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1 Enjeux

Les collisions entre les animaux et nos moyens de
transports impactent les véhicules et leurs passagers
mais aussi la biodiversité [1]. Equiper les abords des
infrastructures de transport avec des réseaux de capteurs
qui détectent et identifient les animaux peut permettre
d’estimer les risques de collision et d’alerter afin de
réduire le nombre de collisions. Les informations
collectées peuvent étre utilisées par les gestionnaires des
infrastructures de transport pour améliorer la prise en
compte du péril animalier [2], [3].

Pour I’aviation, la gestion du péril animalier est un
enjeu majeur depuis le début. Les collisions entre avion
et oiseau et plus largement avec un animal ont souvent
lieu a I’atterrissage et décollage, et conduisent a de
nombreuses pertes humaines. Ainsi, 213 morts sont
recensés de 2013 a 2022, au niveau mondial, dont le
crash d’un Boeing en 2019 ayant entrainé la mort de
157 personnes selon Avisure [4]. Avec 4 collisions pour
10 000 vols en France [3], elles sont un facteur de risque
important. Le colit économique est également trés
important entre les dégits sur les avions et les
répercussions sur le trafic aérien. L’estimation de ce
colt était de 1’ordre du milliard de dollars annuel pour
I’aviation mondiale en 2000 et semble en augmentation
[5]. En effet en 2017, ce cofit a été estimé a 700 millions
de dollars pour la seule aviation civile américaine [6].

En France, les informations relatives aux collisions sont
comptabilisées par le Service Technique de 1’Aviation
Civile (STAC) et conservées dans la base de données
PICA. L’année 2023 fut I’année comptabilisant le plus
de collisions en dépassant le seuil des 1125 collisions
répertoriées (collisions avérées avec traces ou restes de
I’animal) dont 86 collisions sérieuses (Dommages sur la
structure ou les moteurs de I’avion, et/ou des incidences
sur la sécurité aérienne ou sur la poursuite du vol) et 25
engendrant des dommages tels que la destruction du
moteur ou la destruction totale du véhicule. Ces chiffres
semblent en augmentation au cours des 10 dernicres
années par rapport a la période 2003-2013 [7].

Concernant la biodiversité et les espéces les plus
fréquemment impliquées, 22 % des collisions ne
permettent pas a I’heure actuelle d’identifier 1’espéce
concernée. Pour les espéces identifiées, on retrouve le
Faucon crécerelle (qui est sur la liste rouge des oiseaux
nicheurs de France métropolitaine de 2016 ; statut
« Espéce quasi menacée »), qui représente plus d’une

collision sur 5 en France avec au moins 247 animaux
tués.  Viennent ensuite les  Passereaux, les
Columbiformes, les Laridés et les Limicoles. On peut
s’attendre a une sous-estimation de ces chiffres en
raison de I’absence de déclarations pour les collisions
sans dégat sur les avions, ou simplement de leur non
détection.

Concernant les collisions sérieuses et les collisions avec
dommages qui impliquent un risque de sécurité civile et
un colit économique, la gravité varie en fonction du
nombre, de la taille, de la masse et des comportements
de chaque espéce. Dans la majorité des cas, les oiseaux
ne peuvent étre identifiés (21 Collisions sérieuses, 8
collisions avec dommages). Quand 1’espéce est connue,
arrivent en premier le Faucon crécerelle (12 Collisions
sérieuses, 7 collisions avec dommages), puis le Vanneau
huppé (7, 3), et le Goéland leucophée (4, 3).

En anticipant mieux la présence d’oiseaux et en
identifiant leur espéce avec des capteurs installés dans
I’aéroport, cela conduirait a un triple avantage :
améliorer la sureté aérienne et réduire les impacts
économiques tout en préservant la biodiversité.

2 Objectifs

La détection et 1’identification des oiseaux peuvent se
faire avec deux types de capteurs : des caméras et des
enregistreurs audios. Dans les deux cas, deux phases de
traitement sont nécessaires la détection puis la
classification des détections. Pour faire la détection des
animaux, le réseau neuronal nommé Megadetector est
actuellement I’un des plus performant [8], [9], [10]. 1l
est entrainé sur de trés larges bases a partir d’une
structure de réseau Yolov5x6 [11]. Néanmoins, ¢’est un
détecteur plutdt orienté sur les animaux non européens
et ces performances sont donc limitées pour la détection
des espéces de France métropolitaine [12]. Pour la
partie classification ou reconnaissance, il n’y en a aucun
libre et ouvert pour les oiseaux de France
Meétropolitaine, a notre connaissance.

Le réseau Megadetector est constitué d’une premicre
partie de réseau réalisant la détection et d’une deuxieme
partie réalisant la reconnaissance mais en seulement 3
classes : animaux, personnes et véhicules. Notre objectif
est donc double : raffiner la partie détection afin d’avoir
un détecteur des oiseaux de France métropolitaine
capables de reconnaitre les différentes espéces
observées.
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BDD INat iNat2021 GBIF OCAPI COCO Ornithologue
LabEISn?ﬁfssdiSpo' Labélisée Non labélisée ~ Non labélisée Labélisée Labélisée Non labélisée
Images 70682 45358 47348 24491 2877 1017

Boites englobantes 103479 53562 64428 31698 12309 2640

Tableau 1 : les bases de données utilisées pour construire notre base d’images étiquetées AIGLE.

3 Base d’images étiquetées AIGLE

Pour raffiner le détecteur et le classifieur d’oiseaux de
France métropolitaine, nous avons constitué une base
d’images étiquetées, nommée AIGLE (Tableau 1), au
format YOLO a partir de bases de données (BDD)
publiques et de base de données privées. La BDD
construite regroupe ainsi des images issues de iNat [13],
iNat2021 [14], GBIF [15], OCAPI [16], COCO [17] et
des images d’ornithologue pas toujours labélisées a
I’espece (Tableau 1). La base finale contient 270 000
étiquettes dont 221 000 oiseaux principalement
identifiés a 1’espece, 10 000 wvéhicules, 15 000
mammifeéres et 22 00 humains pour 192 000 images
dont 4 446 sans aucune étiquette.

4 Hiérarchie de classes

Les oisecaux sont classés selon différents niveaux
taxonomiques hiérarchisés (Classe, Ordre, Famille,
Genre, Espéce). Le plus souvent des animaux de groupe
taxonomiques identiques se ressemblent plus entre eux
quavec d’autres groupes taxonomiques. Cette
hiérarchie contient des informations importantes pour la
reconnaissance. La taxonomie nous a donc permis de
constituer une hiérarchie simplifiée de classes pour les
mammiféres et les oiseaux. Les convergences évolutives
de certains taxons ont été prises en compte comme dans
le cas des hirondelles et martinet ou les Otidiformes et
les Galliformes (Figure 1).
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Figure 1 : Arbre phylogénétique des oiseaux de France
au Clade "Classe". Les couleurs représentent les
niveaux de la hiérarchie : en rose le groupe A, en
orange le groupe B, en violet le groupe C, en vert le
groupe D, en bleu le groupe E et en Jaune le groupe F.
La Famille des Hirundinae qui fait partie des
hirundinae est regroupée avec le groupe B pour sa
convergence évolutive avec les Apodiformes.

S Apprentissage par transfert

Pour faire le raffinement du détecteur et du classifieur,
nous avons utilisé une structure de réseau de type

YoloVS5, depuis deux réseaux YoloV5 appris sur la base
COCO [11] ou Megadetector [8]. La base AIGLE a été
découpée en 70% pour l’apprentissage, 15% pour la
validation et 15% pour le test.

Pour évaluer la détection, nous avons raffiné avec notre
base AIGLE pour 3 classes (animal, véhicule, humain)
et comparé les performances avec Megadetector.
Différentes variantes ont été testées comme en faisant
varier la taille des images d’entrainement.
Prochainement, la création d’une base de test avec des
images capturées sur le terrain permettra un test pratique
sur des images trés différentes de celles d’apprentissage.
Des premiers tests sur des images en 1080 pixels de
hauteur ont montré la capacité des détecteurs raffinés a
détecter les oiseaux de taille observée faible (jusqu’a
une dizaine de pixels pour les plus petits) et cela quel
que soit la structure (YoloV5S ou YoloV5X6), méme si
aucun oiseau de petite taille n’est présent dans la base
d’apprentissage. Néanmoins, ces détecteurs ont
tendance a faire plus de fausses alarmes. La base
d’apprentissage mériterait donc d’étre enrichie avec des
oiseaux de taille observée petite.

Pour évaluer la classification, nous avons comparé les
résultats de différents raffinements en tronquant par
niveau les classes de la hiérarchie construite, en allant
du plus haut niveau jusqu’aux espéces. Les variantes
avec la structure YOLOVSS et YOLOVS5X6 ont a
chaque fois été testées. La précision, le rappel et le F1
ont donc été recalculés au méme niveau en agglomérant
les résultats des classes des niveaux inférieurs. Cela a
permis de montrer que le classifieur au ler niveau
hiérarchique a une meilleure précision et un meilleur
F1, pour les 6 classes A, B, C, D, E, F (Figure 1),
comparativement a celui travaillant au niveau des
espéces. Le rappel du classifieur a 1’espéce est
légérement meilleur avec la structure YOLOV5X6 mais
pas avec YOLOVS5S. Ces résultats sont préliminaires et
sur la base de validation. Les tests devront donc étre
prolongés en particulier avec une base de test assez
différente.

6 Conclusion

Grace a la construction de la base de données AIGLE,
nous avons pu commencer a évaluer différentes va-
riantes de détecteurs et de classifieurs, en utilisant la
taxonomie hiérarchique d’oiseaux. Les premicres éva-
luations sont prometteuses et devront étre approfondies,
en particulier sur une base de test avec des images pro-
venant de 1’Aéroport de Nimes et d’un site d’essai
automobile (Transpolis, Ain). Sur le terrain, les oiseaux
sont généralement observés loin donc avec des tailles
observées assez petites voire trés petites dans les
images.
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