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Résumé
1. L'étude du comportement animal nous permet de comprendre comment différentes 

espèces et individus naviguent dans leur monde physique et social. Le codage vidéo du 
comportement est considéré comme un étalon-or : il permet aux chercheurs d'extraire des 
ensembles de données comportementales riches et nuancées, de valider leur fiabilité et de 
reproduire les recherches. Toutefois, dans la pratique, les vidéos ne sont utiles que si les 
données peuvent être extraites efficacement. La localisation manuelle de séquences 
pertinentes parmi 10 000 heures prend énormément de temps, tout comme le codage manuel 
du comportement animal, qui nécessite une formation approfondie pour être fiable.

2. Les approches d'apprentissage automatique sont utilisées pour automatiser la 
reconnaissance de modèles dans les données, ce qui réduit considérablement le temps 
nécessaire à l'extraction des données et améliore la fiabilité. Cependant, le suivi des 
informations visuelles pour reconnaître un comportement nuancé est un problème difficile 
et, à ce jour, les outils de suivi et d'estimation de la pose utilisés pour détecter le 
comportement sont généralement appliqués lorsque l'environnement visuel est hautement 
contrôlé.

3. Les chercheurs en comportement animal sont intéressés par l'application de ces outils à 
l'étude des animaux sauvages, mais il n'est pas clair dans quelle mesure cela est 
actuellement possible, ni quels outils sont les mieux adaptés à des problèmes particuliers. 
Pour combler cette lacune, nous décrivons les nouveaux outils disponibles dans ce 
domaine en évolution rapide, nous suggérons des conseils pour le choix des outils, nous 
fournissons une démonstration pratique de l'utilisation de l'apprentissage automatique 
pour suivre les mouvements dans les données vidéo des singes sauvages, et nous 
mettons nos modèles de base à disposition pour utilisation.

4. Nous utilisons un outil d'estimation de la pose, DeepLabCut, pour démontrer le succès de 
l'entraînement de deux modèles pilotes d'un problème extrêmement difficile d'estimation de 
la pose et de suivi : les chimpanzés et les bonobos sauvages vivant dans la forêt, multi-
animaux, dans des contextes comportementaux, à partir de séquences vidéo tenues à la 
main.

5. Avec DeepWild, nous montrons que, sans nécessiter d'expertise spécifique en 
apprentissage automatique, l'estimation de la pose et le suivi des mouvements de primates 
sauvages vivant en liberté dans des environnements visuellement complexes est un 
objectif réalisable pour les chercheurs en comportement.
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L'étude du comportement animal nous permet de comprendre comment 
différents individus naviguent dans leur monde physique et social, et les 
comparaisons entre espèces peuvent donner un aperçu de la trajectoire 
évolutive des capacités comportementales. Les enregistrements vidéo 
constituent une collecte de données particulièrement abondante et robuste, 
permettant d'extraire de nombreux types de comportement : de l'organisation 
sociale à la communication, en passant par les mouvements, etc. 
Contrairement à l'observation directe, il est possible de revenir à plusieurs 
reprises sur les mêmes événements, ce qui permet aux chercheurs d'explorer 
de nouvelles questions et d'améliorer ou de valider la collecte de données sur 
les questions existantes. Par conséquent, le codage vidéo est considéré 
comme un étalon-or : il permet d'obtenir des ensembles de données 
comportementales riches et nuancées, sur lesquelles des recherches peuvent 
être menées et reproduites par d'autres, aujourd'hui et à l'avenir. Outre la 
collecte ciblée de nouvelles données vidéo, de nombreux groupes de 
recherche ont créé de vastes archives vidéo à partir desquelles nous pouvons 
extraire des données (par exemple, Arandjelovic et al., 2016 ; Bain et al., 
2021 ; Burton et al., 2015 ; Hobaiter et al., 2021 ; Schofield et al., 2019). Ces 
archives représentent des arcs de données : des ressources stables et à long 
terme qui nous aident à continuer à aborder des questions scientifiques sur 
des taxons, tels que les primates, qui connaissent un déclin catastrophique de 
leur population (Estrada et al., 2017). En outre, ces ressources numériques 
contribuent à lever les obstacles financiers et physiques systémiques liés à la 
collecte de données comportementales dans la nature, ouvrant ainsi la 
recherche scientifique à un groupe de chercheurs plus diversifié.

Toutefois, dans la pratique, ces vidéos ne sont utiles que si des données 
peuvent en ê t r e  extraites efficacement. La localisation manuelle des 
séquences pertinentes dans des centaines ou des milliers d'heures d'archives 
prend énormément de temps, tout comme le codage manuel ultérieur du 
comportement des animaux, qui nécessite une formation approfondie pour 
assurer la fiabilité et limiter les erreurs et les biais des codeurs (Munch et al., 
2019 ; Pathak et al., 2003). Lorsque la charge de travail et les coûts financiers 
associés dépassent ceux de la collecte de nouvelles données, ces archives 
potentiellement inestimables restent inutilisées.

Les approches d'apprentissage automatique sont utilisées pour 
automatiser la reconnaissance de modèles dans les données (Hastie et al., 
2001) et peuvent considérablement réduire le temps nécessaire à l'extraction 
des données, tout en améliorant la fiabilité des résultats (Schofield et al., 
2019). Ils ont été utilisés avec succès dans divers ensembles de données 
comportementales, de l'acoustique (Bianco et al., 2019) à la taxonomie 
(Wäldchen & Mäder, 2018), en passant par le mouvement (par exemple, les 
mouches : Günel et al., 2019 ; robots et humains : Islam et al., 2021 ; 
poissons : Mei et al., 2021 ; souris : Sheppard et al., 2022). Plus récemment, 
l'extension de ces méthodes aux données visuelles a connu un succès 
considérable, avec une explosion soudaine d'outils permettant d'automatiser 
la reconnaissance des formes dans les données photographiques et vidéo. 
Alors que les premiers algorithmes se sont concentrés sur les données 
photographiques (pour un examen approfondi, voir Weinstein, 2017), leur 
extension aux données vidéo est particulièrement pertinente pour la 
recherche comportementale, car elle permet de capturer des informations au 
fil du temps.

L'une des utilisations les plus répandues de l'apprentissage automatique 
avec les données vidéo est la reconnaissance des espèces, par exemple à 
partir des données des pièges photographiques (voir le tableau S1 pour des 
exemples). Les pièges photographiques peuvent être déployés en grand 
nombre, sur de vastes zones, et laissés en place pour capturer des données 
24 heures par jour. Avec les considérations appropriées (Swann et al., 2011), 
ils permettent la surveillance d'espèces et d'individus qui ne sont 
généralement pas faciles à observer.

observables en personne : les populations qui ne sont pas habituées à 
l'observation directe, ou qui sont clairsemées ou nocturnes. Les pièges 
photographiques sont un moyen efficace d'aborder les questions relatives à la 
présence, à l'abondance et à la diversité des espèces, ainsi que de surveiller 
la distribution et la densité dans le temps à l'intérieur et entre les lieux 
(Steenweg et al., 2016). Cependant, lorsqu'ils sont utilisés à grande échelle, 
ils créent de vastes quantités de données vidéo dont le décodage peut 
prendre énormément de temps. Dans un exemple, le tri manuel des données 
des pièges photographiques sur la surveillance des loups avait un décalage 
d'environ 5 ans (Tuia et al., 2022). Avec l'utilisation de l'apprentissage 
automatique (Microsoft AI4Earth MegaDetector : Beery et al., 2019), toutes les 
données ont été étiquetées dans les 12 mois, ce qui a permis d'examiner les 
données avant le début de la prochaine saison de surveillance (Tuia et al., 
2022). Dans un autre modèle, l'identification des primates individuels entre les 
espèces a pu être traitée avec une précision de 94 % à plus de 30 images par 
seconde (Guo et al., 2020).

Les outils automatisés d'identification des espèces divisent les vidéos en 
plusieurs images et examinent chacune d'entre elles pour effectuer un tri initial 
en filtrant les images vierges (AIDE : Kellenberger et al., 2020 ; Wildlife 
Insights : Ahumada et al., 2019 ; Microsoft AI4Earth MegaDetector : Beery et 
al., 2019), suivie de l'identification des espèces (par exemple Narouzzadeh et 
al., 2018 ; Willi et al., 2018 ; Yu et al., 2013 ; AIDE : Kellenberger et al., 2020 ; 
Wildlife Insights : Ahumada et al., 2019 ; Whytock et al., 2021) et même des 
individus, ce que l'on appelle la "réidentification individuelle" (Wildbook : 
Berger-Wolf et al., 2017 ; Guo et al., 2020 ; Schofield et al., 2019) qui ont été 
capturés. Les outils automatisés actuels effectuent ce travail si rapidement 
qu'ils sont utilisés pour envoyer des alertes en temps réel en cas de présence 
inattendue d'humains ou de véhicules inconnus dans les zones protégées, 
offrant ainsi des possibilités de réponse rapide aux équipes de conservation 
sur le terrain (wpsWatch : Tuia et al., 2022). Des systèmes similaires 
informent les communautés locales de l'approche d'animaux sauvages 
potentiellement dangereux, tels que les éléphants (Premarathna et al., 2020). 
L'identification des individus peut représenter un problème particulièrement 
difficile pour les codeurs humains. Dans une étude portant sur 23 chimpanzés 
et contenant environ un million d'images, les annotateurs humains ayant 
bénéficié d'une exposition de 1 à 2 heures n'ont atteint qu'une précision de 20 
% (novices) et de 42 % (experts). Un modèle entraîné sur les mêmes données 
n'a pris que quelques secondes pour atteindre une précision de 84 % 
(Schofield et al., 2019), sans parler des économies réalisées par la suite dans 
le traitement du vaste ensemble de données. Des modèles d'identification 
individuelle aussi précis sont désormais disponibles pour un nombre croissant 
de taxons (tigres : Li et al., 2020, éléphants : Körschens & Denzler, 2019, 
bovins : Bergamini et al., 2018, primates : Guo et al., 2020 ; pour une vue 
d'ensemble, voir : Schneider et al., 2018). Néanmoins, un investissement 
initial important est généralement nécessaire pour développer des ensembles 
d'entraînement, et les outils ultérieurs sont généralement spécifiques à une 
population, voire à un site, ce qui limite leur généralisation.

Si l'analyse de photographies (ou d'images discrètes d'une vidéo) 
constitue déjà une approche puissante, l'étude de nombreux comportements 
nécessite l'extraction de données sur l'ensemble des images vidéo, c'est-à-
dire la restitution de la composante temporelle. Une application récente de 
cette méthode chez les chimpanzés sauvages utilise un pipeline qui passe de 
la détection et du suivi des chimpanzés à l'identification individuelle et à 
l'identification de catégories comportementales, telles que l'alimentation (Bain 
et al., 2021). Cependant,
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Pour ce faire, il faut choisir à l'avance le comportement qui nous intéresse et, 
à ce jour, cela n'a été démontré que pour deux comportements ayant des 
signatures auditives et visuelles distinctes (le cassage de noix et le 
tambourinage). Une autre approche de la catégorisation des comportements 
est l'estimation de la pose et le suivi des mouvements : dans ce cas, des 
points individuels sont marqués sur le corps et leur position relative est suivie 
d'une image à l'autre. Le même modèle de base peut toutefois être utilisé pour 
générer des données de coordonnées en vue d'analyses cinématiques des 
mouvements d'utilisation d'outils et des actions gestuelles, bien que cela 
nécessite probablement des outils de segmentation comportementale distincts 
lors d'une étape ultérieure. Une approche potentiellement puissante consiste 
à les combiner en utilisant des réseaux neuronaux convolutifs (CNN) d'action 
spatiotemporelle (Achour et al., 2020), qui conservent certaines informations 
sur le contexte visuel plus large dans lequel se situe le comportement, avec 
des approches d'estimation de la pose qui fournissent une analyse 
cinématique affinée d'ac- tions particulières. Une liste complète des outils de 
suivi basés sur l'apprentissage automatique, avec des informations sur leur 
utilisation et leur fonctionnalité, est disponible dans le tableau S2.

Dans certains cas, ces outils permettent de suivre la position d'animaux 
individuels les uns par rapport aux autres et par rapport à leur environnement, 
ce qui permet, par exemple, d'étudier en détail les mouvements de groupe de 
centaines d'individus en synchronisation (Walter & Couzin, 2021). La 
génération la plus récente d'outils de suivi permet d'estimer la pose en suivant 
plusieurs points sur un individu (pour une liste complète des outils 
d'estimation de la pose, de leur facilité d'utilisation et de leur fonctionnalité, 
voir le tableau S3). Cette méthode offre une certaine souplesse dans le choix 
des comportements suivis et la possibilité d'analyser en détail les 
mouvements au sein d'un comportement (voir Panadeiro et al., 2021 pour un 
résumé approfondi). Par exemple, l'étude des expressions faciales (Wang & 
Lien, 2009) ou l'analyse de la démarche (Rohan et al., 2020) chez l'homme 
(Khan & Wan, 2018 ; Sarafianos et al., 2016). Mais avec l'arrivée récente de 
logiciels "prêts à l'emploi" qui intègrent des interfaces conviviales basées sur 
le non-codage, l'intérêt pour le domaine plus large du comportement animal a 
explosé (Panadeiro et al., 2021 ; Tuia et al., 2022).

Il y a des raisons évidentes pour lesquelles - bien que l'utilisation de 
l'extraction de données vidéo soit une méthode puissante pour les études 
robustes du comportement animal, le codage manuel prend énormément de 
temps et - même avec des périodes de formation substantielles - les 
chercheurs expérimentés sont toujours sujets à une certaine erreur humaine. 
Même les problèmes relativement "simples", tels que le marquage de deux 
points (par exemple dans le cas du lip-smacking ; Pereira, Kavanagh, et al., 
2020), exigent que ces points soient marqués manuellement sur chaque 
image, et avec des fréquences d'images typiques de 25 images par seconde 
et des comportements mesurés en minutes, cela représente un 
investissement en temps considérable - souvent des mois de travail. Avec un 
modèle approprié, les outils d'apprentissage automatique peuvent extraire les 
mêmes données en quelques minutes ou secondes. Il y a bien sûr 
d'importantes mises en garde : les modèles appropriés sont rarement 
disponibles "sur étagère" (cf. le "zoo de modèles" de DeepLabCut, Kane et 
al., 2020). Et, comme dans le cas du codage manuel, ces modèles vous 
fournissent généralement des données brutes (coordonnées x-y pour chaque 
point marqué dans le cadre) qui nécessitent un traitement supplémentaire 
substantiel pour être traduites en catégories ou mesures comportementales. 
Par exemple : effectuer une analyse de la marche sur les coordonnées pour 
extraire le rythme de la marche (Prakash et al., 2018). Cependant, les

Les outils d'apprentissage automatique qui classent les comportements à 
partir des coordonnées émergent des travaux de laboratoire (par exemple 
Hsu & Yttri, 2021), et pourraient bientôt être étendus aux données sauvages.

Le suivi des informations visuelles de manière aussi détaillée est un 
problème difficile et, à ce jour, les outils algorithmiques de suivi sont 
généralement appliqués dans le cadre d'études en laboratoire où 
l'environnement est fixe et/ou contrôlé, et ont tendance à avoir été développés 
pour des espèces animales modèles largement utilisées telles que les souris 
(par exemple, drosophile : Yu et al., 2011 ; rongeurs : Geuther et al., 2019 ; 
fourmis : Gal et al., 2020 ; vers : Kiel et al., 2018 ; poissons : Xu & Cheng, 
2017 ; pour un résumé des outils logiciels actuellement disponibles, voir le 
tableau S2). Les avancées récentes incluent des descriptions 
tridimensionnelles des mouvements d'un individu dans son environnement. 
Pour ce faire, il faut au moins deux angles de caméra statiques qui peuvent 
être utilisés pour fournir l'estimation de la profondeur nécessaire pour recréer 
des distances objectives (sans cela, la distance entre deux points dans une 
seule image est arbitraire ; sont-ils petits ou sont-ils éloignés ? Bien que, cf. 
Haucke et al., 2021). L'éventail des espèces a également commencé à s'élargir, 
passant des espèces modèles de laboratoire, par exemple les souris (Gosztolai 
et al., 2021 ; Karashchuk et al., 2021), les mouches (Gosztolai et al., 2021 ; 
Günel et al., 2019 ; Karashchuk et al., 2021), aux primates et aux mammifères 
de plus grande taille (macaques : Bala et al., 2020 ; Gosztolai et al., 2021 ; 
Marks et al., 2022 ; guépards : Nath et al., 2019).

L'étude du comportement social nécessite le suivi de plus d'u n  individu, 
ce qui exige plus qu'une simple extension de la méthode de l'individu unique. 

Le modèle doit être capable non seulement de suivre les parties du corps, 
mais aussi de savoir à qui ces parties appartiennent (c'est-à-dire que le coude 
A appartient à l'individu A, même s'il échange sa place avec l'individu B ou C). 

Par conséquent, des investissements supplémentaires en temps sont 
nécessaires pour la formation afin de corriger manuellement les échanges 
accidentels de parties du corps (Mathis et al., 2018 ; Pereira et al., 2019 ; 

Pereira, Tabris, et al., 2020), mais ces investissements peuvent être plus que 
compensés par la capacité ultérieure d'automatiser la génération rapide de 

données sur de nombreux individus. Certains outils, comme TRex (Walter & 
Couzin, 2021), se concentrent sur le suivi d'un très grand nombre d'individus, 

par exemple pour étudier les mouvements d'un troupeau ou d'une école ; 
d'autres, comme les options de suivi multi-animal de SLEAP, peuvent suivre 
des parties distinctes du corps sur un nombre modéré d'individus (c'est-à-dire 

<100 ; Pereira et al., 2019 ; Pereira, Tabris, et al., 2020). Jusqu'à récemment, les 
logiciels d'estimation de la pose étaient limités aux laboratoires et, de plus en 

plus, aux animaux domestiques et aux animaux de compagnie (Kane et al., 
2020), ainsi qu'aux environnements captifs tels que les zoos (Hayden et al., 

2021 ; Marks et al., 2022). Dans ces environnements, le "bruit visuel" est à la 
fois relativement faible et stable d'une vidéo à l'autre. Comme pour les 

humains, il est beaucoup plus facile pour les outils d'apprentissage 
automatique de détecter un animal en mouvement lorsque rien d'autre ne 

bouge dans le cadre, ou un animal sur un f o n d  uni avec un bon éclairage. 
Toutefois, grâce à des logiciels de plus en plus sophistiqués capables 
d'apprendre à partir de plusieurs individus et dans des conditions plus 

variables, les outils d'estimation de la pose pourraient enfin être étendus aux 
populations sauvages. Les chercheurs qui étudient les variations 

comportementales dans un large éventail de disciplines peuvent ainsi 
bénéficier d'une puissance considérable.

plines : de l'écologie à la cognition, de la conservation à la culture.
Bien qu'il semble y avoir un intérêt significatif à essayer de le faire, avec 

autant d'outils d'apprentissage automatique disponibles, il peut être difficile de 
savoir lesquels sont adaptés aux différents types de données et de questions. 
Des résumés récents sont disponibles pour le laboratoire
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(Panadeiro et al., 2021) et de conservation (Tuia et al., 2022), mais moins 
d'informations sont disponibles pour les spécialistes du comportement qui 
travaillent avec des populations sauvages. Le choix de l'outil à utiliser peut 
être abordé en considérant quelques questions clés (figure 1 ; pour une liste 
actualisée des logiciels disponibles, voir les tableaux S2 et S3).

Dans cet article, nous prenons l'un des principaux outils actuellement 
disponibles, DeepLabCut (Mathis et al., 2018), et fournissons un exemple 
travaillé de sa fonctionnalité avec un ensemble de données 
particulièrement difficile : celui des vidéos de chimpanzés sauvages et de 
bonobos. Nous le faisons du point de vue d'un groupe de chercheurs en 
comportement animal, avec une expérience substantielle dans le travail avec 
le codage manuel de l'extraction de comportements nuancés à partir de la 
vidéo, mais seulement des compétences de base en apprentissage 
automatique.

Initialement développé pour le suivi comportemental de la souris et de la 
drosophile (Mathis et al., 2018), DeepLabCut a depuis été appliqué à un large 
éventail d'autres espèces (rats, Clemensson et al., 2020 ; poissons, Habe et 
al., 2021 ; guépards, Joska et al., 2021 ; chevaux, Tsuruo et al., 2020). 
DeepLabCut propose une estimation de la pose de plusieurs animaux, une 
interface graphique conviviale et des exemples de vidéos de suivi. L'extraction 
de données visuelles à partir de vidéos de singes sauvages vivant dans la 
forêt est peut-être l'une des tâches les plus difficiles pour l'apprentissage 
automatique : les singes se déplacent librement dans les trois dimensions de 
leur environnement, nous nous déplaçons en suivant les singes, nos caméras 
portatives se déplacent, l'éclairage est souvent sombre mais peut inclure des 
contrastes spectaculaires - avec des singes sombres, dans une forêt sombre, 
éclairés à contre-jour par des ciels lumineux. Enfin, les forêts elles-mêmes 
sont visuellement denses, avec de nombreux obstacles visuels (branches, 
arbres, feuilles, autres singes) qui se déplacent eux-mêmes. En outre, nous 
formons ici un modèle qui inclut des individus de deux espèces étroitement 
apparentées mais physiquement distinctes : les bonobos et les chimpanzés, y 
compris deux singes.

sous-espèces de chimpanzés (Afrique de l'Est et de l'Ouest) et des individus 
de toutes les classes d'âge et de sexe, ainsi que des populations vivant dans 
différents types d'habitats. Une décision typique que les chercheurs doivent 
prendre est de savoir s'il faut augmenter la taille de l'ensemble de formation 
dans un laps de temps donné en demandant à plusieurs personnes de 
marquer les cadres. Bien que cela augmente la taille de l'ensemble de 
formation, cela introduit un nouvel aspect du bruit dans les données : la 
variation entre les marqueurs. Nous fournissons un exemple de base de ce 
compromis en entraînant un deuxième modèle. Le modèle 2 reproduit le 
modèle 1, mais inclut des images supplémentaires dans l'ensemble 
d'entraînement (augmentation de 27 %) marquées par un deuxième 
marqueur. Nous avons fourni ce que l'on pourrait considérer comme des 
ensembles d'entraînement minimalistes (<2000 images ; cf., par exemple, 195 
228 images utilisées pour c r é e r  OpenMonkeyStudio, un estimateur de 
pose pour les primates en captivité ; Bala et al., 2020), ce qui représente 
~100-140 heures de codage humain à produire. Par conséquent, nos données 
et nos résultats représentent probablement une valeur aberrante en termes de 
difficulté de la tâche : en substance, si notre modèle, entraîné sur un 
ensemble minimaliste d'images, peut effectuer un suivi de base malgré le 
niveau élevé de diverses formes de bruit visuel dans ces données, cela 
suggère que des modèles similaires pourraient fonctionner pour la plupart des 
autres ensembles de données vidéo comportementales de primates.

2 | MATÉRIEL ET MÉTHODES 

2.1 | Utilisation de DeepLabCut

De nombreux guides d'utilisation sont disponibles pour DeepLabCut, y 
compris ceux des développeurs (voir : DeepLabCut Github, 2021a, 2021b), 
ainsi que ceux des utilisateurs (par exemple Gadea, 2021). Téléchargement et 
installation de DeepLabCut et utilisation initiale de l'interface utilisateur 
graphique (GUI)

FI G U R E 1 Arbre de décision pour la sélection des logiciels. Les logiciels sont numérotés et reliés au tableau S2, qui fournit une description de chaque outil, de 
ses utilisations antérieures et de ses fonctionnalités. Une évaluation plus détaillée du sous-ensemble d'outils de suivi qui fournissent une estimation de la pose est 
présentée dans le tableau S3.
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exige que les utilisateurs installent d'abord Python. La distribution Anaconda 
de Python est recommandée car elle comprend des packs préinstallés utiles. 
Bien que les développeurs de DeepLabCut fournissent des instructions pour 
installer Python et DeepLabCut à partir de zéro (DeepLabCut Github, 2021c), 
il est utile d'avoir une compréhension de base de Python ou du terminal de 
commande du système d'exploitation choisi.

DeepLabCut peut être utilisé avec ou sans matériel spécialisé. Une unité 
de traitement graphique (GPU) est recommandée et réduit le temps de 
formation. Cependant, du matériel informatique moderne standard peut être 
utilisé. Il est également possible d'utiliser Google Colaboratory pour accéder à 
un GPU gratuit hébergé dans le nuage. L'interface graphique de DeepLabCut 
n'est pas disponible si l'on utilise Google Colaboratory, et les utilisateurs 
devront avoir une connaissance plus approfondie de Python, mais des 
exemples de manuels et de tutoriels sont disponibles sur le site Youtube de 
DeepLabCut (https://www.youtube.com/ channel/UC2HEbWpC_1v6i9RnDMy-
dfA).

Une fois installée et ouverte, l'interface graphique utilise des onglets pour 
guider les utilisateurs tout au long du processus de création de nouveaux 
projets ou d'ouverture de projets existants. Elle n'offre pas encore de 
fonctionnalités telles qu'un "graphique des pertes" qui permet aux utilisateurs 
de suivre la progression de la formation au modèle (cf. SLEAP, Pereira, 
Tabris, et al., 2020). Mais une version simple sur mesure peut être facilement 
générée pour évaluer les pertes une fois l'entraînement terminé (exemple de 
code disponible ici : https://github.com/Wild-Minds/DeepWild). Les graphiques 
de perte aident les utilisateurs à comprendre quand mettre fin à l'entraînement 
du modèle, car le surentraînement peut conduire à un surajustement, ce qui 
réduit les performances du modèle. DeepLabCut recommande de mettre fin à 
l'entraînement lorsque le graphique de perte est trop élevé, d'où l'utilité de 
l'aide visuelle d'un graphique.

2.2 | Données et sujets d'étude

Nous avons extrait les données vidéo de la base de données du dictionnaire 
des grands singes (Hobaiter et al., 2021). Les vidéos ont été enregistrées 
entre 2013 et 2020, et ont toutes été enregistrées à l'origine en haute 
définition ou en 4 K à l'aide de caméscopes Panasonic de poche avec une 
fréquence d'images de 25 images par seconde (par exemple HCV770 ou 
HCVX-F1). Les données vidéo originales ont été collectées auprès d'un 
bonobo Pan paniscus et de quatre communautés de chimpanzés Pan 
troglodytes appartenant à deux sous-espèces (chimpanzés d'Afrique de l'Est : 
Pan troglodytes schweinfurthi, chimpanzés d'Afrique de l'Ouest : Pan 
troglodytes verus). Bien que très proches, les différentes espèces de Pan 
présentent néanmoins des différences caractéristiques dans la morphologie et 
les mouvements (Doran, 1993 ; Jungers & Susman, 1984).

La population de bonobos incluse était celle de Wamba dans la Réserve 
Scientifique de Luo en République Démocratique du Congo, à partir de 
laquelle nous avons inclus deux groupes voisins de bonobos, le groupe E1 et 
le groupe P, dont les aires de répartition se chevauchent et qui se rencontrent 
fréquemment. L'habitat des communautés de Wamba est caractérisé par une 
forêt primaire et secondaire sèche (Hashimoto et al., 1998 ; Terada et al., 
2015) au sein d'un habitat anthropique (Terada et al., 2015). Trois des quatre 
communautés de chimpanzés étaient des communautés de chimpanzés 
d'Afrique de l'Est : Sonso et Waibira se trouvent toutes deux dans la réserve 
forestière de Budongo, en Ouganda, et le groupe M dans la réserve forestière 
centrale de Kalinzu, en Ouganda. Leurs habitats sont caractérisés par une 
forêt secondaire dense de moyenne altitude, à feuilles semi-décidues 
(Eggeling, 1947).

La quatrième communauté de chimpanzés est celle de Bossou, en Guinée, 
une communauté de chimpanzés d'Afrique de l'Ouest qui vit dans des 
fragments de forêt au sein d'un habitat anthropogénique et qui est filmée à un 
nettoyage ouvert qu'elle visite régulièrement pour casser des noix (Matsuzawa 
et al., 2011).

2.3 | Éthique

L'approbation éthique pour la collecte des données originales et l'utilisation de 
la base de données du dictionnaire des grands singes (Hobaiter et al., 2021) a 
été fournie par l e  Comité d'éthique et de bien-être des animaux de 
l'Université de St Andrews (code d'approbation : PS15842). L'approbation 
éthique a été fournie par l'Uganda Wildlife Authority et le Conseil national 
ougandais pour la science et la technologie (NS179) pour la collecte originale 
de données vidéo sur les chimpanzés en Ouganda, par le Ministère de la 
Recherche Scientifique et Technologie, pour la collecte de données originales 
de vidéos de bonobos en République démocratique du Congo, et par le 
Ministre de l'Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique, et la 
Direction Générale de la Recherche Scientifique et de l'Innovation 
Technologique pour la collecte de données originales de vidéos de 
chimpanzés en Guinée.

2.4 | Sélection vidéo

Les vidéos ont été choisies de manière à inclure le plus de "bruit" visuel 
possible. Le "bruit" fait référence à des variations qui augmentent la 
difficulté de discerner les données visuelles disponibles pour 
l'apprentissage. Par exemple, le bruit est généré par des variations de 
comportement, ainsi que par l'espèce, l'âge et le sexe des individus. Le bruit 
est également généré par des variations telles que : un éclairage inégal, un 
mauvais éclairage, un fort contraste, des ombres, une similitude de couleur ou 
de texture entre l'individu concerné et l'environnement, le chevauchement 
d'individus, des parties du corps masquées, le mouvement de la caméra, le 
mouvement de l'individu, le mouvement de l'environnement. Tous ces facteurs 
augmentent les difficultés de reconnaissance et de suivi des parties du corps 
pour l'estimation de la pose. Étant donné que nos données sont soumises à 
tous ces facteurs, souvent plusieurs à la fois, nous avons entraîné notre 
modèle à incorporer une variation représentative dans notre ensemble 
d'entraînement.

Un problème typique auquel les chercheurs sont confrontés est le nombre 
d'images d'entraînement nécessaires. Dans un environnement de laboratoire 
contrôlé, DeepLabCut peut commencer le suivi avec seulement quelques 
centaines d'images marquées (Lauer et al., 2021 ; Mathis et al., 2018), les 
modèles réussis étant créés sur quelques milliers d'images pour les vidéos de 
laboratoire (par exemple, 1080 images pour des souris sombres sur un fond 
blanc uni, Mathis et al., 2018). Cependant, le nombre d'images d'entraînement 
nécessaires reflète largement la quantité de bruit visuel dans vos données. 
Par conséquent, un grand nombre d'images est nécessaire pour les données 
visuellement plus bruyantes (par exemple, 1080 images pour des souris 
sombres sur un fond blanc uni, Mathis et al.
>13 000 images pour les macaques dans un environnement ouvert de type 
zoologique : Labuguen et al., 2021 ; 7600 images pour des ouistitis hébergés 
dans un zoo avec plusieurs animaux : Lauer et al., 2021 ; 7588 images pour 
les guépards dans une savane ouverte, Joska et al., 2021). Cependant, le 
marquage manuel des images nécessite un investissement initial substantiel 
pour développer les ensembles d'entraînement, et il est probable qu'après un 
certain temps, les rendements diminuent dans la mesure où l'on ne dispose 
pas d'un système de marquage manuel.
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Il s'agit d'un compromis entre le temps investi et l'augmentation de la 
précision du modèle. Une deuxième question est de savoir s'il faut utiliser 
plusieurs codeurs humains pour établir l'ensemble d'entraînement - cela peut 
réduire considérablement le délai nécessaire pour développer l'ensemble 
d'entraînement, mais peut introduire un bruit supplémentaire en termes d e  
différences entre les codeurs (même les codeurs formés atteignent rarement 
une fiabilité inter-observateurs parfaite, par exemple la variabilité humaine 
dans le RMSE des pixels sur le marquage des images DeepLabCut chez 
les souris était de 3 à 4 ; Mathis et al., 2018). Ici, nous fournissons aux 
modèles un ensemble d'entraînement minimaliste (<2000 images) et 
entraînons deux modèles pour étudier si l'augmentation de la taille de 
l'ensemble d'entraînement est compensée par la variabilité multi-codeurs (voir 
le tableau 1 pour le résumé).

Le modèle 1 contenait 1 375 images d'entraînement provenant de 55 
vidéos. Celles-ci incluaient deux espèces (les bonobos et les chimpanzés) 
pour un total de
5 communautés de singes (Wamba-E1, Wamba-P, Sonso, Waibira et 
Bossou), et toutes les images d'entraînement ont été marquées par un seul 
chercheur. Le modèle 2 était une extension du modèle 1, avec 825 images 
supplémentaires provenant de 55 nouvelles vidéos, y compris le marquage 
par un deuxième codeur et une communauté supplémentaire de chimpanzés 
d'Afrique de l'Est, le groupe Kalinzu M (ensemble d'entraînement total : 2200 
images, 110 vidéos, 6 communautés de singes).

2.5 | Préparation de la vidéo

Toutes les vidéos ont été limitées à un maximum de 90 s afin de réduire tout 
effet de la longueur de la vidéo sur l'analyse (pour les cadres de test, le 
marquage de n cadres sur un total de 1 000 donne un ratio marqué/nouveau 
plus élevé dans les vidéos que le marquage de n cadres sur un total de 10 
000). Les vidéos durent de 6 à 88 s (moyenne = 45 s ; écart-type = 22 s). Les 
vidéos ont été exclues si plus de 7 individus étaient présents afin de limiter le 
temps investi dans le marquage manuel (il convient de noter que même s'ils 
sont formés sur des vidéos limitées à un maximum de cinq individus, les 
modèles DeepLabCut peuvent ensuite suivre jusqu'à 100 individus dans des 
vidéos inédites).

2.6 | Détails du modèle

Les images ont été marquées à l'aide de 18 points clés (figure 2), ce qui a 
nécessité en moyenne 2 heures par vidéo (10 ou 25 images), bien que ce 
temps varie considérablement en fonction des niveaux de bruit visuel et du 
nombre d'individus présents dans l'image. Si un point clé n'était pas visible de 
la caméra, il n'était pas marqué pour cette image.

La formation a été réalisée sur un ZBook Create G7 équipé d'un Intel® 
Core™ i7-10750H (fréquence de base de 2,6 GHz, jusqu'à 5,0 GHz avec la 
technologie Intel® Turbo Boost, 12 Mo de cache L3, 6 cœurs) et de 32 Go de 
RAM DDR4-3200 MHz. Nous n'avons pas dérogé aux options par défaut

suggéré pour l'entraînement de modèles multi-animaux. Comme étape 
supplémentaire, nous avons entraîné une version du modèle 1 sur une seule 
carte Nvidia Tesla V100 sur des nœuds avec un Intel(R) Xeon(R) Gold 6130 
CPU @ 2.10GHz pour comparer le temps d'entraînement, compte tenu de la 
puissance de calcul supplémentaire. Les modèles entraînés de cet article sont 
accessibles au public sur notre GitHub et archivés dans Zenodo, voir la 
déclaration de disponibilité des données pour plus de détails.

2.7 | Performance de l'entreprise

Nous avons utilisé la distance euclidienne absolue moyenne pour comparer 
les points générés par le modèle et les points étiquetés par l'homme. Ces 
valeurs sont obtenues en calculant la distance euclidienne entre les points 
générés par le modèle et les points étiquetés par l'homme, pour chaque 
détection. Pour les performances sur les images de test, ces valeurs sont 
rapportées par DeepLabCut et ne sont exécutées que lorsque les points ont 
été prédits avec une probabilité supérieure au seuil p de 0,6. Pour les 
performances sur les nouvelles images vidéo, ces valeurs sont rapportées 
pour toutes les détections effectuées par le modèle.

2.8 | Utilisation 1 : performances sur les images 
"test", modèle DLC et second codeur humain

DeepLabCut conserve 5 % des images marquées manuellement que les 
utilisateurs fournissent en tant qu'ensemble "test". Ces images ne sont pas 
incluses dans l'apprentissage du modèle et sont utilisées pour l'évaluation des 
performances du modèle. Ici, la performance est une comparaison entre les 
points dérivés du modèle et ceux étiquetés par le marqueur humain (dans ce 
cas, tous les marqueurs 1). En plus de cette comparaison, nous avons 
comparé les performances d'un deuxième humain en calculant la distance 
euclidienne absolue moyenne entre les points marqués par le premier humain 
et les points marqués par le deuxième humain sur le même ensemble de test.

Il est à noter que les images sont tirées de certaines des mêmes vidéos 
que celles utilisées pour l'entraînement du modèle, ce qui signifie que le 
modèle a l'expérience du type d'informations visuelles sur lequel il est testé. 
Toutefois, le fait de fournir à un modèle un ensemble d'entraînement 
comprenant un sous-ensemble d'images provenant de toutes les vidéos qu'un 
chercheur souhaite coder représente toujours un gain de temps substantiel 
dans la pratique (les utilisateurs marquent un maximum de 25 images par 
vidéo lors de la configuration des ensembles d'entraînement, ce qui équivaut 
à marquer ~1 s de vidéo pour chaque vidéo).

2.9 | Utilisation 2 : performances sur des vidéos "inédites

Les nouvelles vidéos, dans lesquelles aucune image de la vidéo n'a été 
incluse dans la formation, représentent une tâche plus difficile. Les vidéos 
peuvent inclure

TA B L E 1 Résumé des ensembles d'entraînement utilisés dans le modèle 1 et le modèle 2. Nous indiquons le nombre d'annotateurs, le nombre de vidéos 
dont les images d'entraînement ont été extraites, le nombre total d'images marquées pour l'entraînement, le nombre d'espèces sur lesquelles le modèle a été 
entraîné et la répartition test/entraînement utilisée lors de l'entraînement du modèle.

# Annotateurs # Vidéos # Cadres # Espèces # Communautés Séparation de la 
formation et de 
l'essai

Modèle 1 2 55 1375 2 5 95/5

Modèle 2 1 110 2200 2 6 95/5
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(b)

FI G U R E 2 (a) Les 18 points clés marqués. Chacun de ces points clés est marqué, lorsqu'il est visible, sur chaque individu du cadre.
(b) Exemple d'image de l'interface utilisateur graphique de DeepLabCut. Ici, nous montrons 36 points clés marqués sur quatre chimpanzés d'Afrique de l'Est, trois 
adultes et un bébé.

L'éclairage, les angles, les mouvements, les distances, les environnements et 
les individus que le modèle n'a pas rencontrés lors de l'entraînement. Pour 
tester les performances sur de nouvelles vidéos, 25 images de 9 vidéos (total 
= 250 images) ont été marquées manuellement par un codeur expérimenté 
(CW). Cela a permis d'obtenir les coordonnées x-y de chaque partie du corps 
de chaque individu pour chaque image marquée. Nous avons ensuite introduit 
ces vidéos dans le modèle pour générer l e s  coordonnées prédites par le 
modèle et nous avons comparé les performances avec l e s  images 
marquées manuellement. Les nouvelles vidéos ont été classées en trois 
catégories : facile, moyen et difficile, en fonction de la quantité de bruit visuel 
présent dans la vidéo (pour plus de détails, voir le tableau S4).

3 | RÉSULTATS

Le modèle 1 a pris 28 heures pour s'entraîner jusqu'à 200 000 itérations, 
moment où l'optimiseur a signalé une perte de 0,001 sur le ZBook. L'erreur 
d'entraînement a été signalée à 5,96 pixels, l'erreur de test à 18,46 pixels (où 
une coupure p

de 0,6 a été appliquée : erreur d'apprentissage : 4,38 pixels, erreur de test 
10,12 pixels). Une version correspondante du modèle 1 a été entraînée sur la 
Tesla V100, plus puissante sur le plan informatique, sur des nœuds dotés 
d'un processeur Intel(R) Xeon(R) Gold 6130 à 2,10 GHz. L'entraînement a 
duré le même temps (26,5 heures) pour atteindre une perte de 0,002, ce qui 
s'est produit à 100 000 itérations.

Le modèle 2 a nécessité 26 heures d'entraînement à 200 000 itérations 
et une perte de

0,001 sur le ZBook. L'erreur d'entraînement était de 7,31 pixels, l'erreur de 
test de 18,63 pixels (avec un seuil p de 0,6 : erreur d'entraînement de 4,6 
pixels, erreur de test de 9,64 pixels) : 4,6 pixels, erreur de test 9,64 pixels).

3.1 | Performance humaine

La distance euclidienne absolue moyenne du second marqueur humain (par 
rapport au marqueur humain original) était de 26,09 (écart-type = 14,31) sur 
l'ensemble des points. Comme pour les performances du modèle, cette 
distance varie en fonction de la partie du corps (tableau 2).
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TA B L E 2 Distance euclidienne absolue moyenne entre les codeurs 
humains par partie du corps dans n = 570 images. Il convient de noter que 
toutes les parties du corps ne sont pas visibles dans toutes les images, ce 
qui explique le nombre de points par partie du corps.

4 | DISCUSSION 
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varie et est indiqué par N.

Moyenne absolue Euclidienne
Partie du corps distance (SD) N

Cheville 33.44 (27.65) 41

Oreille 13.36 (9.43) 63

Coude 43.06 (35.23) 85

L'œil 7.05 (9.06) 40

Hanche 48.83 (27.05) 48

Genou 23.95 (25.89) 88

Cou 27.12 (13.21) 43

Nez 5.31 (2.97) 43

Epaule 29.81 (16.54) 66

Poignet 29.06 (22.44) 53

tous 26.10 (14.31) 570

3.2 | Performances du modèle sur les cadres d'essai

Malgré une variabilité supplémentaire dans l'entrée des codeurs (2 codeurs) 
et l'ajout d'une nouvelle population (Kalinzu), le modèle 2 (n = 2200 images 
d'entraînement, figure 3a) a surpassé le modèle 1 (n = 1375 images 
d'entraînement) pour toutes les parties du corps (figure 3b). Des exemples de 
suivi des modèles 1 et 2 sur des vidéos de test sont présentés dans les 
vidéos S1 et S2. La variation par rapport aux images d'entraînement 
originales marquées par l'homme était considérablement plus faible dans les 
deux modèles que celle du second marqueur humain, avec des valeurs 
absolues moyennes de distance euclidienne jusqu'à ~10 fois plus petites (par 
exemple, hanche).

3.3 | Performances du modèle sur des vidéos inédites

Des exemples de suivi des modèles 1 et 2 sur de nouvelles vidéos sont 
présentés dans les vidéos S5-S10 (les vidéos S5-S8 représentent une bonne 
performance, les vidéos S9 et S10 une performance médiocre). Le modèle 2 
a obtenu u n  plus grand nombre de détections sur toutes les vidéos que le 
modèle 1 (tableau 3), mais n'a obtenu une distance euclidienne absolue 
moyenne inférieure que dans huit des 17 vidéos, bien que ces valeurs aient 
été généralement générées à partir d'un plus grand nombre de détections 
(tableau 3).

Les deux modèles ont éprouvé des difficultés à assembler les détections 
(par exemple, détecter un coude) en assemblages (par exemple, le détecter 
comme étant le coude de l'individu A). détection d'un coude) en assemblages 
(par exemple, détection du coude de l'indi- vidu A), entraînant un manque de 
suivi sur neuf vidéos pour le modèle 1 (kalinzu10, kalinzu18, sonso17, 
sonso3, sonso4, waibira1, waibira17, wamba11 et pas d'assemblage pour 
waibira15) et huit vidéos pour le modèle 2 (kalinzu10, kalinzu18, kalinzu20, 
sonso3, sonso4, waibira1, waibira17, wamba11).

En revanche, si l'on considère des parties spécifiques du corps, le modèle 
2 est plus performant que le modèle 1, à l'exception de l'oreille et de l'épaule 
(8 parties du corps sur 10, tableau 4).

En utilisant DeepLabCut, nous avons entraîné avec succès deux modèles sur 
un problème d'estimation de pose extrêmement difficile : des chimpanzés et 
des bonobos sauvages vivant dans la forêt, multi-animaux, dans des 
contextes comportementaux, à partir de séquences vidéo tenues à la main. 
Nos modèles sont robustes pour les deux espèces de Pan étroitement 
apparentées, pour des individus d'âges et de sexes différents, et pour un large 
éventail d'environnements socio-écologiques - y compris des clairières 
ouvertes aux forêts denses, et des comportements statiques tels que le 
toilettage aux comportements hautement dynamiques tels que le jeu.

Les performances de suivi sur les vidéos de test, des vidéos dont 
certaines images avaient été utilisées pour l'entraînement, étaient nettement 
meilleures que les variations entre codeurs humains sur des images vidéo 
similaires de chimpanzés sauvages. La comparaison directe des 
performances sur les vidéos de test et les nouvelles vidéos est difficile car les 
vidéos sont elles-mêmes très variables - ainsi, le fait qu'une partie du corps 
soit visible (et donc potentiellement d é t e c t a b l e ) ou occultée varie 
également. Les performances sur des vidéos entièrement nouvelles étaient 
plus faibles, mais le suivi était encore souvent réussi, avec une précision dans 
les parties du corps les plus faciles (oreilles, yeux, nez) atteignant des niveaux 
similaires à ceux de la variation des marqueurs interhumains sur les parties du 
corps plus difficiles (hanches, épaules).

Le modèle 2 a montré une amélioration de la détection des points du 
corps par rapport au modèle 1 (environ 10 % de détections en plus). La 
précision du modèle 2 dans cet ensemble plus large de détections a montré 
une amélioration constante pour 8 des 10 parties du corps, avec une distance 
euclidienne absolue moyenne généralement comprise entre la moitié et les 
trois quarts de celle du modèle 1. Outre un ensemble d'entraînement plus 
important, le modèle 2 comprenait des images d'entraînement marquées par 
un deuxième codeur humain et une communauté de chimpanzés 
supplémentaire. DeepLabCut donne la priorité à la précision (degré 
d'exactitude de la détection des points) et exige par conséquent un niveau de 
confiance relativement élevé pour indiquer un point, ce qui peut entraîner un 
rappel plus faible (nombre de points détectés avec succès) dans les modèles 
dotés d'ensembles d'entraînement homogènes. L'intégration de la diversité 
dans les ensembles d'entraînement est une étape essentielle dans le 
développement des modèles de buste et nécessite une sélection minutieuse 
du matériel vidéo et une compréhension du contenu des ensembles vidéo 
auxquels le modèle sera appliqué.

Bien qu'il s'agisse d'une première étape importante, l'utilisation du suivi 
automatisé de la pose et du comportement des primates sauvages se heurte 
encore à plusieurs limites. La plus importante est peut-être l'investissement en 
temps nécessaire au développement du modèle - nos modèles représentent 
une première étape, mais nécessitent encore des développements 
supplémentaires avant d'être suffisamment robustes pour ne plus nécessiter 
de correction humaine post-hoc par le codeur. Cependant, des ensembles 
d'entraînement plus importants nécessitent un investissement en temps plus 
substantiel. Les deux modèles actuels de DeepWild ont utilisé des ensembles 
d'entraînement minimaux (<2000 images), représentant environ 110-200 
heures-personnes d'investissement à produire. L'entraînement du modèle a 
nécessité 26 à 28 heures supplémentaires, le temps supplémentaire étant 
investi dans d'autres travaux (il est intéressant de noter qu'il n'y a pas eu de 
gain en temps d'entraînement par rapport à une perte similaire dans 
l'utilisation d'une plus grande puissance de calcul). Compte tenu d'un 
investissement estimé à 200 heures et d'un taux de majoration humain 
d'environ 2 heures pour 25 images, l'utilisation du modèle 2
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FI G U R E 3 Performances des modèles sur les 
différentes parties du corps. Valeurs absolues 
moyennes de la distance euclidienne pour le 
modèle 1 (a) et le modèle 2 (b) sur l'ensemble 
des parties du corps (étiquetées comme RMSE 
par DeepLabCut). La figure montre des valeurs 
comprises entre 0 et 25, la plage complète étant 
plus large.

L'investissement en temps serait rentabilisé après seulement 40 à 50 minutes 
de vidéo, soit une fraction du temps codé dans de nombreuses études sur le 
comportement des animaux. Néanmoins, les coûts de développement des 
ensembles d'entraînement peuvent encore représenter un obstacle à l'accès 
initial. Étant donné les bonnes performances du modèle sur les images de 
test, une approche pour les chercheurs en comportement qui souhaitent 
commencer à utiliser le suivi dans de très grands ensembles de données 
vidéo consiste à marquer manuellement un petit sous-ensemble d'images 
pour chaque vidéo qu'ils ont l'intention de suivre. Cette méthode constitue un 
point d'entrée relativement peu coûteux pour l'utilisation d'outils 
d'apprentissage automatique permettant de générer rapidement des données 
très précises sur l'estimation de la pose et le suivi du comportement. La 
flexibilité accrue nécessaire pour suivre des vidéos entièrement nouvelles 
requiert un investissement dans un ensemble d'entraînement plus substantiel. 
Une approche consiste à examiner attentivement les parties du corps 
susceptibles de présenter un intérêt pour les différents projets, puis à marquer 
un ensemble complet, même si seules quelques parties sont nécessaires pour 
un projet donné. Bien que cela augmente le temps de marquage pour 
l'élaboration d'un ensemble de formation individuel, les ensembles de 
formation suivants peuvent être assemblés avec les ensembles existants pour 
produire des modèles de plus en plus puissants. À un certain stade, les 
performances du modèle seront probablement telles qu'il ne sera plus 
nécessaire d'utiliser d'autres cadres de formation. Un autre avantage de cette 
méthode d'apprentissage multi-ensembles est qu'elle permet d'obtenir des 
modèles de plus en plus performants.

(a)
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L'approche de la construction multi-ensembles est que les ensembles 
d'entraînement peuvent être combinés de différentes manières pour adapter 
un modèle particulier à un besoin spécifique - par exemple, des individus, 
des espèces ou des contextes socio-écologiques particuliers. La construction 
d'ensembles multiples peut être particulièrement efficace si elle peut être 
adoptée en collaboration par des groupes de recherche, par exemple dans le 
cadre d'un consortium de recherche tel que ManyPrimates (Altschul et al., 
2019), ce qui permet d'atténuer le coût pour un chercheur ou un groupe 
particulier, tout en produisant rapidement de grands ensembles 
d'entraînement et des modèles très flexibles. Une approche similaire est 
adoptée avec le zoo de modèles de DeepLabCut (Kane et al., 2020), où les 
modèles de base peuvent être fournis et téléchargés par les utilisateurs, qui 
peuvent ensuite les affiner en fonction de leurs besoins spécifiques. Un autre 
moyen de compenser les coûts de développement est d'employer une 
approche scientifique communautaire - où des interfaces graphiques 
conviviales en ligne permettent aux membres du public de consacrer du 
temps à des projets de recherche. Déjà utilisées intensivement dans le cadre 
de travaux de piégeage par caméra (par exemple Chimp&See ; Arandjelovic 
et al., 2016) pour l'identification des espèces et la classification des 
comportements, des plateformes telles que Zooniverse (www. 
zooniverse.org) offrent aux scientifiques un moyen facile d'héberger des 
projets scientifiques communautaires en ligne, y compris des outils intégrés 
permettant d'évaluer l'impact des projets sur l'environnement.

http://www.zooniverse.org/
http://www.zooniverse.org/
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TA B L E 3 Performance du modèle sur les nouvelles vidéos. Le modèle 1 contenait 1 375 images provenant de 55 vidéos de 5 communautés Pan étiquetées 
par un seul codeur, et le modèle 2 contenait 2 200 images provenant de 110 vidéos de 6 communautés Pan étiquetées par deux codeurs. Les vidéos ont été 
classées en fonction de leur difficulté sur la base des facteurs de bruit visuel présents. MAED = distance euclidienne absolue moyenne.

Modèle 1 Modèle 2

Vidéo Difficulté MAED (SD) n détections MAED (SD) n détections

Bossou7 Facile 109.3 (212.1) 470 27.4 (45.0) 541

Bossou8 Facile 44.6 (74.8) 175 31.9 (55.4) 279

Kalinzu19 Facile 80.3 (71.3) 148 78.8 (71.3) 214

Sonso17 Facile 19.1 (21.2) 59 15.6 (13.1) 65

Waibira7 Facile 26.3 (40.6) 55 49.9 (123.7) 83

Wamba16 Facile 27.9 (42.3) 136 69.9 (76.6) 93

Kalinzu18 Moyen 94.2 (13.1) 3 161.7 (108.7) 4

Kalinzu20 Moyen 56.5 (62.8) 62 48.7 (60.4) 63

Sonso3 Moyen 19.4 (23.0) 33 172.3 (258.8) 17

Sonso6 Moyen 23.2 (88.3) 227 85.5 (172.6) 189

Waibira17 Moyen 16.5 (22.0) 152 43.4 (130.3) 154

Kalinzu10 Dur 62.6 (47.6) 4 31.7 (57.4) 7

Sonso4 Dur 11.1 (14.4) 24 26.6 (30.1) 9

Sonso9 Dur 31.3 (80.3) 109 88.5 (93.6) 64

Waibira1 Dur 134.7 (246.1) 15 131.4 (143.3) 15

Waibira18 Dur 74.4 (142.0) 91 101.7 (165.5) 159

Wamba11 Dur 170.8 (408.0) 38 82.7 (126.1) 24

Tous 60.4 (144.8) 1801 54.5 (104.8) 1980

 
  

 
 

  
 

        
    

     
 

la fiabilité des données fournies. Pour contribuer à ces efforts, nous avons mis 
les modèles de base utilisés dans cet article en libre accès et avons collaboré 
avec les développeurs de DeepLabCut pour permettre le marquage en ligne 
en libre accès des images de notre ensemble de données, qui seront 
régulièrement ajoutées au modèle de base afin d'améliorer les performances 
(voir la déclaration de disponibilité des données pour plus de détails).

L'utilisation d'outils d'estimation de la pose pour suivre les mouvements 
dans le comportement ani- maux ne représente qu'une première étape de 
l'analyse, générant de grandes quantités de données de position qui 
nécessitent ensuite une analyse plus approfondie pour détecter des schémas 
de mouvement particuliers, par e x e m p l e  : un geste d'extension ou un geste 
d'ouverture.

trempage d'un outil à eau. Plusieurs outils de suivi et d'estimation de la pose 
proposent désormais des options d'analyses comportementales simples (voir 
tableaux S2 et S3). Là encore, les options préexistantes ne sont généralement 
disponibles que pour les comportements fréquemment utilisés dans les 
espèces de laboratoire modèle (par exemple, l'analyse de la démarche chez 
les rongeurs ; Adonias et al., 2019), mais certains outils intègrent désormais 
l'étiquetage du comportement lors du marquage des points clés des 
ensembles d'entraînement afin de permettre des analyses comportementales 
plus personnalisées (par exemple, Junior et al., 2012).

Le codage automatisé de la pose et du mouvement offre des moyens plus 
rapides, plus précis et plus robustes pour soutenir les approches actuelles de 
codage du comportement chez les primates sauvages. En outre, la génération 
de "big data
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Modèle 1Modèle 2

    
 

Cheville 86.9 (131.6) 66 53.8 (99.7) 51

Oreille 40.9 (117.1) 219 58.9 (118.5) 357

Coude 109.5 (199.4) 143 53.0 (96.6) 247

L'œil 32.8 (128.8) 389 26.9 (84.1) 247

Hanche 85.4 (89.5) 38 67.0 (81.7) 105

Genou 87.7 (147.2) 103 69.8 (118.8) 77

Cou 78.2 (162.8) 154 53.6 (84.4) 170

Nez 48.7 (166.5) 222 37.4 (103.5) 140

Epaule 47.4 (80.7) 345 70.0 (127.9) 362

Poignet 116.7 (207.2) 122 55.3 (81.6) 224

Tous 60.4 (144.7) 1801 54.5 (104.8) 1980

     n détections n détections
 

  MAED (SD) MAED (SD)Partie
du corps

TA B L E 4 Performance du modèle pour les 
parties du corps dans les nouvelles vidéos. Le 
modèle 1 contenait 1 375 images provenant de 
55 vidéos de 5 communautés Pan étiquetées 
par un seul codeur, et le modèle 2 contenait 2 
200 images provenant de 110 vidéos de 6 
communautés Pan étiquetées par deux 
codeurs. Les vidéos ont été classées en 
fonction de leur difficulté sur la base des 
facteurs de bruit visuel présents. MAED = 
distance euclidienne absolue moyenne.
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L'analyse des mouvements rythmiques sur des échelles de temps auparavant 
inaccessibles, ainsi que la disponibilité d e  données vidéo collaboratives à 
grande échelle sur le comportement des primates (par exemple Arandjelovic 
et al., 2016 ; ou Hobaiter et al., 2021) nous permettent de poser de nouvelles 
questions et de modéliser de nouveaux processus, par exemple en explorant 
la variation à la fois dans l'espace, entre les populations et les espèces, et 
dans le temps, d'une génération à l'autre. Par exemple, les analyses de 
mouvements rythmiques, tels que la marche, le claquement de lèvres ou le 
tambour (cf. Eleuteri et al., 2022 ; Pereira, Kavanagh, et al., 2020 ; 
Schweinfurth et al., 2022) ; les analyses de signaux gestuels bénéficieraient 
de descriptions systématiques de la variation des modèles de mouvement au 
sein et entre les types d'action, ou de caractéristiques telles que l'accentuation 
et l'excitation (cf. Graham et al.., 2022 ; Grund et al., 2023) ; et les analyses 
de la variation des mouvements et de l'efficacité des trajectoires de 
mouvement pourraient être appliquées à des questions sur le développement 
ontogénétique et l'acquisition de l'utilisation d'outils. Nous décrivons les 
nouveaux outils disponibles dans ce paysage en évolution rapide et 
proposons des conseils pour la sélection des outils. Avec DeepWild, nous 
montrons que, sans nécessiter d'expertise spécifique en apprentissage 
automatique, l'estimation de la pose et le suivi des mouvements des primates 
sauvages vivant en liberté dans des environnements visuellement complexes 
est désormais un objectif réalisable pour les chercheurs en comportement.
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INFORMATIONS COMPLÉMENTAIRES 
Des informations complémentaires sont disponibles en ligne dans la 
section Informations complémentaires à la fin de cet article.
Tableau S1. Exemples d'outils d'apprentissage automatique pour 
l'identification automatisée des espèces et des individus. Pour douze outils 
couramment utilisés, nous décrivons les espèces pour lesquelles ils ont été 
utilisés, si une formation supplémentaire de l'utilisateur est nécessaire, et s'ils 
peuvent ré-identifier les individus.Tableau S2. Liste complète des outils 
d'apprentissage automatique actuellement disponibles pour automatiser le 
suivi des animaux. Nous indiquons s'ils sont capables de suivre plusieurs 
animaux, s'ils ont été utilisés pour des données "sauvages", c'est-à-dire pour 
des animaux vivant en liberté dans des environnements non contrôlés, y 
compris des environnements naturels à grande échelle, et s'ils sont capables 
d'identifier des individus.

Nous avons répertorié les espèces pour lesquelles l'outil est actuellement 
utilisé, le style de suivi et les commentaires sur les exigences en matière 
de fonctionnalité. Nous énumérons les espèces pour lesquelles l'outil a été 
utilisé, le style de suivi et des commentaires supplémentaires sur la 
fonctionnalité ou les exigences. Cette liste est conçue pour être utilisée en 
conjonction avec la figure 1, qui fournit des orientations décisionnelles sur le 
ou les outils susceptibles de convenir à une utilisation particulière.Tableau S3. 
Description détaillée de la facilité d'utilisation et de la fonctionnalité des outils 
actuellement disponibles pour l'estimation automatisée de la pose des 
animaux, toutes espèces confondues. Nous prenons en compte la fonction 
spécifique de l'outil, s'il fournit une interface utilisateur graphique (GUI), si les 
utilisateurs doivent comprendre des langages de codage tels que Python, si le 
suivi multi-animal (MA) est disponible, le format de sortie des données, si 
l'utilisateur a spécifié les caractéristiques à suivre, s'il nécessite l'accès à 
une carte graphique spécifique, et si, en l'absence d'une telle carte, l'outil ne 
peut pas être utilisé ; s'il est compatible avec Google Colaboratory (colab) ; s'il 
a déjà été utilisé avec des individus "sauvages" ou en liberté dans des 
environnements visuellement complexes ; quelle documentation et quels 
didacticiels sont actuellement disponibles ; et tout autre avantage ou 
inconvénient particulier associé à la fonctionnalité actuelle. Il convient de 
noter que nous n'avons pas inclus trois outils supplémentaires qui ne sont 
actuellement adaptés qu'à l'estimation de la pose avec des espèces 
spécifiques : Open Monkey Studio (macaques), AlphaTracker (souris) et 
DeepFly3d (mouches).Tableau S4. Classification des nouvelles vidéos en 
fonction du bruit visuel.Vidéo S1. Modèle 1 de suivi de la vidéo test Sonso10. 
Dans cette vidéo, quatre chimpanzés d'Afrique de l'Est sont assis dans le 
sous-bois, les deux individus immatures se battent et jouent. Il y a des 
mouvements de la caméra et du sous-bois, et les individus se déplacent 
d'avant en arrière l'un par rapport à l'autre. Certaines images de cette vidéo 
ont été incluses dans l'ensemble d'entraînement, et le suivi est très bon tout 
au long du processus. La vidéo est disponible ici : 
https://tinyurl.com/DeepWildvideos.

Vidéo S2. Modèle 2 de suivi de la vidéo test Sonso10. Dans cette vidéo, 
quatre chimpanzés d'Afrique de l'Est sont assis dans le sous-bois, les deux 
individus immatures se battent et jouent. Il y a des mouvements de la caméra 
et du sous-bois, et les individus se déplacent d'avant en arrière l'un par 
rapport à l'autre. Certaines images de cette vidéo ont été incluses dans 
l'ensemble d'entraînement. Le suivi est excellent tout au long du processus, 
avec une stabilité accrue des points par rapport au modèle 1. La vidéo est 
disponible ici : https://tinyurl.com/ DeepWildvideos.
Vidéo S3. Modèle 1 de suivi de la vidéo test Wamba10. Dans cette vidéo, 
trois bonobos sont assis dans un sous-bois dense. La vidéo a été classée 
comme "difficile" et certaines images de cette vidéo ont été incluses dans 
l'ensemble d'apprentissage. Les principaux points clés sont bien suivis tout au 
long de la vidéo, mais certaines parties du corps sont parfois manquées ou 
perdues, et le modèle confond certaines parties de l'environnement avec les 
bonobos, ajoutant des points clés hors de propos qui nécessiteraient un 
nettoyage manuel. La vidéo est disponible ici : https://tinyurl. 
com/DeepWildvideos.
Vidéo S4. Modèle 2 de suivi de la vidéo test Wamba10. Comme dans la vidéo 
S3, trois bonobos sont assis dans un sous-bois dense. La vidéo a été classée 
comme "difficile" et certaines images de cette vidéo ont été incluses dans 
l'ensemble d'apprentissage. Bien qu'il subsiste quelques problèmes de suivi, 
par exemple des points clés mal placés, les performances de suivi sont 
nettement supérieures à celles du modèle 1. La vidéo est disponible ici : 
https://tinyurl.com/ DeepWildvideos.
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Vidéo S5. Suivi par le modèle 1 de la nouvelle vidéo Waibira17. Deux 
chimpanzés d'Afrique de l'Est marchent près de la caméra. La vidéo est 
courte et entièrement nouvelle pour le modèle, le suivi est très bon tout au 
long de la vidéo. La vidéo est disponible ici : 
https://tinyurl.com/DeepWildvideos
Vidéo S6. Suivi par le modèle 2 de la nouvelle vidéo Waibira17. Comme dans 
la vidéo S5, deux chimpanzés d'Afrique de l'Est s'approchent de la 
caméra. La vidéo est courte et entièrement nouvelle pour le modèle. Le 
suivi est excellent tout au long de la vidéo, avec une amélioration du suivi du 
deuxième individu partiellement obscurci par rapport au modèle 1. La vidéo 
est disponible ici : https:// tinyurl.com/DeepWildvideos.
Vidéo S7. Modèle 1 de suivi d'une nouvelle vidéo Sonso6. Trois chimpanzés 
d'Afrique de l'Est se trouvent dans une zone ouverte près de la route. L'un 
d'entre eux traverse la route en courant, la caméra fait un panoramique et 
les deux individus sont vus l'un à côté de l'autre dans la forêt. La vidéo est 
entièrement nouvelle pour le modèle et le suivi est très bon tout au long de 
la vidéo. La vidéo est disponible ici : https://tinyurl.com/DeepWildvideos.
Vidéo S8. Modèle 2 de suivi de la nouvelle vidéo Sonso6. Comme dans la 
vidéo S7, trois chimpanzés d'Afrique de l'Est se trouvent dans une zone 
ouverte près de la route. L'un d'entre eux traverse la route en courant, la 
caméra fait un panoramique et les deux individus sont vus l'un à côté de 
l'autre dans la forêt. La vidéo était entièrement nouvelle pour le modèle et le 
suivi est excellent tout au long, avec une stabilité accrue des détections par 
rapport au modèle 1. La vidéo est disponible ici : 
https://tinyurl.com/DeepWildvideos.
Vidéo S9. Modèle 1 de suivi de la nouvelle vidéo Sonso4. Comme dans la 
vidéo S7, trois chimpanzés d'Afrique de l'Est se trouvent sur une branche 
dans la canopée. Les individus sont rétroéclairés, il y a des obstacles à la vue, 
des individus qui se chevauchent, des changements d'angle de caméra et des 
zooms. La vidéo a été classée comme "difficile" et était entièrement nouvelle 
pour le modèle. Les performances de suivi varient d'un individu à l'autre, mais 
sont médiocres pour les deux individus de droite. Il y a très peu de points clés 
mal placés, mais certaines parties du corps sont systématiquement non 
reconnues ou mal identifiées. Vidéo

est disponible ici : https://tinyurl.com/DeepWildvideos.
Vidéo S10. Modèle 2 de suivi de la nouvelle vidéo Sonso4. Comme dans 
la vidéo S7, trois chimpanzés d'Afrique de l'Est se trouvent sur une branche 
dans la canopée. Les individus sont rétroéclairés, il y a des obstacles à la 
vue, des individus qui se chevauchent, des changements d'angle de caméra 
et des zooms. La vidéo a été classée comme "difficile" et était entièrement 
nouvelle pour le modèle. Les performances de suivi varient d'un individu à 
l'autre, mais restent médiocres pour les deux individus de droite. Toutefois, on 
constate une nette amélioration par rapport au modèle 1, avec moins d'erreurs 
d'identification et un suivi plus stable des points clés pour les individus les plus 
difficiles. La vidéo est disponible ici : https://tinyurl. com/DeepWildvideos
Vidéo S11. Modèle 1 de suivi de la vidéo test Sonso5. Deux chimpanzés 
d'Afrique de l'Est traversent une clairière dans la forêt. La zone est bien 
éclairée et il y a peu d'obstacles. Certaines images de cette vidéo ont été 
incluses dans l'ensemble d'entraînement, le suivi est satisfaisant dans 
l'ensemble. La vidéo est disponible ici : https://tinyurl.com/DeepWildvideos
Vidéo S12. Modèle 2 de suivi de la vidéo test Sonso5. Deux chimpanzés 
d'Afrique de l'Est traversent une clairière dans la forêt. La zone est bien 
éclairée et il y a peu d'obstacles. Certaines images de cette vidéo ont été 
incluses dans l'ensemble d'entraînement, le suivi est satisfaisant dans 
l'ensemble. La vidéo est disponible ici : 
https://tinyurl.com/DeepWildvideos.
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