage choisir en fonction du dataset disponible? Tiré
de Marcelino (2018)

Annexe 2 : Protocole d’utilisation de 1’indice et pistes d’améliorations

1)

Acquisition des photos a analyser et préparation des outils

Avant de commencer a suivre ce protocole, les données photographiques doivent déja
étre en votre possession et classées selon votre convenance, le plus simple étant de la
classer par lieux et par dates de relevé. La qualité des photos dépend des remarques
faites dans le corps du document principal.

Une base de données SQL doit étre préparée afin de pouvoir recevoir les métadonnées
des photos (cette partie n’est pas décrite ici).
Si vous travaillez sur un serveur distant
o Etre connecté au VPN grace a Virtual Network'* si le travail se fait sur un
serveur de ’ULiege
o Avoir téléchargé un logiciel de Virtual Network Computing (VNC) tel que
VNC Viewer" afin de pouvoir naviguer sur le serveur distant

14 https://www.ulg.ac.be/cms/c 54680/fr/service-vpn

15 https://www.realvnc.com/fr/connect/download/viewer/
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o Avoir téléchargé un client FTP tel que WinSCP" ou FileZila pour pouvoir
uploader les fichiers sur le serveur distant
e Avoir téléchargé le répertoire du modeéle sur internet (ici, Mask R-CNN") ainsi que les
poids résultant du I’entrainement du modele sur le dataset COCO (voir TFE)"
e Avoir demandé¢ a I’informaticien d’installer les packages nécessaires au
fonctionnement du mode¢le sur le serveur distant (disponible sous le nom de
« requirements.txt » dans le dossier du modele)

Prétraitement et organisation des fichiers (par M. Dufréne)
e Renommer les fichiers pour récupérer nom, date et heure de prise de vue dans le

nom

e Copier les images dans un dossier avec un nom court (sans accent ni blanc) par
exemple (Barrage Nisramont, Chesle, ...)

e  Ouvrir une des photos avec le logiciel XNView" (gratuit)

e Cliquer sur la liste des fichiers en haut a droite pour obtenir la liste de toutes les
images

H XnView - iEMSJPG] I

Y8 Fichier Edition Affichage

‘E’\g Parcourir |H IMAGOO85.JP
| @B o @

Parcourir

DOERR SNAPSHOT 15.07.2018 15:20:55 @03 021°C 070°F A9

1252 AAGRASIFG 50075 ko DAMISEA 111

e Sélectionner toutes les images (CTRL+A)
e Cliquer Menu Outils / Renommer par lot et écrire la séquence suivante pour
renommer les fichiers => <Filename> <Date Taken [Y-m-d_H-M-S]>

18 https://winscp.net/eng/docs/lang:fr

7 https://github.com/matterport/Mask RCNN

8 https://github.com/matterport/Mask_RCNN/releases/download/v2.0/mask_rcnn_coco.h5

19 https://www.xnview.com/fr/
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Renur;:nageparlol- — — — “ - ‘

[¥] Modéle dunom [ |Extension

<Filename>_<Date Taken [Y-m-d_H-M-S]> - P9

S Elomse

e e e s Nom de fichier et extension en minuscule =

["]Remplacer

Respecterla casse

I Trier Nom -

Un double clic sur un fichier crée un nouveau modéle de nom

Ancien nom Nouveau nom il

IMAG0085.JPG IMAG0085_2018-07-15_15-20-57.JPG [El E

IMAG0086.JPG IMAG0086_2018-07-15_15-20-57 JPG E
I IMAG0087.JPG IMAG0087_2018-07-15_16-57-46.JPG

IMAGO0088. JPG IMAGO0088_2018-07-15_16-57-46. JPG E
i | IMAGO0089.JPG IMAG0089_2018-07-16_12-00-28 JPG

IMAG0090.JPG IMAG0090_2018-07-16_12-00-28 JPG E
Il | MaGo091.JPG IMAG0091_2018-07-16_12-01-10.JPG

IMAG0092.JPG IMAG0092_2018-07-16_12-01-10.JPG i

e onianzie 19aene B
< i ] 3

Renommer Annuler

e Cliquer sur renommer

Créer la liste des fichiers d’images pour I’importation dans la BD MySQL (par M. Dufréne)

e Cliquer sur le nom du dossier contenant les images en appuyant sur la touche
Maj/Shift de maniére a pouvoir « ouvrir une fenétre de commande ici ».
e Dans la fenétre de commandes, taper dir >/iste. txt

e Quvrir avec XLS le fichier liste.txt.

»A-EZE ZE @
At 3 2| L et dam b octoun D ¥agpedle DATA

- o G G o ] i ] « [ " ] o 3 a 0

0 0
e velume aefs I secteur D Yappede DATA

COS-0aTF

1

4| Rpertaiss de DAButrena\GARBT wzsereg A cameRzichests

6 0403018 1743 <REPs

S35 418 IMAGOOBS_2018-07-16_12-01- 28,106
454190 1MAGD090_2016.07-15_12-00.28.195
S 50 IMAGOOS1_2018-07-16 11011006
431570 IMAGO0S2_2018.07-16_12-01 107G
592 758 IMAGO093_2018-07-16_12-46-04.19G

S0 308 IMAGOOSH_2018-07-10_12-58-37.19G
€15 258 IMAGO090_201807-16_13- 1146106

Syforfans 1533
syfo7faomm 1533

0107_2018-07-17 1218046
38101 IMAGDIDA 2MA07.17 12:19.04.175

EOw we L

L’objectif est d’avoir un fichier XLS avec 12 colonnes

Nom de 1la
Ordre  variable Type Description Contenu au départ
Code univoque de 1'image dans 0 par défaut,
1 ID_images int(11) laBD autoincrémentée
Nom du dossier ou se trouvent Chesle,
2 Directory varchar(250)  les images Barrage Nisramont, ...
IMAG0427_2018-07-
3 Filename varchar(50) Nom de l'image 29 09-56-34.JPG
2018-07-28 - PAS le
Date en format DATE pour format 2018/07/28 par défaut
4 Date date MYSQL XLS
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5 Annee int(11) Annee en nombre 2018

6 Mois int(11) Mois 7

7 Jour int(11) Jour 28

8 Heure int(11) Heure 10

9 Minute int(11) Minute 34

10 Seconde int(11) Seconde 10
Code de la description associée

11 Description_ID int(11) qui sera complétée avec l'interface web 0
Validation de la description

12 Validation int(11) (0/1) 0

¢ On utilise alors les formules xIs utilisant la fonction stxt() pour compléter les
variables :

Mise enpage  Formules  Données  Révision  Affichage 7 R
[ & cowe Calor ‘1 AN = =[] ®- 5 Revoyer b ligne sutomatiquement | Standard . E ) g = o [ Zemmemiee- A @
4 Copier + (@ Remplissage ~
Coller | % < S A E B Fusioniosr = .o <A #9 Mise enforme Mettre sous forme Styles de  Insérer Supprimer Format Trier et Rechercher et
. J Reproduire la mise en forme - S - & A B XA 8 e et o H et ALY, o condtionnelle = de tableau (z!ulu » = PD‘ V7 <Q Effacer - fitrer - sélectionner ~
Presse-papiers Police. Alignement Nombee Style Celhses Edition
G8 hdl - & D
Al | ® [ e | B [ e [ [ecwem—"y 1 T T WS VY W—E
1 | Le volume dans le lecteur D s'appelle DATA
2  Le num,ro de s,rie du volume est 1CDS-0A7F
3
4 Ripertoire de Jets de
S
6 04/08/2018 17:43 <REP>
7 04/08/2018 17:43 <REP> ) STXT(19;24;2) STXT(15;27,2)

8

| 9 31/07/2018 15:33 604 928 IMAGO085_2018-07-15_15-20-57.0PG

0 Chesle

IMAG0085_2018-07-15_15-20-57JP(2018-07-15 2018 07 15 15 20 57 0 0

10 31/07/2018 15:33
11 31/07/2018 15:33
12 31/07/2018 15:33

539 365 IMAG0086_2018-07-15_15-20-57.JPG
643 103 IMAGO087_2018-07-15_16-57-46.PG
577 859 IMAGO088 2018-07-15 16-57-46.JPG

e On peut utiliser un modele fait une fois pour toute en xls
(modele liste fichier camera.xls) pour recopier automatiquement les formules
pour les différentes listes.

e On recopie alors le contenu dans un fichier xIs qu’on sauve en format csv
(séparateur ;)

Domnéss  Révision  aMfchage
1 4 cower calbri Su - A & = =[=] ®- Z Remoyer s la ligne sutomatiquement | Standard B ) My E= T [ Do Ay gy
i = & .M " re sous forme Styles de | Insérer Supprimer Format 8 Rempissage - Trier et Rechercher
U F eprosirelamisentome & 7 87 Lol 2o B R R R omer ot contrer - B R - e g e T | e - e - séecionner -
Bresse-papiers m Bolice 5 alignement 5 Nombre 5 style Celules Edition
A1 -~ £ 0 -
A B c o E F G H i 3 K L M N o P 3
1 Chesle IMAGOO8S_2018-07-15_15-20 2018-07-15 2018 o7 "5 "15 "0 57 o 0 1
2 0 Chesle IMAGO086_2018-07-15_15-202018-07-15 2018 o7 "5 "1s "0 57 0 0 =
3 0 Chesle IMAGOO087_2018-07-15_16-572018-07-15 2018 o7 15 "6 57 "a6 0 0
4 0 Chesle IMAGO0BE_2018-07-15_16-572018-07-15 2018 o7 s "8 57 26 [ 0
5 0 Chesle IMAGO089_2018-07-16_12-0C 2018-07-16 2018 o7 16 12 ‘o0 28 0 0
6 0 Chesle IMAGOOS0_2018-07-16_12-0C 2018-07-16 2018 o7 "6 "2 00 "8 [} 0
7 0 Chesle IMAGD021_2018-07-16_12-012018-07-16 2018 o7 "6 12 01 "0 0 0
8 0 Chesle IMAGD0S2_2018-07-16_12-012018-07-16 2018 o7 N6 12 01 "0 0 0
9 0 Chesle IMAGO093_2018-07-16_12-4¢ 2018-07-16 2018 o7 "16 12 3 (] 0 0
10 0 Chesle IMAGO094_2018-07-16_12-4€ 2018-07-16 2018 o7 "6 "12 "6 o8 o 0
11 0 Chesle IMAGO0S5_2018-07-16_12-502018-07-16 2018 ‘o7 16 12 50 "6 0 0
12 0 Chesle IMAGD0S6_2018-07-16_12-5( 2018-07-16 2018 o7 N6 "12 5o "6 0 0 i
13 0 Chesle IMAGO097_2018-07-16_12-56 2018-07-16 2018 o7 "6 12 "sg 37 0 0
14 0 Chesle IMAGOOS8_2018-07-16_12-56 2018-07-16 2018 o7 "6 "12 "sg 7 o 0 f
15 0 Chesle IMAGO099_2018-07-16_13-112018-07-16 2018 ‘o7 "6 13 11 a6 0 0
16 0 Chesle IMAGO100_2018-07-16_13-112018-07-16 2018 o7 16 13 1 "a6 0 0
17 0 Chesle IMAG0101_2018-07-16_15-012018-07-16 2018 o7 "6 15 0 32 0 0
18 0 Chesle IMAGO102_2018-07-16_15-012018-07-16 2018 o7 "6 15 1 32 o 0
19 0 Chesle IMAGO103_2018-07-16_17-47 2018-07-16 2018 o7 "6 "7 a7 11 o 0
20 0 Chesle IMAGD104_2018-07-16_17-47 2018-07-16 2018 o7 "6 "7 a7 8 0 0
2n 0 Chesle IMAGO105_2018-07-16_18-35 2018-07-16 2018 o7 "6 "18 35 32 0 0
n 0 Chesle IMAGO106_2018-07-16_18-3% 2018-07-16 2018 o7 "16 18 "5 "2 o 0
2 0 Chesle IMAGO107_2018-07-17_12-1€2018-07-17 2018 o7 17 "12 "19 o4 o 0
2 0 Chesle IMAGO108_2018-07-17_12-152018-07-17 2018 ‘o7 17 12 "19 ‘04 0 0
25 0 Chesle IMAG0109_2018-07-17_12-422018-07-17 2018 o7 17 12 a2 20 0 0
2 0 Chesle IMAGO110_2018-07-17_12-422018-07-17 2018 07 17 12 a2 20 ) 0
27 0 Chesle IMAGO111_2018-07-17_12-422018-07-17 2018 o7 "7 "2 "a2 a7 [} 0
28 0 Chesle IMAGD112_2018-07-17_12-47 2018-07-17 2018 o7 7 12 "az "a7 0 0 E
H 4 b ¥ Chesle liste “Feul Feul J " - 5 3 5 4 u [
prét | |0 @ wox (- L} {+)
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Ce fichier est en principe prét a étre import¢ dans la BD MySQL. Pour éviter de
nombreuses manipulations, on peut combiner des listes de différents dossiers dans un seul
dossier.

Attention : TOUTES les colonnes doivent étre remplies !!!

Importation dans la base de données SQL (par M. Dufiéne)
e Importer la liste des images dans la BD MySQL préalablement créée.
e Ouvrir la BD MySQL
e Cliquer sur la table qui contient les données des images
e Cliquer sur « Importer »

€« C | @ Sécurisé | httpsy//phpmyadmin.ovh.net/tbl_import.php?d t 3 able * 2 @ H

! Applications oox M EBD 5} A By @ Qon M @ wovd Bl AW o B[ @ + LF oo Flickk @ @ Landscape 2018 @, MOOC AgroEco e DEMNA / Encodag:

PHPMYADMIN “= > Serveur: ecosystehqagreta mysql.db > Base de données: ecosystehqagreta > Table: Images.

a0 o O B parcoumn B sTRucture  © squ Q| RECHERCHER  $ INSERER .4, EXPORTER .t IMPORTER KX OPERATIONS

B

par {format].{compressh

sqlzip

e d’\cwe‘.é table
(g 0escrpTion
pfimages

AUTRES OPTIONS :

# Acuver ia vérification des clés étrangéres

FORMAT :

OPTIONS SPECIFIQUES AU FORMAT :

e Choisir le fichier préparé (par exemple Chesle-Liste.csv)
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4 phpmyadminovhnet /e x q
w o ]

& C | @ Sécurisé | httpsy/phpmyadmin.ovh.net/tbl_import pl ita ages
i1 Applications [ - i [l v I - | ARG B @ © on Bl @ we ovi B A @ o B @ & LF e flickr @ [ landscape 2018 @, MOOC AgroEco e DEMNA / Encodage »
PHPMYADMIN hoagretamysgldb >
® = O e O B rarcoumr B structure  © squ O RecHERcHER  #¢ INSERER 4, EXPORTER .t IMPORTER [} OPERATIONS
Reécentes  Préférees
Ble
AUTRES OPTIONS :
ecosystehgagreta
@ Activerla vérificat . .
3 owele e Activer la vérification des clés étrangéres
Description
\mages FORMAT :
csv v

contient plusieurs tabies, elles seront combinges en une seule

OPTIONS SPECIFIQUES AU FORMAT :
Mettre 3 jour les données lorsque des ciés dupliquées sont trouves lors de lmpartation (sjouter ON DUPLICATE KEY UPDATE)

Colonnes séparées par
Colonnes entourées par
Colonnes &chappées avec
Lignes terminées par
Mo des colonnes

Ne pas arréter l\mportation lors dune erreur INSERT

ml Console de requétes 5L

e Corriger les items :

« colonnes séparées par » => ;
« colonnes entourées par » => rien

« colonnes échapées par » => rien

./ Wb phpmyadminovh.net /e X q
s @ :

€ 3 C | @ Sécurisé | httpsi//phpmyadmin.ovh.net/tbl_import php 05ySts taBitable=Images
T Applications [ - i [l v I - | ARG B @ © on Bl @ we ovi B A @ o B @ & LF e flickr @ @ Llandscape 2018 @, MOOC AgroEco mes DEMNA / Encodage

PHPMYADMIN hqagreta.mysqldb >

® = O e O # rarcoumin B sTructure @ squ QL REcHERcHER ¥ INSERER &, EXPORTER .t IMPORTER LI OPERATIONS

Récenies  Préférées

Bl

ecosystehgagreta AUTRES OPTIONS :
_‘;anelleranle ¥ Activer la vérification des clés étrangéres
Description
[mages FORMAT :

lusieurs tabies, efles seront combinées en une seule.

B : i le fichier contier

OPTIONS SPECIFIQUES AU FORMAT :
Metre & jour les données lorsgue des ciés dupliquées sont trouvées lors de [importation {ajouter ON DUPLICATE KEY UPDATE)

Colonnes séparées par :
Colonnes entourées par
Colonnes échappées avec:
Lignes terminées par
Hom des colonnes : (@

Me pas arréter importation lors d'une erreur INSERT

ml Console de requétes 5L

e Exécuter 'import. Normalement, les fiches doivent &tre importées. Vérifier ensuite
que le contenu de I’import est OK. Sinon, il faut ¢liminer les fiches importées (via
une requéte SQL), corriger et recommencer ...
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Vazrewemn <V .mmummons 0 W T
B g TR * 2 @ :

- C | @ Sécurisé | https:/phpmyadmin.ovh.net/tbl se

1 Applications cox @M E B D 5} A By @ © on B @ we Oovi B [ W PR M2 & U e Rickk & @ Llandscape2018 @, MOOCAgrofco s DEMNA / Encodag

PHPMYADMIN “ > Serveur ecosystehqagretamysqldb > Base de données: ecosystehqagreta > Table: Images A
a0 o O Bl parcourm B sTRucture  © squ Q RECHERCHER  #¢ INSERER & EXPORTER .. IMPORTER KX OPERATIONS
v erdes
Eix P . el [ Ed
ID images  Directory Filename Date Annee  Mois Jour Heure Minute Seconde Description ID Validation ¢ T — et
15 5 o @s
1 15 0 o @s
16 o @s
1 16 0 ) @5
1 1 0 28 0 o @5
1 12 0 @
1 1 1 ) @
1 1 1 1 0 ) @
12 0 o @s
1 1 0 0 @s
12 o @s
12 0 @st
12 o @s
1 12 3 0 @ supy

e La variable date est correcte (séparée par des « - » et non des «/ »),
description_ID = 0 et Validation = 0.

Upload des photos (exemple de ce qui a été fait dans ce travail)

e Apres avoir obtenu I’acces a la plateforme CAMI de I’ULiege (contact : Pr. N.
Gengler) et étre connecté au VPN de I’ULiege, se connecter au serveur distant via
le client FTP utilisé.

o S’assurer que la version de Python installée soit au moins Python 3.4

e Uploader le dossier contenant le modéle a utiliser (ici, Mask R-CNN™) ainsi que les
fichiers a traiter. Cela peut prendre un temps conséquent en fonction du nombre de
fichiers : PREVOIR PLUSIEURS JOURS.

20 https://github.com/matterport/Mask RCNN
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"B, Mask_RCNN-master - 111992@gxztvector.gxabt.ulg.acbe - WinSCP
Local Marquer Fichiers Commandes Session Options Distant Aide
(Bl & (2 synchroniser -q? @& [ File + Réglages de transfert Défaut - a v
& s111992@gxztvector.gxabtulg.ache B Nouvelle session
% Mes documents  ~ (B & &1 @ | T
£9 Nouveau~ ¥
 CA\Users\pc\Documents\GxABT\TFE\Experimentations\

Mask RCNN-n ~ (% [T] <= -

 Ivector21/TFE/s111992/Mask_RCNN-master/Mask RCNN-master/

- X
© 67 {2 @ (@) Rechercher des fichiers | T
5 Nouveau - I
Taille Date de modification Droits
26-04-19 21:41:47 TWXTWX---
11-04-19 23:34:39 [

2 KB
12KB
4 KB
1KB
251522 KB

31-05-19 10:29:39
11-04-19 21:22:42
12-04-19 12:27:23
11-04-19 23:34:38
06-04-19 16:24:54
26-04-19 22:28:56
02-06-19 09:15:58
06-04-19 16:24:54
08-04-19 11:52:37

Nom Taille Type Date de modification A | Nom
2. Répertoire parent  31-07-2019 19:43:36 Ll
* comparaison photos personnes Dossier de fichiers ~ 01-08-2019 14:12:27 _pycache_
* Proximus Dossier de fichiers ~ 29-07-2019 22:54:27 images
* rawdata Dossier de fichiers ~ 20-07-2019 15:02:12 logs
* Test redondance Dossier de fichiers ~ 26-07-2019 15:50:10 mrcnn
* Test qualité modele Dossier de fichiers ~ 26-07-2019 15:49:44 samples
* Test comparaion regression Dossier de fichiers ~ 26-07-2019 15:47:27 LICENSE
* petits tests Dossier de fichiers ~ 26-07-2019 15:47:27 main.ipynb
* Listes €SV Dossier de fichiers ~ 26-07-2019 15:47:27 main py
KM Dossier de fichiers ~ 26-07-2019 15:47:26 MANIFESTin
* test pas de temps Dossier de fichiers ~ 26-07-2019 11:18:05 mask_renn_coco hS
"t _lots Dossier de fichiers ~ 03-06-2019 10:05:37 JREADME.md
™t lot4 Dossier de fichiers ~ 31-05-2019 13:15:26 requirements txt
* bt lot3 Dossier de fichiers ~ 27-05-2019 12:20:20 setup.cfg
* et lot2 Dossier de fichiers ~ 25-05-2018 11:26:16 setup.py
* final_tet Dossier de fichiers ~ 20-05-2019 09:20:12 Untitled.ipynb
@® RData 361KB R Workspace 31-07-2019 19:43:36
|1 Rhistery 21KB Fichier RHISTORY ~ 31-07-2019 19:43:36
@raw dataR 1TKB Fichier R 31-07-2019 19:43:35
eresullats personnes modele 27-07.R. 23 KB Fichier R 31-07-2019 19:43:35
i Experimentations zip 109418 KB Dossier compressé  29-07-2019 18:36:38
@ overall.csv 6.111 KB Microsoft Excel Co. 27-07-2019 22:19:07
&l Rplot.png 14KB Fichier PNG 27-07-2019 16:12:43 ol
0B de 320 MB dans 0 de 60 0 B de 245 MB dans 0 de 15

14 KB 06-04-19 16:24:54
1KB 06-04-19 16:24:54
1KB 06-04-19 16:24:54
3KB 06-04-19 16:30:45

12KB 16-04-19 15:36:08

2 cachés

e Se connecter au logiciel VNC afin de pouvoir travailler sur le serveur distant

(identifiants du serveur fournis par le Pr. Gengler ou I’informaticien Bernard Segers)

Fichier  Edition  Affichage  Rechercher  Terminal  Aide
fvector21/TFE/s111992/Mask_RCNN-master/Mask RCNN-master/images/raw/HF/Barraque Michel/DATA Camera/5.84.12.2618-12.62.2619/101UOVIN/IMAG2668 20
19-62-67_64-51-62.PG
>rocessing 1 images

Image shape: (1536, 2848, 3) min:  ©.06660 max: 255.60060 uint8
tolded_images shape: (1, 1624, 1824, 3)  min: -123.76606 max: 151.10000 float64

image_metas shape: (1, 93) min:  0.00600 max: 2048.00000 float64

snchors shape: (1, 261888, 4) min: -9.35390 max:  1.29134 float32

fvector21/TFE/s111992/Mask_RCNN-smaster/Mask RONN-saster/images/raw/HF/Barraque Michel/DATA Camera/S.84.12.2018-12.62.2019/161U0VIM/IMAG2669 20
19-62-67 64-51-62.JPG

>rocessing 1 images

image shape: (1536, 2848, 3) min:  6.00600 max: 255.60060 uint8

tolded_images shape: (1, 1024, 1624, 3)  min: -123.700660 max: 151.16008 float6d

Lmage _metas shape: (1, 93) min:  0.00000 max: 2048.00000 float6d

snchors shape: (1, 261888, 4) min: -8.35398 max 1.20134 float32

fvector2]1/TFE/s111992/Mask RCNN-master/Mask RCNN-master/images/raw/MF/Barraque Michel/DATA Camera/5.64.12.2018-12.02.2019/101U0VIM/IMAG2670 28

19-62-67 84-51-39.3PG
>rocessing 1 images

Lmage shape: (1536, 2648, 3) min 0.06600 max: 255.00008 uint8

tolded_images shape: (1, 1624, 1024, 3) min: -123.76060 max: 151.10000 float6d
Image metas shape: (1, 93) min: 0.00000 max: 2048.00000 float64
anchors sh: (1, 261888, 4) min 9.35398 max: 1.29134 float32

ape
fvector21/TFE/s111992/Mask RCNN-master/Mask RONN-master/images/raw/HF/Barraque Michel/DATA Camera/5.64.12.2018-12
19-62-87_64-51-39.JPG

3rocessing 1 images

°

image shape: (1536, 2848, 3) min:  0.06660 max: 255.60060 uint8
wolded_images shape: (1, 1624, 1824, 3)  min: -123.76600 max: 151.10060 float64

image_metas shape: (1. 93) min:  ©.00060 max: 2048.60000 float6d

snchors shape: (1, 261888, 4) min: -9.35390 max:  1.29134 float32

fvector21/TFE/s111992/Mask RCNN-smaster/Mask RONN-master/images/raw/HF/Barraque Michel/DATA Camera/5.84.12.2018-12.62.2819/101UOVIM/IMAG2672 20
19-62-67 84-52-33.3P6G

>rocessing 1 images

image shape: (1536, 2848, 3) min:  0.00600 max: 255.80080 uints

wlded_images shape: (1, 1624, 1024, 3) min: -123.76000 max 151.10000 float64

Image_metas shape: (1, 93) min:  0.00600 max: 2648.00060 float6d

anchors shape: (1, 261888, 4) 1 8.35390 max 1.29134 float32

fvector21/TFE/s111992/Mask RCNN-master/Mask RCNN-master/images/raw/HF/Barraque Michel/DATA Camera/5.64.12.2018-12.62.2019/101U0VIM/IMAG2673 20
19-92-67 64-

2.2019/101U0VIN/IMAG2671 20

Le serveur distant fonctionne en lignes de commande Linux il est nécessaire de se

familiariser un minimum avec cet OS.

o Pour naviguer dans les fichiers -> se servir du client FTP

o Pour modifier les scripts et les tester sous Linux => installer Jupyter notebook
via la commande « python3 -m pip install jupyter ». Ensuite, taper « jupyter

lab » dans 1’invite de commandes.
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| @
]

IMAGE DIR

Bs111992Gguat

e Une fois I’accés établi, et les dossiers importés, I’architecture doit ressembler a :
e Mask R-CNN

o pycache
o 1images
" raw

= processed
= txt
logs (inutile)
mrcnn (le modele)
samples (inutile)
main.py (le script a lancer)
mask rcnn_coco.h5 (les poids du modele)
o (autres)

O O O O O

e Placer les photos non traitées dans le répertoire « raw ». Ne pas hésiter a faire des
sous-dossiers a I’intérieur afin de séparer les lots a traiter. En sortie, les images traitées
iront dans le dossier « processed » et les fichiers textes avec les classes assignées aux
objets détectés iront dans le dossier « txt »

Alternative principale

Dans le cadre d’un consortium universitaire entre la Région Wallonne et le FNRS, il est
possible de passer par des clusters distants plus puissants car certains sont équipés de GPU,
contrairement au cluster du CAMI. 1l s’agit du Consortium des Equipements de Calcul
Intensif21 (CECI). Ces clusters sont accessibles a tous les membres des universités wallonnes
et devraient permettre de minimiser grandement les temps de traitement. Cependant, le logiciel
qui permet la planification des travaux entre tous les chercheurs (Slurm) nécessite un certain
temps de prise en main22.

21 http://www.ceci-hpc.be/

22 https://support.ceci-hpc.be/doc/ contents/QuickStart/SubmittingJobs/SlurmTutorial.html
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Autres alternatives

e Selon le type de fichiers a traiter, il est possible d’acheter directement une carte
graphique équipée d’un GPU pour son ordinateur personnel. Selon David Colignon
(CECI), pour des images JPEG faisant entre 300 et 600 ko, une carte graphique basique
(entre 500 et 1000 euros) permettra déja d’obtenir des résultats plus rapides qu’avec un
cluster en CPU.

e L’unité des Ressources forestieres du professeur P. Lejeune (GxABT) posséde aussi
des cluster GPU.

2) Le script Python

Lancer le traitement des images

Quand tous les fichiers (répertoire du modéle, poids du modéle, photos dans le dossier « raw »
sont bien placés sur le serveur distant et que vous étes sur le VNC, dans I’invite de commande
linux :

e Se placer a I’endroit du dossier de travail grace a la commande « cd ... (Pathway) ».
o Pour revenir en arriére : cd ..
o Liste des fichiers dans le dossier : 1Is
e Vérifier que vous étes sur la bonne version de python en tapant « python »
o voir les versions de python installées : 1s /usr/bin/python*
o Changer de version : alias python="/usr/bin/python3.6'

e Taper « jupyter lab » pour avoir accéder au script a lancer et y modifier les pathways.
Le script a modifier se nomme « main.py » et se trouve dans le dossier « Mask R-
CNN.

e Modifier les pathways pour correspondre & votre architecture (voir point 0). Sauver
(CTRLA+S)

e Le modele présente un probléme et n’enregistre pas les images. Pour le corriger :

o Ouvrir « visualize.py » dans « mrenn » avec jupyter lab, ligne 169, ajouter avec
I’indentation
= ifpath _out is not None:
plt.savefig(path_out)

e Fermer jupyter lab. Dans I’invite de commande, faire CTRLA+C.
e Lancer le script : taper « python main.py »
e S’il yadeserreurs ... Suivre les instructions
o Package manquant : (-m) pip install SomePackage --user
o Mettre a jour un package : (-m) pip install -upgrade SomePackage —user

Le traitement peut prendre plus d’une semaine... (environ 3 secondes par photos sur le CAMI),
préférer des petits lots pour éviter de monopoliser la mémoire vive. Réitérer opération en
changeant les pathways.
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Description du script

Le script en Python n’est pas directement I’architecture Mask R-CNN mais plutot une interface
qui permet de s’en servir en Transfert Learning. Le script appelé « main.py » se déroule comme
suit :

A modifier

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

#Packages

import os #Interactions avec 1'0S

import sys #idem

import math #fonctions mathématiques

import numpy as np # permet la gestion des tableaux et matrices

import skimage.io # collection d'algorithmes pour traiter des images

import glob # permet d'alleer chercher des fichiers dans une arborescence selon critéres

import time # calcul du temps de travail

# Fonctions issues du modéle Mask R-CNN
from mrenn import utils
import mrcnn.model as modellib

import mrenn.visualize as visualize

# Root directory of the project
ROOT_DIR = os.path.abspath("./")

# Directory to save logs and trained model

MODEL _DIR = os.path.join(ROOT_DIR, "logs")

# Local path to trained weights file
COCO_MODEL_PATH = os.path.join(ROOT_DIR, "mask rcnn_coco.h5")

# Download COCO trained weights from Releases if needed
if not os.path.exists(COCO_MODEL PATH):
utils.download trained weights(COCO_MODEL PATH)

# Directory of images to run detection on (A CHANGER)
IMAGE_DIR = os.path.join(ROOT _DIR, "images/raw/HF/”)
IMAGE_OUTPUT = os.path.join(ROOT_DIR, "images/processed_lot{'
TXT_OUTPUT = os.path.join(ROOT_DIR, "images/txt_lot5")

N>/
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class InferenceConfig(coco.CocoConfig):
# Set batch size to 1 since we'll be running inference on
# one image at a time. Batch size = GPU_COUNT * IMAGES PER GPU
GPU_COUNT =0
IMAGES _PER GPU=0

config = InferenceConfig()

config.display()

# ## Create Model and Load Trained Weights

# Create model object in inference mode.

model = modellib.MaskRCNN(mode="inference", model dir=MODEL_DIR, config=config)

# Load weights trained on MS-COCO
model.load weights(COCO_MODEL PATH, by name=True)

#Class names

class_names = ['BG', 'person’, 'bicycle', 'car’, 'motorcycle', 'airplane’,
'bus', 'train’, 'truck’, 'boat', 'traffic light',
'fire hydrant', 'stop sign', '‘parking meter', 'bench’, 'bird’,
'cat', 'dog', 'horse', 'sheep', 'cow', 'elephant’, 'bear’,
'zebra, 'giraffe’, 'backpack’, 'umbrella', 'handbag', 'tie',
'suitcase', 'frisbee’, 'skis', 'snowboard', 'sports ball',
'kite', 'baseball bat', 'baseball glove', 'skateboard',
'surfboard', 'tennis racket', 'bottle', 'wine glass', 'cup',
'fork’, 'knife', 'spoon', 'bowl', 'banana’, 'apple’,
'sandwich', 'orange', 'broccoli', 'carrot', 'hot dog', 'pizza’,
'donut', 'cake', 'chair’, 'couch’, 'potted plant', 'bed',
'dining table', 'toilet', 'tv', 'laptop', 'mouse’, 'remote’,

1

'keyboard', 'cell phone', 'microwave', 'oven', 'toaster’,
'sink’, 'refrigerator’, 'book’, 'clock’, 'vase', 'scissors',

'teddy bear', 'hair drier', 'toothbrush']

# Run Object Detection

image data = dict() # new empty dictionary

# Load an image from the images folder (A CHANGER EN FONCTION DU PATHWAY)

# a la fin de la commande : *.JPG signifie que l'ordinateur doit sélectionne tous les fichiers finissant pour .JPG

3% " o — i 4 i i sous-dossiers.
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file = glob.glob("/vector21/TFE/s111992/Mask RCNN-master/Mask RCNN-
master/images/raw/HEF/**/* JPG" recursive=True)

for file names in file:
print (file_names)

image = skimage.io.imread(os.path.join(IMAGE_DIR, file names))
# Run detection

detected objects = model.detect([image], verbose=1)
image data[file names] = detected objects # ajoute au dico

file_name =os.path.basename(file names)

#Visualize results

r = detected_objects[0]

ZECRITIIRE DITEICHIER TXT_ NA

with open("/vector21/TFE/s111992/Mask RCNN-master/Mask RC
i xt lots"+'/'+file name.split(' JIPGHIO]+" txt.'w") as txt_file:

for class_id,score in zip(r['class_ids'],r['scores']):

onc unique) mais avec 1’extension .txt

txt_file.write(str(class_id)+"\t'+str(score)+'\n')

#ENREGISTREMENT DE L'IMAGE TRAITEE DANS LE DOSSIER PROCESSED

visualize.display _instances(image, r['rois'], r['masks'], r['class_ids'], class_names,
IMAGE_OUTPUT+/'+file_name, r['scores'])

#END#

3) Création base de données

Récupérer les données

e Quvrir le client FTP et se connecter au serveur distant

e Récupérer les fichiers texte créés
e Ouvrir le base de données SQL
e Exporter la table aux format.CSV (ce sont les métadonnées de toutes les photos)

Script R création base de données (exemple sur le massif de Saint-Hubert)

R s sk ke s sk sk s s sk otk st ok sk sk sk stk sk skokok stk lokokokskskosk koksk kR

A CREATION BDD ST HUBERT ####

gk ko Rk kR kR Rk R Rk Rk R R Rk

rm(list = 1s())

gk kol Rk kR kR Rk R Rk SRR R R R Rk

# Packages
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HRAR AR AR AR A A R A
library(dplyr)
library(stringr)
library(lubridate)

# Ouverture liste images

R Rk sk sk sk sk sk skt ok okok skokok ok sk skosk sk skskskskokokokokokskkskokok sk sk sk sk koo ok ok

setwd("C:\\Users\\pc\\Documents\\GxABT\\TFE\\Experimentations")

bdd_images <- read.csv(file='"Tmages.csv',header=TRUE)
bdd_images <- unique(bdd_images)

Rk sk sk sk sk sk stk ok okok skokok kol sk sk sk sk sksksk sk ook okl skl skokosksk sksksk koo ok ok

#Gestion des fichiers txt
#**************************************************
#Nouveau WD pour travvailler sur les txt

setwd("C:/Users/pc/Documents/Gx ABT/TFE/Experimentations/final _txt/txt")

#création liste fichiers textes pour la boucle

list_files <- list.files()

#Les photos sans aucunes détection créent des fichiers textes vides. Il faut créér une ligne de 0

# pour que R comprenne qu'il faut les traiter comme les autres

#.

#

#info a écrire dans .txt vides

append_to_empty_txt <- t(c(0,0))

for (iin list_files) {
print(i)
if (file.info(i)$size == 0) {write.table (append_to_empty txt, file =1i,sep = "\t",
row.names = FALSE, col.names= FALSE)
1 else

next

# Fusion des fichiers txt

#.

#

rm(full_txt) # sinon, les data s'additionnent

filename = c() #empty vector to store 1 filename per observation

for (i in list_files){

# if the merged dataset doesn't exist, create it

if (texists("full_txt")){
full _txt <- read.table(i, header=FALSE, sep="\t")
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tmp_lines <- nrow(full_txt) # amount of lines in my solo txt file

tmp_filename <- rep(i,tmp_lines) # ajout du filename x nb de lignes du fichier

filename <- c(filename, tmp_filename)

# if the merged dataset does exist, append to it
telse{
tmp_dataset <-read.table(i, header=FALSE, sep="\t")

tmp_lines <- nrow(tmp_dataset) # amount of lines in my solo txt file

tmp_filename <- rep(i,tmp_lines) # ajout du filename x nb de lignes du fichier

full_txt <- rbind(full_txt, tmp_dataset)

rm(tmp_dataset)

# Create a vector with 1 filename per observation

filename <- append(filename, tmp_filename)

#supprimer les attributs temporaires
rm(tmp_filename)
rm(tmp_lines)

rm(i)

# fusion infos txt et leur filename

full_txt <- cbind (filename, full txt)

# ajout des attributs de chaque classe

# Classes disponibles en annexe

classes <- read.table("C:/Users/pc/Documents/Gx ABT/TFE/Experimentations/mask rcnn_classes.txt",
header=FALSE, sep="\t")

full_txt <- left_join(full_txt, classes, by=c("V1", "V1"))

#.

#

# JOINTURE FULL DATABASE

#

#

# 11 faut d'abord enlever le .txt et le .jpg des filename des deux tables (package stringr)
full_txt$filename <- str_sub(full_txt$filename, end = -5)

bdd_images$Filename <- str_sub(bdd_images$Filename, end = -5)

#jointure

data <- inner_join(bdd_images, full_txt, by= c("Filename" = "filename"))
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# Pourquoi aprés ne jointure interne il y a plus de lignes que "full_txt" ?
# certaines métadonnées on été encodées deux fois dans la base de données SQL

#SOLUTION DEJA PRESENTE PLUS BAS: on supprime la redondance

#nettoyage de la base de données

data <- data[,-c(1,11,12)] # colonnes inutiles

# Noms colonnes
names(data)[1] <- "Emp_cam"
names(data)[12] <- "class"
names(data)[11] <- "Top_1"

names(data)[10] <- "raw_class"

# Oubli: ajouter colonne "Massif"

Massif <- as.character(c(0,0))

for (i in 1:nrow(data)){

if (data8Emp_cam[i] == "Stand_De_Tir" | dataSEmp_cam[i] == "Fagne Jean_ Simon" | dataS$Emp_cam[i] == "Etang_Fabrique"
| dataSEmp_cam[i] == "Pont"| dataSEmp_cam([i] == "Vallee" ){
Massifli] <- "Anlier"
} else if (dataSEmp_cam[i] == "Baraque_Michel" | dataSEmp cam[i] == "Botrange" | data$Emp_cam([i] == "Bout"
| dataSEmp_cam[i] == "Polleur"| dataS$Emp_cam[i] == "Pont_Marie" ) {
Massifli] <- "HF"

——n

} else if (dataSEmp_cam[i] == "Barrage Nisramont" [dataSEmp_cam[i] = "Chesle" | data$Emp_cam[i] == "Engreux"
| dataSEmp_cam([i] == "Herou"| dataSEmp_cam([i] == "Plateau_Des_Tailles" ) {
Massif]i] <- "PNDO"
} else if (dataSEmp_cam[i] == "Beyoli" | dataSEmp_cam[i] == "Diglette_Fourneau" | dataSEmp_cam[i] == "Bilaude"
| dataSEmp_cam[i] == "Masblette_Pont Mauricy"| dataSEmp_cam[i] == "Priesse" ) {
Massifli] <- "St Hubert"
} else
next
)
data <- cbind(Massif, data)
#NB: Massif = NA correpondent aux photos du Brame du Cerf !, pas prises en compte dans ce travail

# Enregistrer pour ne pas devoir refaire tourner le code

#write.csv2(data, "C:\\Users\\pc\\Documents\\Gx ABT\\TFE\\Experimentations\\Database lotl.csv")

#.

#

# EVITER REDONDANCE

#

#

# Créer base non redondante pour chaque massif

# ICI: St Hubert
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# ouvrir Database_lotl et ne garder que St-Hubert

data3 <- read.csv2(file='Database_lotl.csv',header=TRUE)

data3 <- subset(data3, Massif=="St Hubert")

Rk sk sk sk sk sk stk sk otk sfkok kol sk ks ok skesksk sk skokokskokk kol sk sk skl skokskskokokokokok ok koo skosksksksksk ok sk skokotokokolokskok skokskskokok kokokslokokskosksk skl kol kool skokosk koo ok
kskokok sk sk

#On sait que:

# Chaque sequence = 2 photos, mais il peut y avoir plus que deux lignes si plus d'un objet dans la photo
# Toujours un nombre paire de lignes avec date et moment similaires (car les deux photos)

# pour ne rien compter en double, il faudrait faire la moyenne (/2) de chaque séquence.

# Si on tombe sur des chiffres décimaux, on ajuste a 'entier supérieur

# Exemple: il trouve un sac a dos sur I'une des deux photos,

#il y a plus de chances que le sac a dos soit vraimentla

Rk kR sk sk sk sk sk skokskokokokokokokokok sk sk skok skskskskokokokokokokokokokok sk sksksk koo okokokskokok ook skoskskskeskskokokok skokokokokokokoskoskskskskskokokokokokoskokokokokskokskskskokskokokokokokokokokskokoskok koo k
sfoskokosk skosk

# Je groupe les données selon séquence et classe et je les additionne
data2 <- data3 %>% group_by(Emp_cam,Date,Heure,Minute,Seconde,class) %>% add_tally()

# je fais la moyenne des deux photos, en arrondissant a l'entier supérieur

#

#

# ATTENTION : ne pas runner cette ligne plusieurs fois sinon on fait des moyennes de moyennes !

#

#

data2$n <- ceiling(data2$n/2)

#Je supprime les lignes redondantes

data2 <- data2 %>% distinct(Emp_cam,Date,Heure,Minute,Seconde, class, .keep_all = TRUE)

# NE TRAVAILLER QUE SUR LES PERSONNES

A R ok sk skl stk sk stk sttt ok kol sk skttt etttk ol kool stk stttk et okl st skttt stk okl etk skokostotok stk okl kol stk sokolokokok

# il faut aussi éviter les erreurs d'année (certaines photos sont datées en 2013)
sthub <- subset(data2, data2$class == "person" & (data2$Annee == 2018 |data2$ Annee = 2019) )
sthub <- sthub[,-c(1,12,13,14)]

R ks sk sk stk stk sttt sk s stk stestsiskotok sttt skl sioeokskskstotk ek kool skttt stttk koot stokok ok kool kol ioiokstok sk ok okl kokok ok

#Maintenant, il faut supprimer les multiples de quand les gens stagnent devant la caméra

R ks sk sk st sk stk sttt sk stk stestesiskoteok sttt skt skl koot skskof ek okl stttk stk sttt skl otk steskststotok stk okl stk skttt ok okokokokokok ok

#Tout d'abord, on va classer les occurences dans le temps

sthub <- sthub[order(sthub$Emp_cam, sthub$ Annee, sthub$Mois,sthub$Jour,sthub$§Heure,sthub$Minute,sthub$Seconde),]
#Les définir comme une série chronologique (Package lubridate)

time <- paste(sthub$Heure, sthub$Minute, sthub$Seconde, sep="-"

time <- paste(sthub$Date,time,sep="")

time <- ymd_hms(time)

#ajout a la database
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sthub <- cbind(time,sthub)

# REPETER CE BLOC JUSQU'A CE QU ILN'Y AI PLUS DE "YES"
#
#

#calcul intervalle de temps entre les lignes

itv<- ¢()

for (i in 1:nrow(sthub2)){

itv_tmp <- interval(sthub2$time[i],sthub2$time[i+1])
itv <- rbind(itv,itv_tmp)

rm(itv_tmp)

itv <- ifelse(itv >= 0,itv,9999)

itv <- ifelse(is.na(itv), 9999,itv )

#suppression colonne pour la mettre a jour
sthub2$itv <- NULL
sthub2 <- cbind(sthub2, itv)

#mise a jour colonne redondance (PAS DE TEMPS MINIMUM CHOISI a 20 SECONDES)

sthub2$redondance <- as.factor(ifelse(sthub2$itv <= 20, "yes","no"))

#enlever les lignes

for (i in 1:nrow(sthub2)){

if (sthub2$redondance[i] == "yes"){

if(sthub2$n[i] >= sthub2$n[i+1]){
sthub2 <- sthub2[-(i+1),]

telse{
sthub2 <- sthub2[-i,]
}

1 else
next
i
#
#

# FIN DU BLOC

# CREATION BASE DE DONNEES CLEAN
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#
#

#write.csv2(sthub2, "C:\\Users\\pc\\Documents\\Gx ABT\\TFE\\Experimentations\\sthubert.csv" )

# END

Annexe 3 : Mask R-CNN

Le modéle Mask R-CNN (Figure 23) est trés similaire a son prédécesseur, Faster R-CNN
(précédemment R-CNN puis Fast R-CNN). Comme son nom I’indique, « Mask » signifie qu’en
plus de la détection d’objet par boites, ce dernier est segmenté de fagon précise, pixel par pixel
formant donc ce masque (Figure 22). Les R-CNN sont un groupe de réseaux neuronaux
convolutionnels ou le filtre passe sur des régions de I’image, pas sur I’image entiere (Region
based) (Girshick et al., 2014). Cela permet de pouvoir détecter et classifier plusieurs objets sur

o
= Lepirs
| * boundary box |

‘ " rogressor

convolutional network

Figure 23: Architecture de Mask R-CNN. Trés similaire au modéle Faster R-CNN (Ren et al.,2015), la
différence majeure se situe dans les deux couches convolutionnelles supplémentaires permettant de créer le
masque, cette partie est visible dans le rectangle en pointillés en bas a droite du schéma.

AACAD CAMAROUAT A6 A4 AAAA AT.aN. A0 /AN A AANOA AsPOE ST

Figure 22: Exemple de photo traitée par Mask R-CNN, Photo prise a la
Baraque Michel, Hautes Fagnes, le 29 janvier 2019.
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une seule image et de minimiser le nombre de calculs.

CC 1 @ BER | | Wl () ol cee
region proposal network o

yyyyyyyy
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7 Ul comi—>!  ment

~ convolutional network

1) Détection des objets

Pour cette partie du modele, Mask R-CNN est similaire a son prédécesseur, Faster R-
CNN (Ren et al,, 2016). Il est donc nécessaire d’expliciter ce dernier (Figure 25). Cette
architecture est née du succes des R-CNN grace a la recherche sélective des régions d’intérét
(Region of Interest, ROI) (Uijlings et al., 2013), qui présentait un défaut majeur : la vitesse
d’analyse des images puisqu’elle générait 2000 ROI par image. L’auteur a alors amélioré le
processus dans I’architecture qu’il a appelé Fast R-CNN (Girshick, 2015). Dans celle-ci, il a
simplement inversé deux étapes : I’image entiére passe dans le CNN, le réseau donne ensuite

Faster glassiiass:

Y ' 4

proposed
regions

f

* RPN
A
sasia | Lssm, s | b oo etes e
R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN
Test time per 50 seconds 2 seconds 0.2 seconds
image
Speed-up X 25x 250x
mAP (VOC 2007) | 66.0% 66.9% 66.9%

Figure 25: Comparaison des modéles de R-CNN (Li et al., 2015)

une carte des caractéristiques qui ont le plus d’impact dans I’image. Le modéle détermine les
ROI grace a cela. On évite donc de faire passer chaque ROI dans un CNN sépare.

Ce second CNN est appelé Region Proposal Network (RPN). A la place de faire passer
des filtres sur I’image de base comme dans un CNN classique, on démarre ici de la carte de
correspondance issue du 1¥ CNN. De 14, on fait passer une fenétre carrée, a partir de laquelle
est généré un set de neuf ancres qui permettent d’ajuster les bounding boxes par
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backpropagation (Ren et al.,, 2016) . Ces ancres varient par leur échelle et leur ratio
largeur/hauteur (Figure 26).

Finalement, ces régions passent dans les derni¢res couches entiérement connectées du
modele. Ces dernicres servent a préciser les dimensions des bounding boxes par régression et a
classifier I’objet se trouvant a I’intérieur. Ici grace a une fonction softmax puisqu’il peut y a
plus de deux classes dans I’image. En effet, la fonction softmax étend la décision binaire issue
d’une fonction logistique, a une décision binaire pour chaque classe, avec 1’unité comme
somme des probabilités de I’ensemble des classes (Mikolov et al., 2011). C’est donc la meilleure
facon de classifier un objet parmi de nombreuses classes.

Generate 9 anchors for S, S, S,
each sliding window on
conv. feature map
AR1 L] 5}
||
m .< w,
e

w:  anchor’s width
h:  anchor’s height AR, . =

x .,y : anchor’s center
ava

@vmirly

Figure 26: Dans le Region Proposal Network, 'amélioration
de la vitesse de process est due a la génération de 9 ancres pour
chaque fenétre qui passe sur la carte de correspondance. Cela permet
d’ajuster la précision des bounding boxes permettant la détection des
obiets dans le modeéle général (Mirialili. 2017)

2) Segmentation des objets

Cette composante de D’architecture de Mask R-CNN utilise un réseau enticrement
convolutionnel (Fully Convolutionnal Network, FCN, Figure 27) (Long et al., 2015). A la

forward /inference

Figure 27: Fully convolutionnal network (FCN) permettant de
segmenter les objets détectés par Mask R-CNN (Long et al., 2015)
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différence du CNN classique, le FCN ne présente pas de couches entierement connectées (fully
connected layers) a la fin du réseau, mais bien des couches convolutionnelles. La classification
des objets se fait donc pixel par pixel et cette responsabilité appartient aux couches
convolutionnelles. Cela permet de prendre en compte la position des pixels sur I’image, puisque
ceux-ci ne sont plus vectorisés comme dans une couche entierement connectée. On utilise donc

des informations locales plutdt que globale (Tsang, 2018).

Annexe 4 : Liste des classes connues par Mask R-CNN

0 empty

1 person

2 bicycle

3 car

4 motorcycle
5 airplane

6 bus

7 train

8 truck

9 boat

10 traffic light
11 fire hydrant
12 street sign
13 stop sign
14 parking meter
15 bench

16 bird

17 cat

18 dog

19 horse

20 sheep

21 cow

22 elephant
23 bear

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

zebra
giraffe

hat
backpack
umbrella
shoe

eye glasses
handbag

tie

suitcase
frisbee

skis
snowboard
sports ball
kite
baseball bat
baseball glove
skateboard
surfboard
tennis racket
bottle

plate

wine glass

47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68

102

cup
fork

knife

spoon

bowl
banana
apple
sandwich
orange
broccoli
carrot

hot dog
pizza

donut

cake

chair

couch
potted plant
bed

mirror
dining table

window

69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

desk

toilet

door

tv

laptop
mouse
remote
keyboard
cell phone
microwave
oven
toaster
sink
refrigerator
blender
book
clock

vase
scissors
teddy bear
hair drier

toothbrush
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Annexe 5 : Résultats intermédiaires de 1’étude des relations entre les caméras
par rapport a leur nombre de photos
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Graphique 18: Matrice de corrélations montrant I’évolution du nombre de photos par caméra en
fonction du temps. Le test de significativité est réalisé par le coefficient de Pearson (a= 0,05). Les
relations non significatives sont barrées. Les carrés de couleurs représentent les différents massifs
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Graphique 19: Analyse en composante principale de la relation entre les
différentes caméras au fil du temps — ler plan factoriel
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Annexe 6 : Résultats du test de la qualité du modele

Tableau 8: Résultats du test de la qualité du modele sur 3.200 photos. Pour chaque classe (Personnes,
Chiens, Sacs a dos, Véhicules, Vélos), des matrices de confusion on été créées. *1* : mauvaise classification des
chiens ; *2* : cause de non-détection des personnes ; *3* : vélo confondu avec une moto

Massif Nom Cam Classe V+ F-  F+ Y%detection %classification
Anlier Etang Personnes 172 18 3 90,5% 98,3%
Anlier Etang Chiens 0 1 0 0,0% 100,0%
Anlier Etang Sacs a dos 1 4 5 20,0% 16,7%
Anlier Etang Veéhicules 0 0 1 100,0% 0,0%
Anlier Etang Vélo 2 6 0 25,0% 100,0%
Anlier FIS Personnes 120 10 O 92,3% 100,0%
Anlier FJS Chiens 0 0 0 100,0% 100,0%
Anlier FIS Sacs a dos 3 8 1 27,3% 75,0%
Anlier FJS Véhicules 14 0 0 100,0% 100,0%
Anlier FIS Vélo 0 7 0 0,0% 100,0%
Anlier Pont Personnes 171 20 5 89,5% 97,2%
Anlier Pont Chiens 0 0 0 100,0% 100,0%
Anlier Pont Sacs a dos 10 15 1 40,0% 90,9%
Anlier Pont Véhicules 0 0 18 100,0% 0,0%
Anlier Pont Vélo 14 10 0 58,3% 100,0%
Anlier S d Tir Personnes 62 41 6 60,2% 91,2%
Anlier S d Tir Chiens 0 0 2 100,0% 0,0%
Anlier S d Tir Sacs a dos 0 14 0 0,0% 100,0%
Anlier S d Tir Véhicules 2 0 2 100,0% 50,0%
Anlier S d Tir Vélo 4 0 0 100,0% 100,0%
Anlier Vallee Personnes 67 5 1 93,1% 98,5%
Anlier Vallee Chiens 3 0 0 100,0% 100,0%
Anlier Vallee Sacs a dos 11 3 1 78,6% 91,7%
Anlier Vallee Véhicules 0 0 2 100,0% 0,0%
Anlier Vallee Vélo 10 16 0 38,5% 100,0%
HF B Michel Personnes 638 64 13 90,9% 98,0%
HF B Michel Chiens 8 9 0 47,1% 100,0%
HF B Michel Sacs a dos 94 36 3 72,3% 96,9%
HF B_Michel Véhicules 0 0 0 100,0% 100,0%
HF B Michel Vélo 0 0 0 100,0% 100,0%
HF Botrange Personnes 240 7 1 97,2% 99,6%
HF Botrange Chiens 14 0 2 100,0% 87,5%
HF Botrange Sacs a dos 26 36 9 41,9% 74,3%
HF Botrange Véhicules 6 2 2 75,0% 75,0%
HF Botrange Vélo 33 9 0 78,6% 100,0%
HF Bout Personnes 101 2 2 98,1% 98,1%
HF Bout Chiens 4 0 0 100,0% 100,0%
HF Bout Sacs a dos 26 17 0 60,5% 100,0%
HF Bout Véhicules 9 3 0 75,0% 100,0%
HF Bout Vélo 1 1 0 50,0% 100,0%
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HF Polleur Personnes 216 33 4 86,7% 98,2%
HF Polleur Chiens 3 0 1 100,0% 75,0%
HF Polleur Sacs a dos 35 15 1 70,0% 97,2%
HF Polleur Véhicules 3 0 3 100,0% 50,0%
HF Polleur Vélo 4 1 0 80,0% 100,0%
HF Pont Marie  Personnes 355 35 21 91,0% 94,4%
HF Pont_Marie Chiens 0 8 1 0,0% 0,0%
HF Pont Marie Sacsados 71 15 38 82,6% 65,1%
HF Pont Marie  Véhicules 0 0 3 100,0% 0,0%
HF Pont_Marie Vélo 0 2 0 0,0% 100,0%
PNDO Cheslé Personnes 212 42 8 83,5% 96,4%
PNDO Cheslé Chiens 1 3 0 25,0% 100,0%
PNDO Cheslé Sacs a dos 24 20 5 54,5% 82,8%
PNDO Cheslé Véhicules 0 0 8 100,0% 0,0%
PNDO Cheslé Vélo 0 0 0 100,0% 100,0%
PNDO Engreux Personnes 264 15 7 94,6% 97,4%
PNDO Engreux Chiens 9 8 0 52,9% 100,0%
PNDO Engreux Sacs a dos 31 37 7 45,6% 81,6%
PNDO Engreux Véhicules 0 0 48 100,0% 0,0%
PNDO Engreux Vélo 2 2 0 50,0% 100,0%
PNDO Herou Personnes 288 21 4 93,2% 98,6%
PNDO Herou Chiens 0 1 0 0,0% 100,0%
PNDO Herou Sacs a dos 19 26 4 42.2% 82,6%
PNDO Herou Véhicules 0 0 3 100,0% 0,0%
PNDO Herou Vélo 0 0 1 100,0% 0,0%
PNDO Nisramont Personnes 253 18 13 93,4% 95,1%
PNDO Nisramont Chiens 4 0 0 100,0% 100,0%
PNDO Nisramont Sacs a dos 36 15 21 70,6% 63,2%
PNDO Nisramont Véhicules 0 0 3 100,0% 0,0%
PNDO Nisramont Vélo 7 4 0 63,6% 100,0%
PNDO P_D Tailles Personnes 199 18 6 91,7% 97,1%
PNDO P D Tailles Chiens 8 20 O 28,6% 100,0%
PNDO P D Tailles Sacs ados 14 4 2 77,8% 87,5%
PNDO P D Tailles Véhicules 8 5 0 61,5% 100,0%
PNDO P D Tailles Vélo 3 1 1 75,0% 75,0%
Saint Hubert Beyoli Personnes 143 49 12 74,5% 92,3%
Saint Hubert Beyoli Chiens 0 21 0 0,0% 100,0%
Saint Hubert Beyoli Sacs a dos 12 19 6 38,7% 66,7%
Saint Hubert Beyoli Veéhicules 15 14 3 51,7% 83,3%
Saint Hubert Beyoli Vélo 1 0 1 100,0% 50,0%
Saint Hubert Bilaude Personnes 102 25 3 80,3% 97,1%
Saint Hubert Bilaude Chiens 0 0 0 100,0% 100,0%
Saint Hubert Bilaude Sacs a dos 7 9 0 43,8% 100,0%
Saint Hubert Bilaude Véhicules 37 9 55 80,4% 40,2%
Saint Hubert Bilaude Vélo 1 3 2 25,0% 33,3%
Saint Hubert Diglette Personnes 261 7 4 97,4% 98.,5%
Saint Hubert Diglette Chiens 8 17 0 32,0% 100,0%
Saint Hubert Diglette Sacs a dos 29 22 9 56,9% 76,3%
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Saint Hubert Diglette Véhicules 16 4 11 80,0% 59,3%
Saint Hubert Diglette Vélo 4 0 0 100,0% 100,0%
Saint Hubert Masblette Personnes 341 7 5 98,0% 98,6%
Saint Hubert Masblette Chiens 8 12 2 40,0% 80,0%
Saint Hubert Masblette Sacs a dos 40 13 0 75,5% 100,0%
Saint Hubert Masblette Véhicules 48 3 1 94,1% 98,0%
Saint Hubert Masblette Vélo 2 0 1 100,0% 66,7%
Saint Hubert Priesse Personnes 171 34 3 83,4% 98,3%
Saint Hubert Priesse Chiens 1 2 0 33,3% 100,0%
Saint Hubert Priesse Sacs a dos 5 15 1 25,0% 83,3%
Saint Hubert Priesse Véhicules 9 0 6 100,0% 60,0%
Saint Hubert Priesse Vélo 0 0 0 100,0% 100,0%
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Annexe 7 : Résultats intermeédiaires de 1’étude des relations entre caméras pour
le comptage du nombre de personnes

An.EFab
ANFJS
An.Pont
An.SDT
AnVall §
DO.BNis
DO.Ches ()
DOEngr B
DOHer ([
DOPDT (D
HF.BMic X

HF Botr @)

0.8

)% e DO Her

UX 7' o DOENngr

0.6

r 0z

PR v 0 XX DRXR pRERKDEK SHBeyo

W ow XX o Xw o)X o SHAEI
Lol 6G X o6 oo o)X o6 SHDIgF

D
Oy
)
X
D
O ro4
2lte
N
2
X
X
0
N
D
D

HF Pol ]
SH.Beyo X
SHBIl ([

SH.DigF @b

X GOEE X v o ow o Xl HF PV
b  BEEEX o o oo o X Hr Pl

P v oo X

DRI HERIRIK PRI K

GDGGXOOOOX 0o OO0
D28 DXGOUO

y
N
N
D
X
Y
v
v
D
X
0
N
N
s

X
OXQOXXDDD

SH Prie D

Graphique 20: Matrice de corrélation représentant 1'évolution du nombre de
personnes détectées et classifiées pour chaque caméra en fonction du temps Les tests
ont été réalisées grace au coefficient de Pearson (o= 0,05)
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Graphique 21: Analyse en composante principale. Evolution du nombre de personnes
capturées par chaque caméra en fonction du temps
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Annexe 8: Résultats du test de la méthode de subsampling et extrapolation de
Lupp et al. (2016) sur les données d’AGRETA

Directory Date phl:l)lt)os persl\clJ:nes Remarque
1 Barrage_Nisramont 15-08-18 224 331
2 Barrage_Nisramont 16-08-18 322 547
3 Barrage_Nisramont 26-07-18 120 186
4 Barrage_Nisramont 05-10-18 66 96
5 Baraque_Michel 27-10-18 0 0 carte sd pleine avant
6 Baraque_Michel 30-10-18 101 135
7 Baraque_Michel 09-09-18 752 1590
8 Baraque_Michel 18-08-18 1456 1584 faux déclenchements
9 Beyoli 11-12-18 2 0
10 Beyoli 14-11-18 52 56
11 Beyoli 15-11-18 10 14
12 Beyoli 04-09-18 18 10
13 Bilaude 06-10-18 358 704
14 Bilaude 19-10-18 62 33 faux déclenchements
15 Bilaude 07-10-18 100 273
16 Bilaude 06-12-18 66 4 voitures
17 Botrange 01-09-18 204 84 faux déclenchements
18 Botrange 16-08-18 236 338
19 Botrange 28-08-18 1688 128 faux déclenchements
20 Botrange 31-12-18 184 508
21 La Béole 19-09-18 428 126 faux déclenchements
22 La Béole 19-01-19 278 764
23 La Béole 18-11-18 272 758
24 La Béole 08-09-18 192 360
37 Chesle 19-09-18 8 4
38 Chesle 19-08-18 50 186
39 Chesle 30-07-18 32 47
40 Chesle 16-11-18 8 0
41 Diglette_Fourneau 21-10-18 174 346
42 Diglette_Fourneau 28-10-18 102 244
43 Diglette_Fourneau 28-12-18 88 168
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44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

Diglette_Fourneau
Engreux
Engreux
Engreux
Engreux
Etang_Fabrique
Etang_Fabrique
Etang_Fabrique
Etang_Fabrique
Fagne_Jean_Simon
Fagne_Jean_Simon
Fagne_Jean_Simon
Fagne_Jean_Simon
Herou
Herou
Herou
Herou
Masblette_Pont_Mauricy
Masblette_Pont_Mauricy
Masblette_Pont_Mauricy
Masblette_Pont_Mauricy
Plateau_Des_Tailles
Plateau_Des_Tailles
Plateau_Des_Tailles
Plateau_Des_Tailles
Polleur
Polleur
Polleur
Polleur
Pont
Pont
Pont
Pont
Pont_Marie
Pont_Marie

Pont_Marie

04-09-18
20-09-18
29-09-18
30-09-18
25-08-18
24-08-18
30-08-18
17-11-18
02-01-19
22-08-18
26-08-18
23-08-18
28-08-18
18-07-18
24-07-18
01-11-18
16-10-18
04-08-18
20-01-19
04-09-18
16-09-18
20-01-19
14-09-18
31-10-18
12-08-18
09-11-18
21-10-18
13-10-18
30-09-18
03-11-18
05-01-19
24-08-18
08-09-18
14-10-18
25-08-18
03-10-18
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40
58
170
110
146
112
108
144
126
1238
838
1664
176
216
200
228
82
28
40
20
34
108
10
62
958
84
592
534
514
22
20
42
46
255
464

28
189
727
286
404
186
125
199
161

64
21

faux declenchement
faux declenchement
faux declenchement

faux declenchement

625
402
693
189
59
92

67
223

84
1522
148
1041
755
902
27
22
79
76
2055
1429

0 bizarre
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80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92

Pont_Marie
Priesse
Priesse
Priesse
Priesse

Stand_De_Tir
Stand_De_Tir
Stand_De_Tir
Stand_De_Tir
Vallee
Vallee
Vallee

Vallee

02-08-18
03-10-18
21-09-18
16-01-19
29-09-18
20-09-18
26-08-18
21-09-18
22-09-18
12-01-19
25-09-18
12-09-18
19-09-18

103
96
260
64
538
362
126

10

18

62
242
278

73
124
427

66

1285

96

11

14

20

faux déclenchements
faux déclenchements

faux déclenchements

faux déclenchements
faux déclenchements

faux déclenchements
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. J4 J4 . (Y4 *
Annexe 9: Résultats complémentaires concernant 1’étude de la taille des
groupes
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Graphique 29: Biplots représentant les correspondances entre les tailles des groupes (2 gauche) et les
jours de la semaine (a droite).
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Graphique 30: Biplots représentant les correspondances entre les tailles des groupes (a gauche) et les
mois (2 droite).
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Annexe 10 : Critique de la position de chaque caméra

Tableau 9: Critique de la position de chaque caméra. "1": condition remplie; "0": a améliorer. L’angle et
le lieu reste le critére le plus important. Le lieu correspond a la simplicité du chemin (pas de croisements). La
hauteur influence la qualié¢ de la classification par le mod¢le

code An"g:‘ et d’obRii?:;ion Risque de stagnation Hauteur Score
An-EFab ‘ (0] 1 0 1 2
An-FJS 1 1 1 1 4
An-Pont ‘ 0 0 0 0 0
An-SDT 0 1 1 1 4
An-Vall ‘ (0] 1 1 1 4
DO-BNis 0 1 1 1 3
DO-Ches ‘ 0 0 1 1 2
DO-Engr 0 1 1 0 2
DO-Her ‘ 0 0 0 1 1
DO-PDT 1 1 1 1 4
HF-BMic ‘ 0 1 1 1 3
HF-Botr 1 0 0 1 2
HF-Bout ‘ 0 1 0 1 2
HF-PM 0 1 1 1 3
HF-Poll ‘ 1 1 0 1 3
SH-Beyo 1 0 1 0 2
SH-Bil ‘ 1 1 1 1 4
SH-DigF 1 1 1 0 3
SH-MPM ‘ 0 1 1 1 3
SH-Prie 0 0 1 1 2
SOMME 7 14 14 16
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Annexe 11 : Comparaison entre les données caméras et Proximus

Tableau 10: Coefficient de Pearson (0=0,05) comparant 1’évolution au cours du temps entre le nombre de
personnes comptées par I’indice et le nombre de personnes comptées par Proximus. En jaune, les coefficients de
Pearson supérieur a 0,5.

c C C
- = i =
=9 |F|F|F|E|E
w = 's g =1 =1 | |
Q S, N 5 | g g T | £ F
G =) e 5 g 3 o oy ' =
= S = < = | B g 2 < g8
= T |52 |8 |8 | &3 | ¢
& e w ® = = =
/5] & 8 8
55| 8
Resident All -0,133 10,488 -0,257 10,428 | 0,015 0633 0,061 | 0,031
Resident Longstops | -0,135 | 0,48 | -0,277 | 0,45 | -0,002 0633 0,061 | 0,067
Resident Shortstops | 0,069 |0,037| 0,098 0 (;08 0,039 -0,068
Local All -0,247 10,4211 -0,282 10,403 | -0,072 [ 0,029|0,015| 0,253
Local Longstops | -0,276 |0,436| -0,33 0,304 | -0,201 0071 0,081 0,192
Local Shortstops | -0,169 | 0,364 | -0,217 {0,391 | 0,081 |0,102(0,114| 0,27
Regional All -0,177 10,537 | 0,022 0,022 0611 0,235
Regional Longstops | 0,029 [0,539] 0,009 0,031] 0,03 | 0,182
Regional Shortstops | -0,288 | 0,468 | 0,027 0,012 0(;28 0,223
National All 0,643 |0,742] 0,296 [0,807| 0,414 |10,373]|0,619| 0,206
National Longstops | 0,632 [0,728| 0,25 [0,735] 0,388 [0,371]0,435| 0,165
National Shortstops | 0,545 10,753 | 0,348 [0,842| 0,387 10,348 | 0,64 | 0,223
International All 0,309 |0,621| 0,288 |0,461| 0,139 0 (;25 -0,003
International Longstops | 0,225 [0,558] 0,298 | 0,15 | -0,004 -0,008
International Shortstops | 0,312 | 0,64 | 0,233 |0,677| 0,253 0 (;2 5 0,002
All All 0,148 10,708 | 0,018 [0,783| 0,231 [0,249]0,415| 0,246
All Longstops | 0,094 0.064 0,454 0.185 0,654 10,579(0,456| 0,687
All Shortstops | 0,09 10,719| 0,166 [0,801| 0,325 |0,256|0,455| 0,263

Cette Annexe n’est pas décrite dans le travail et est uniquement destinée a I’équipe d’AGRETA.
Pour de plus amples d’informations, me contacter a qguidosse@gmail.com.
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