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Introduction  
 
 Les moustiques et phlébotomes sont des insectes vecteurs d’une multitude 
d’agents pathogènes pouvant être à l’origine de maladies chez les humains et les 

animaux. Parmi ces insectes, trois espèces se distinguent par leur importance en 
santé publique en raison de la gravité des maladies causées par les agents 

pathogènes qu’elles peuvent transmettre : il s’agit des moustiques Aedes aegypti et 

Aedes albopictus et du phlébotome Phlebotomus perniciosus (Medlock et al. 2012; 

Depaquit et al. 2010).  
La technologie de l’intelligence artificielle et plus particulièrement le domaine 

de la classification automatique de photographies s’est avéré être utile dans l’étude 
et le suivi de ces espèces vectrices (Park et al. 2020; Ong et al. 2021). En effet, 
l’identification des espèces trouvées dans une zone géographique donnée permet de 

définir le risque vectoriel associé et d’orienter le choix des mesures de lutte, dans le 
but de prévenir la transmission d’agents pathogènes. Les outils de reconnaissance 

de ces espèces vectrices, faisant appel à l’apprentissage profond, mis au point par 
les précédentes études s’appuient sur des banques de données photographiques 

regroupant des clichés d’individus morts et dans des positions prédéfinies (Ong et al. 
2021; Park et al. 2020). Une unique étude (Okayasu et al. 2019) se sert de clichés de 

moustiques dans des positions physiologiques car encore vivants. De plus, les 
banques de données photographiques jusqu’alors constituées comprenaient au 

maximum 14 400 clichés (Okayasu et al. 2019). Bien que les résultats de ces études 
se soient montrés probants dans la capacité de reconnaissance de différentes 

espèces d’insectes par un programme informatique (Okayasu et al. 2019; Ong et al. 
2021; Park et al. 2020), l’utilisation de photographies d’individus vivants prises par un 

Smartphone afin d’entraîner un réseau de neurones n’a encore jamais été réalisée.  
 Ce travail s’inscrit dans le projet de la création d’une application capable 

d’identifier l’espèce et le sexe d’un insecte à partir d’une photographie prise avec un 
Smartphone. Il a consisté dans un premier temps en la construction d’une banque de 

donnée comportant plus de 60 000 images d’individus vivants des trois espèces 
étudiées : Aedes aegypti, Aedes albopictus et Phlebotomus perniciosus. Puis, ces 

ressources photographiques ont été mises en forme afin de servir de supports 
d’apprentissage à un réseau de neurones informatique. Le but de ce travail est 
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d’évaluer la possibilité de reconnaissance des différentes espèces sélectionnées par 

un programme d’intelligence artificielle préalablement entraîné.  
 Les applications d’un tel programme seraient multiples. En effet, cette 

intelligence artificielle sous la forme d’application permettrait la construction d’une 
base de données évoluant en temps réel ainsi que son utilisation par le grand public, 

ce qui permettrait de suivre l’évolution de la répartition géographique des espèces 
vectrices, et notamment leur introduction dans des zones encore non endémiques.  
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Partie I : Synthèse bibliographique sur trois 

vecteurs d’intérêt médical et vétérinaire 
 

 A. Aedes aegypti et Aedes albopictus  
 

 Les moustiques sont des insectes vecteurs qui transmettent le plus d’agents 
pathogènes à l’Homme, tels que : des parasites intracellulaires du genre Plasmodium 

à l’origine notamment du paludisme, de nombreux virus appelés arbovirus 

(« arthropod-borne viruses »), ainsi que de filaires. Parmi la famille des Culicidae, 
regroupant les moustiques, on distingue 41 genres dont le genre Aedes (Foster, 

Walker 2019). Ce dernier comprend 263 espèces réparties en 21 sous-genres dont 

de nombreuses espèces vectrices (Harbach, Ralph E. 2007). Parmi ces espèces, 
Aedes aegypti et Aedes albopictus se démarquent par leur importance en santé 

publique et animale (Rattanarithikul et al. 2010). 

1. Taxonomie  
 

 Les espèces du genre Aedes sont des Arthropodes, Insectes, Diptères, 

Nématocères de la famille des Culicidés.  
 Les moustiques appartiennent à l’embranchement des Arthropodes qui 

regroupe quatre classes : les Insectes, les Crustacés, les Arachnides et les 
Myriapodes ; ayant pour caractéristiques communes la présence d’appendices 

locomoteurs articulées ainsi qu’un corps segmenté revêtu d’une substance rigide 
appelée exosquelette. 

 Les insectes adultes se caractérisent par un corps divisé en trois parties 
distinctes : la tête, le thorax et l’abdomen ; trois paires d’appendices locomoteurs 

ainsi que deux antennes.  
L’ordre des Diptères regroupe des insectes caractérisés par une unique paire 

d’ailes membraneuses ainsi qu’une deuxième paire modifiée et réduite pour former 

un balancier. Les diptères possèdent également un appareil buccal adapté à leur 
régime alimentaire.  
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Les espèces appartenant au sous-ordre des Nématocères présentent une 

paire d’antennes filiformes composée chacune de plus de trois segments.  
 La famille des Culicidae regroupe les moustiques, soit environ 3600 espèces 

réparties en trois sous-familles que sont les Anophelinae, les Taxorynchinae et les 

Culicinae, à laquelle le genre Aedes appartient (Harbach, Kitching 1998; Fall 2013; 

Wilkerson et al. 2015).  
 Le genre Aedes fait partie de la tribu Aedini créée en 1902 par Neveu-Lemaire 

afin de clarifier la classification au sein de la sous-famille des Culicinae (Neveu-

Lemaire 1923). Cette tribu, qui regroupe plus de 1200 espèces, est la plus grande 
parmi les 11 tribus qui composent la sous-famille des Culicinae (Wilkerson et al. 2015).  

 Le genre Aedes est divisé en différents sous-genres dont le sous-genre 

Stegomyia. Ce dernier regroupe 130 espèces dont les deux plus importantes sont 

Aedes aegypti et Aedes albopictus de par leur répartition mondiale et leur rôle 

vectoriel majeur (Rattanarithikul et al. 2010).  
 

 
Figure 1 : Taxonomie du sous-genre Stegomyia (schéma original) 

   

2. Historique 

    

 a. Le genre Aedes  

 
 Le nom Aedes provient du grec ancien « ἀειδής » soit aeidês, signifiant 

« déplaisant » ou « dégoutant ». C’est en 1818 en Allemagne, que l’entomologiste 
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Johann Wilhem Meigen décrit pour la première fois le genre Aedes qui regroupe les 

Culicidae munis de pièces buccales sensorielles, appelées palpes, longues dans les 

deux sexes ainsi que d’antennes plumeuses chez les mâles et glabres chez les 
femelles (Meigen 1869; Neveu-Lemaire 1923).   

 Au cours des siècles suivants, suite à l!inclusion de nombreuses espèces très 

diverses, une grande hétérogénéité s’est développée au sein de ce genre. En effet, le 

genre Aedes est souvent défini par l’absence de caractères plutôt que par leur 

présence d’après l’entomologiste américain John N. Belkin (Belkin 1962). A partir des 
années 1950, des entomologistes du monde entier travaillent afin de proposer une 

révision de la classification des Culicidae et notamment du genre Aedes. 

 Une nouvelle classification basée sur les caractéristiques des organes sexuels 
est proposée par John Reinert en 2000. Elle s’appuie également sur les 

caractéristiques morphologiques des larves au stade quatre. De ce fait, de 
nombreuses espèces du genre Aedes sont reclassées dans le genre Ochlerotatus 

appartenant à la tribu Aedini tout comme le genre Aedes. Il s’agit donc de 263 

espèces réparties en 23 sous-genres qui sont comprises au sein du genre Aedes 

selon cette classification qui repose sur une analyse essentiellement morphologique 
(Reinert 2000).  
 Au début du XXIème siècle, de nouvelles classifications, faisant appel à des 

études phylogénétiques, ont été proposées. Selon ces études, les espèces Aedes 

aegypti et Aedes albopictus seraient à considérer comme appartenant au genre 

Stegomyia (Reinert, Harbach, Kitching 2004). Cette appellation est plus 
communément utilisée comme un sous-genre. Cependant, aucun consensus n’est 

établi au sein de la communauté scientifique et cette dénomination est peu utilisée 
(Polaszek 2006).  

 

 b. L’espèce Aedes aegypti 

 
 En 1757, lors d’un voyage au Proche-Orient, les naturalistes suédois F. 

Hasselquist et C. von Linnée sont les premiers à décrire l’espèce Aedes aegypti 
(Hasselquist 1757). Cette espèce a tout d’abord été nommée Culex aegypti car Culex 

était le nom générique donné aux moustiques avant la formalisation des 

classifications et la création des différents genres comme Aedes. En 1900, Aedes 

aegypti a été identifié comme vecteur du virus de la fièvre jaune (Tabachnick 1991). 
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Cette découverte en parallèle de la mise en évidence du rôle de vecteur d’autres 

espèces de moustiques a donné naissance à l’intérêt pour l’entomologie médicale. 
Par la suite, la compétence vectorielle d’Aedes aegypti a été mise en évidence pour 

d’autres arbovirus d’intérêt majeur en santé publique.  

 

 c. L’espèce Aedes albopictus  

 
 C’est dans le golfe du Bengale, en 1894, que l’espèce, d’abord nommé Culex 

albopictus avant d’être classée dans le genre Aedes, a été découverte par 
l’entomologiste anglo-australien F.A.A Skuse (Skuse 1899). Avec la multiplication des 

échanges commerciaux à partir des années 1960, Aedes albopictus a été introduit sur 

tous les continents (Reiter 1998). Il est aujourd’hui devenu prépondérant dans de 
nombreuses zones du globe où il a pu s’adapter à des conditions climatiques très 

variables grâce à sa plasticité phénotypique (Kraemer et al. 2015).  
   

3. Morphologie comparative des individus adultes d’Aedes aegypti et 

d’Aedes albopictus 

 

 a. Présentation des méthodes d’identification  

 
 Les caractéristiques morphologiques permettant de différentier ces deux 

espèces ont été mise en évidence sur la forme adulte des individus femelles ou sur le 
stade larvaire 4. L’étude de la morphologie a été démontré comme étant la plus 
adaptée pour identifier l’espèce d’appartenance des individus adultes (Andrew, Bar 

2013; Schaffner, Mathieu 2020).  
 D’autres techniques moléculaires complémentaires peuvent être réalisées afin 

d’identifier des individus d’un autre stade ou bien en mauvais état. Il s’agit de la PCR 
multiplex, du séquençage après réalisation d’une PCR, de l’amplification isotherme 

LAMP et de la spectrométrie de masse Maldi-TOF (Schaffner, Mathieu 2020). L’étude 
de la morphométrie géométrique des ailes semble une méthode fiable permettant 

d’identifier les individus des différentes espèces mais également leur sexe. 
Cependant ce critère peut varier en fonction de l’origine géographique des individus 

(Stephens, Juliano 2012; Wilke et al. 2016; Chaiphongpachara, Laojun 2019). 
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L’utilisation de la microscopie à balayage afin de différencier les œufs des deux 

espèces est une méthode qui s’est également montrée efficace (Suman et al. 2011).  
 

 b. Caractéristiques communes aux adultes des deux espèces 

 

 La plupart des clés d!identification des moustiques du genre Aedes sont 

exclusivement basées sur les caractéristiques des individus femelles alors que très 

peu prennent en compte la morphologie des individus mâles (Patsoula et al. 2006). 
 
 Les moustiques appartenant aux espèces Ae. aegypti et Ae. albopictus ont un 

corps qui mesure environ 0,5 cm (Ponlawat, Harrington 2007; Harrington, Ponlawat 

2009; Schneider et al. 2004).  
 La tête de ces moustiques a une forme ronde et est de taille variable. Celle des 

femelles est plus longue que celle des mâles qui est plus large. Les individus des deux 
sexes possèdent des écailles plates blanches argentées au sommet de la tête qui 

s’étendent jusqu’à l!espace interoculaire. Ces écailles sont rondes chez les mâles et 

ovales chez les femelles comme visualisé sur la Figure 2 (Andrew, Bar 2013; Patsoula 

et al. 2006). 
 Les antennes sont composées d’un premier segment très réduit, appelé scape, 

et d’un flagelle de 13 segments, correspondant à la partie terminale de l’antenne. Les 
antennes des individus mâles sont plus longues et possèdent des soies densément 

disposées en verticille, c’est-à-dire que plusieurs soies sont insérées au même niveau 
et disposés en cercle autour de l’axe de l’antenne et ce motif est répété sur toute la 

longueur du flagelle. Les femelles possèdent des antennes plus courtes et glabres 
(Darsie, Anna 1997; Samanidou-Voyadjoglou, Harbach 2001). La présence d’écailles 
blanches à la base du pédicelle des antennes (Figure 2) est une caractéristique des 

individus du sous-genre Stegomyia (Fall 2013).  
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 Figure 2 : Tête d'un mâle (à gauche) et d'une femelle (à droite) adultes de l'espèce Aedes 

albopictus (schéma original à partir de photographies de Eric Stavale Biologist, U.S. Department of 
Health and Human Services Biomedical Advanced Research and Development Authority).  

 
Ces espèces présentent un proboscis foncé, long et fin. Celui des mâles est 

plus court que celui des femelles. La paire de palpes maxillaires est beaucoup plus 
longue chez le mâle et présente cinq bandes blanches. Chez la femelle, la longueur 

des palpes maxillaires est inférieure à un tiers de la taille du probocis (Darsie, Anna 
1997; Samanidou-Voyadjoglou, Harbach 2001). La présence d’écailles blanches à 

l’apex des palpes maxillaires est une spécificité du sous-genre Stegomyia visible sur 

les Figures 2 et 3 (Fall 2013; Andrew, Bar 2013).  
 

 
Figure 3 : Tête d'une femelle Aedes aegypti (schéma original à partir d'une photographie Walter Reed 

Biosystematics Unit (WRBU)). 
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Les femelles possèdent un thorax plus long et large que celui des mâles 

(Andrew, Bar 2013).  Ce thorax marron foncé à noir est orné d’un motif blanc brillant 
qui diffère chez les deux espèces. Le scutellum est la partie du thorax située entre les 

points d’insertion des ailes. Elle est composée de trois lobes comportant chacun des 
plages d’écailles blanches (Figure 4). Au sein du genre Aedes on observe l’absence 

de soies pré-spiraculaires et la présence de soies post-spiraculaires. Ces soies 

doivent leur nom à leur région d’implantation crâniale ou caudale à l’orifice présent en 
région latérale du thorax nommé spiracle et permettant l’entrée des gaz vers le 
système respiratoire (Darsie, Anna 1997; Samanidou-Voyadjoglou, Harbach 2001).  

 

 
Figure 4 : Vue dorsale du thorax des espèces Aedes albopictus (à gauche) et Aedes aegypti (à droite) 

(Le Goff, Brengues, Robert 2013). 

 
 Les ailes des individus appartenant aux espèces Ae. aegypti et Ae. albopictus 
sont similaires. Elles sont plates et étroites. La base de l’aile est étroite alors que sa 

région médiane est plus large et sa partie antérieure est ovale. Elles sont composées 
de membranes supportées par des nervations particulières (Figure 5). Ces nervations 

peuvent permettre de différentier les individus des deux espèces ainsi que leur sexe 
de manière fiable (Wilke et al. 2016; Stephens, Juliano 2012; Chaiphongpachara, 

Laojun 2019). Le bord antérieur de l’aile est lisse alors que le bord postérieur est 
composé d’écailles bordées d’une frange. Les ailes des femelles sont plus grandes 

que celles des mâles (Andrew, Bar 2013; Schaffner, Mathieu 2020).  
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Figure 5 : Aile droite de femelle Aedes aegypti avec la position des repères communs aux deux 
espèces Aedes aegypti et Aedes albopictus (en blanc) et la position des repères permettant de 

différentier ces deux espèces (en noir). (Stephens, Juliano 2012). 

 
 Les individus possèdent trois paires de pattes qui sont composées d’un coxa, 

d’un trochanter, d’un fémur, d’un tibia et de segments tarsaux terminés par des griffes 
dentées. Le coxa, qui correspond au premier segment permettant l’articulation de la 

patte avec le thorax à partir de la cavité coxale, de chaque patte présente une tache 
blanche. Le trochanter est le deuxième segment composant la patte des insectes qui 

est composé de muscles permettant la rétractation du fémur. La moitié proximale du 
fémur des paires de pattes la plus crâniale et la plus caudale est blanche. La portion 

distale du fémur des différentes pattes est en forme de genou et de couleur blanche. 
Le tibia est cylindrique et ne présente pas de bandes blanches (Figure 6).  
 Le tarse est l’appendice terminal articulé au tibia de la patte des insectes. Chez 

les moustiques du genre Aedes, ce dernier est pentamère, c’est-à-dire qu’il est 

composé de cinq segments. Sur les deux paires de pattes les plus crâniales, les deux 
segments proximaux possèdent de larges bandes blanches alors qu’elles sont 

présentes sur les cinq segments tarsaux de la paire de patte caudale (Andrew, Bar 
2013; Darsie, Anna 1997; Samanidou-Voyadjoglou, Harbach 2001). Le segment le 

plus distal du tarse est toujours majoritairement voire entièrement de couleur blanche 
(Fall 2013; Schaffner, Mathieu 2020).  
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Figure 6 : Différents segments composant une patte postérieure d'un individu Aedes (schéma original 

à partir d’une photographie de Walter Reed Biosystematics Unit (WRBU)). 
 
 Les griffes sont des organes pairs recourbés, en forme de crochet, situés à 
l’extrémité distale des tarses. Elles diffèrent par leur taille et leur conformation en 

fonction de la paire de pattes à laquelle elles appartiennent (Figure 7). Une disparité 
entre les griffes des individus femelles et des individus mâles a également été mise 
en évidence. Les pattes antérieures des individus mâles présentent une paire de 

griffes dont l’une possède une dent et est de taille plus importante que la deuxième 
qui est une griffe simple. Chez les individus femelles, les deux griffes des pattes 

antérieures sont munies d’une dentelure et sont de taille équivalente. La paire de patte 
médiane du mâle possède une paire de griffes simple avec une griffe latérale plus 

grande que la griffe médiale ; alors que chez la femelle, ces deux griffes présentent 
une dentelure. Deux petites griffes simples de taille similaire sont présentes à 

l’extrémité des pattes postérieures chez le mâle et la femelle (Andrew, Bar 2013).  
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Figure 7 : Aspect des griffes de la paire de patte antérieure chez le mâle (1) et la femelle (2), de la 
paire de patte médiane chez le mâle (3) et la femelle (4) et de la paire de patte postérieure chez le 

mâle (5) et la femelle (6) de l’espèce Aedes aegypti au microscope grossissement x160. (Andrew, Bar 
2013). 

 
Les moustiques du genre Aedes sont caractérisés par un abdomen long et 

étroit (Patsoula et al. 2006). Il est composé de huit segments couverts d’écailles 

blanches et noires. Les motifs formés par ces écailles diffèrent entre les deux 

espèces. L!extrémité postérieure de l!abdomen est étroite chez les mâles alors qu!elle 

a une forme large et ronde chez les femelles comme visualisé sur la Figure 8 (Darsie, 
Anna 1997; Samanidou-Voyadjoglou, Harbach 2001).  
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Figure 8 : Aspect de l'abdomen d'une femelle Aedes aegypti (à gauche) et Aedes albopictus (à droite) 

(Walter Reed Biosystematics Unit (WRBU)). 

 
 c. Caractéristiques spécifiques d’Aedes aegypti 
 

 Le clypeus est une pièce située sur la partie inférieure de la tête des insectes 
recouvrant en partie les pièces buccales. Celui des individus Ae. aegypti est recouvert 

d’écailles. Celui des femelles présente deux points blanc brillants à la différence de 

celui des mâles qui n’en possèdent pas (Figure 3).  
 Le thorax présente sur sa face dorsale des écailles blanches organisées en 

forme de lyre. Entre ces marques, deux étroites lignes blanches médianes sont 
présentes. Ce motif, présenté sur la Figure 4, est caractéristique de l’espèce Ae. 

aegypti et c’est le principal critère de diagnose entre les individus de cette espèce et 

ceux de l’espèce Ae. albopictus (Darsie, Anna 1997; Samanidou-Voyadjoglou, 

Harbach 2001; Andrew, Bar 2013). Les griffes présentent à l’extrémité des segments 
tarsaux sont dentées (Patsoula et al. 2006).  
 Le tergite, correspondant à la partie chitineuse dorsale d’un segment du corps 

d’un insecte, du segment crânial de l’abdomen possède une tache blanche médiane 
et les six tergites suivants ont une bande blanche transverse. Des taches blanches 

sont présentes sur les pleurites des sept premiers segments, c’est-à-dire sur les 
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parties latérales de ces segments (Figures 9 et 10). Chez les mâles, deux taches 

blanches dorso-latérales sont présentes sur les sixième et septième segments. Le 
huitième segment est de taille réduite chez les femelles (Patsoula et al. 2006; Andrew, 

Bar 2013; Schaffner, Mathieu 2020).  
 

 
Figure 9 : Photographie d'un individu femelle de l'espèce Aedes aegypti (Walter Reed Biosystematics 

Unit (WRBU)). 
 

 

 
Figure 10 : Photographie d'un individu mâle de l'espèce Aedes aegypti (Walter Reed Biosystematics 

Unit (WRBU)). 
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d. Caractéristiques spécifiques d’Aedes albopictus  

 
 Les individus Ae. albopictus ont généralement une teinte plus sombre que les 

individus Ae. aegypti.  

 Le clypeus des individus Ae. albopictus ne possède pas de soies. Ae. 

albopictus présente une ligne médiane longitudinale blanche sur la face dorsale du 
thorax qui ne s’étend pas à la zone préscutellaire, correspondant à la partie du 

scutellum la plus proche de la tête comme illustré sur la Figure 2 (Darsie, Anna 1997; 
Samanidou-Voyadjoglou, Harbach 2001). Les griffes des tarses antérieurs et moyens 

sont simples au sein de l’espèce Ae. albopictus (Patsoula et al. 2006).  

 Les sept tergites les plus crâniaux de l’abdomen possèdent une bande 
transversale blanche étroite qui s’élargit aux extrémités latérales. Les écailles des 

pleurites de l’abdomen sont noires et ne présentent pas de taches blanches argentées 
(Darsie, Anna 1997; Samanidou-Voyadjoglou, Harbach 2001).  

 

 
Figure 11 : Photographie d'un individu femelle Aedes albopictus (Walter Reed Biosystematics Unit 

(WRBU)). 
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Figure 12 : Photographie d'un individu mâle Aedes albopictus (Walter Reed Biosystematics Unit 

(WRBU)). 
 
 

4. Cycle de vie 
 

 a. Synthèse sur le cycle de vie des moustiques du genre Aedes  
 

 Le cycle de développement des espèces Ae. aegypti et Ae. albopictus est 

similaire. Les individus subissent des métamorphoses complètes entre les différents 
stades de développement, ce qui correspond à un cycle holométabole. Les 

métamorphoses sont définies par des changements morphologiques et 
physiologiques entre les différents stades du cycle. Le cycle des Aedes est composé 

d’une phase de développement aquatique pré-imaginale et d’une phase aérienne 
imaginale qui dédiée à la reproduction et à la dispersion. La phase imaginale 

correspond au stade adulte du développement dont les individus sont appelés 
imagos.  
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Figure 13 : Cycle biologique du genre Aedes (schéma original réalisé sur BioRender.com) 

 
La phase aquatique inclut quatre stades larvaires séparés par trois mues 

(Figure 12). Cette phase dure entre cinq et sept jours en fonction de la température. 

Les larves sont munies d’une organe respiratoire spécifique, le siphon, qui leur permet 
de respirer sous la surface de l’eau. Elles se nourrissent de particules organiques qui 

se trouvent plus en profondeur. Ces larves sont très mobiles. La croissance est 
essentiellement réalisée au cours des stades larvaires et nymphaux, correspondant 

aux stades de développements précédents l’acquisition d’organes reproducteurs. La 
taille des imagos ne varie donc pas au cours de leur vie (Schneider et al. 2004).  
 Le passage du quatrième stade larvaire à la nymphe a lieu suite à une étape 

de métamorphose (Figure 13). Les nymphes respirent également à la surface de l’eau 
à l’aide d’un organe appelé trompette. Elles sont dépourvues d’orifice buccal et par 

conséquent ne se nourrissent pas et sont moins mobiles que les stades larvaires. Le 
stade nymphal dure environ deux jours. 

 Ensuite, lors d’une étape appelée l’émergence, la nymphe se développe 
jusqu’à atteindre le stade adulte (Figure 13). Cette étape marque le passage de la 
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phase aquatique à la phase aérienne du cycle. Dès leur émergence, les imagos 

butinent pour se nourrir de nectar de fleurs, ce qui procure l’énergie nécessaire à leur 
métabolisme. 

 Ils subissent ensuite une étape de maturation, qui dure 24 heures chez les 
mâles et 72 heures chez les femelles, à l’issue de laquelle ils chercheront rapidement 

à s’accoupler. Très tôt après l’émergence, les femelles sont fécondées une unique 
fois par un individu mâle (Helinski et al. 2012). Elles gardent ensuite la semence dans 

trois poches de l’appareil reproducteur destinées au stockage des spermatozoïdes, 
appelées spermathèques, pendant une phase de quiescence reproductive en 

attendant d’effectuer un repas de sang. Ce dernier permet aux femelles d’acquérir les 
nutriments nécessaires à la maturation des œufs.  

Le troisième jour suivant le repas de sang, la ponte a lieu sur un support 
susceptible d’être inondé, à la surface entre une zone sèche et une zone humide 
(Figure 13). Les œufs sont noirs, gluants, en forme allongée et mesurent environ 0,5 

millimètres (Figure 14). Les œufs des femelles Ae. aegypti sont en moyenne de taille 

plus importante que ceux des femelles Ae. albopictus (Suman et al. 2011). La 

maturation des œufs dure 48 à 72 heures. L’éclosion est déclenchée par l’immersion 
des œufs et a lieu quelques minutes après cette dernière (Hanson, Craig 1994; 

Lounibos, Escher, Lourenço-De-Oliveira 2003; Perez, Noriega 2012).  
 

 
Figure 14 : Morphologie d’œufs Aedes aegypti (Mundim-Pombo et al. 2021) 

  

Les œufs des deux espèces ont la capacité de rester en dormance, c’est-à-
dire d’induire un retard métabolique résultant de l'impact direct de conditions 

environnementales défavorables. Le processus se produit lorsque l'embryon déjà 
formé dans l'œuf reçoit un stimulus externe qui signale des conditions défavorables 
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(température et humidité) dans l'environnement et empêche les larves d'éclore. Dès 

que les conditions environnementales sont à nouveau favorables, le développement 
reprend, c’est la levée de la dormance.  

Les œufs Ae. albopictus ont, quant à eux, la capacité de rentrer en diapause, 

qui est la faculté génétique d’arrêter provisoirement le développement. Il s’agit d’une 
réponse à un changement environnemental, comme la diminution de la photopériode, 

qui précède l’apparition de conditions défavorables et non pas de la réponse directe 
à ces conditions défavorables de température et d’humidité comme c’est le cas dans 
le cadre de la dormance. Ce sont les femelles adultes qui sont photosensibles et qui, 

lorsque la durée du jour commence à diminuer en automne, vont pondre des œufs 
qui entreront en diapause grâce à un phénomène génétique complexe. Ainsi la 

diapause est plus précoce que la dormance. C’est un phénomène complexe sous 
contrôle hormonal et générique qui rend l’embryon à l’intérieur de l’œuf réfractaire 

aux stimuli extérieurs pendant un temps pré-défini (Armbruster 2016). La réalisation 
de la diapause est un facteur clé d’adaptation d’Ae. albopictus. Elle permet à l’espèce 

de subsister à des conditions défavorables et favorise la dissémination d’Ae. 

albopictus dans les zones avec un climat plus tempéré où les hivers sont froids. Les 

populations qui vivent dans des zones tropicales ou sub-tropicales ne réalisent pas 
de diapause (Diniz et al. 2022).  

 

 b. Influence de la température sur le cycle de développement  
 
 La durée des étapes du cycle de vie d’Ae. aegypti et Ae. albopictus est 

influencée par un ensemble de paramètres environnementaux qui peuvent être 
étudiés pour prédire le développement de ces moustiques. La température ainsi que 

ses variations influencent grandement le cycle de développement de ces moustiques. 
D’autres facteurs comme le nombre de larve par m3 d’eau, la nourriture disponible et 

la durée de la photopériode ont également été répertoriés comme influençant le cycle 
de vie des moustiques du genre Aedes (Couret, Benedict 2014).  

 La température du milieu influence également le taux de mortalité. Ainsi, le taux 

de mortalité des individus Ae. aegypti est le plus bas pour des températures entre 20 

et 30°C (Couret, Dotson, Benedict 2014).  
 La température optimale de développement d’Ae. albopictus est de 26°C, alors 

qu’elle est légèrement plus élevée autour de 27,5°C pour Ae. aegypti. Des individus 
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adultes Ae. aegypti ont été retrouvés pour des températures entre 15 et 30°C. Pour 

ce qui est d’Ae. albopictus, des individus adultes ont été retrouvés à des températures 

de 10°C voir négatives selon les souches. Ainsi, Ae. alboptictus est plus adapté à des 

zones géographiques présentant un climat plus tempéré qu’Ae. aegypti qui se 

développera préférentiellement à des températures plus élevées (Alto, Juliano 2001; 
Paupy et al. 2009; Yang et al. 2009).  

 

 c. Préférence trophique  
 

 Les individus Ae. aegypti sont anthropophiles alors qu’Ae. albopictus est plus 
opportuniste. L’humain reste l’hôte de choix pour ce moustique capable de se nourrir 

aussi bien sur des mammifères que des oiseaux ou des reptiles. Aedes albopictus a 

un comportement plus agressif et opportuniste. Les moustiques du genre Aedes 

piquent plutôt durant la journée et à l’extérieur (Richards et al. 2006; Valerio et al. 
2009; Delatte et al. 2010; Kamgang et al. 2012; Egid et al. 2022).   
 

5. Distribution géographique d’Aedes aegypti et d’Aedes albopictus 

 

 Ces deux espèces présentent une évolution similaire de leurs aires de 

répartition géographiques respectives. En effet, leur plasticité phénotypique a permis 
une adaptation à des environnements moins favorables à leur développement,  
aboutissant à une extension de leur distribution géographique (Kraemer et al. 2019).  
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Figure 15 : Répartition mondiale des espèces Aedes aegypti et Aedes albopictus (Houé, Bonizzoni, 

Failloux 2019) 

 

 a. Extension géographique d’Aedes aegypti 
  

Ae. aegypti est une espèce originaire d’Afrique. Elle descend d’une forme 

ancestrale sauvage de moustique, nommée Ae. aegypti formosus, qui aurait persisté 

dans les forêts d’Afrique subsaharienne (Brown et al. 2014). L’espèce Ae. aegypti telle 

qu’elle est connue aujourd’hui a développé une capacité à vivre à proximité des 
humains dans une relation commensale où le moustique est préférentiellement 

anthropophile, vit et se reproduit dans des installations humaines et réalise la ponte 
de ses œufs ou oviposition dans des récipients artificiels. Cette adaptation qui 

s’apparente à une domestication a probablement eu lieu en Afrique (Foote 1961) et a 
permis une persistance de l’espèce au contact des hommes, favorisant sa 
propagation. Une étude menée sur la comparaison du polymorphisme actuel au sein 

de l’espèce Ae. aegypti montre que cette espèce aurait été introduite en Amérique au 

XVI ou XVIIème siècle à partir de l’Afrique de l’Ouest via des bateaux utilisés pour le 
commerce d’esclaves (Bryant, Holmes, Barrett 2007).  La répartition géographique de 

cette espèce s’est ensuite étendue à l’Océanie puis à l’Asie suite à l’importation 
d’individus par les transports maritimes. La croissance des populations et 

l’urbanisation massive qui ont eu lieu dans les années 1950 ont par la suite favorisé 
la prolifération des individus Ae. aegypti dans les zones urbaines et péri-urbaines 
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notamment en Afrique centrale, en Asie du Sud et en Amérique du Sud (Powell, 

Tabachnick 2013).  
 Aujourd’hui, Ae. aegypti est présent dans la majorité des zones tropicales et 

subtropicales du monde (Figure 15) : en Afrique Subsaharienne, en Amérique centrale 

du sud des États-Unis à l’Argentine, en Océanie, en Asie du Sud-Est et en Inde 
(Kraemer et al. 2015). Sa répartition géographique en constante extension est mise à 

jour par des systèmes de surveillance et d’identification des individus trouvés aux 
points clés des échanges internationaux. En juillet 2018, un individu de l’espèce Ae. 

aegypti a été mis en évidence au port de Marseille suite à l’amarrage d’un navire en 

provenance du Cameroun. Cette espèce n’avait jusqu’alors jamais été recensée en 
Europe (Jeannin et al. 2022). Comme le montre la Figure 16, cette espèce est présente 

actuellement sur la côte est de la mer Noire ainsi que sur l’île de Madère.  

 
Figure 16 : Répartition d'Aedes aegypti en Europe en mars 2022 (European Centre for Disease 

Prevention and Control) 

 
 b. Extension géographique d’Aedes albopictus 

 
 Ae. albopictus est une espèce originaire d’Asie, et plus précisément des forêts 

tropicales d’Asie du sud-est. L’extension de la répartition de cette espèce au sud-
ouest de l’océan Indien a ensuite été corrélée avec la colonisation de cette région par 

les peuples indonésiens par voie maritime. En effet, la présence d’eau potable dans 
les cales des navires ainsi que la proximité des humains a permis la réalisation du 

cycle biologique d’Ae. albopictus et son transport sur de longues distances.  Elle a 
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ensuite été introduite dans le monde entier à partir des années 1970 avec la 

multiplication des échanges commerciaux et notamment le commerce de pneus 
usagés entre l’Asie, l’Europe et les États-Unis (Reiter 1998).  

Ae. albopictus a été introduit en Europe pour la première fois en l’Albanie en 

1979. Puis, suite à la chute du régime communiste, la reprise du commerce entre 
l’Albanie et le reste de l’Europe a donné lieu à la colonisation de l’Italie en 1990 puis 

de la France en 1999 par l’espèce Ae. albopictus. L’extension de la répartition 
géographique d’Ae. albopictus au reste de l’Europe s’est ensuite réalisée par les 

échanges commerciaux via les transports routiers (Swan et al. 2022). En quelques 

dizaines d’années, Ae. albopictus est devenue une espèce prédominante dans 

plusieurs régions du monde comme l’Afrique australe et centrale, le continent 
Américain, l’Asie du Sud-Est, l’Océanie et l’Europe méditerranéenne (Kraemer et al. 
2015). La figure suivante expose la répartition actuelle de l’espèce Ae. albopictus en 

Europe. Cette répartition est concentrée autour du bassin Méditerranéen.  

 

 
Figure 17 : Répartition d'Aedes albopictus en Europe en mars 2022 (European Centre for Disease 

Prevention and Control) 

 
 En France, la première identification de population d’Ae. albopictus a eu lieu 

en 1999 dans deux zones de stockage de pneus usagés importés des États-Unis ou 
du Japon, situées dans le département de l’Orne, en Normandie, et dans la Vienne, 

en Poitou-Charentes. Un système de surveillance des zones de commerces avec des 
pays à risque pour l’introduction d’Ae. albopictus a par la suite été mis en place par 
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le Ministère de la Santé. D’autres populations Ae. albopictus ont ainsi été mise en 

évidence dans la moitié Nord de la France. Des mesures de contrôle ont ensuite 

permis d’éradiquer ces populations et aucun autre cas d’introduction n’a été reporté 
jusqu’en 2006. Cependant, en parallèle, le trafic routier s’est révélé être un moyen de 

colonisation géographique pour l’espèce. Aedes albopictus a ainsi été introduit en 
Corse en 2002. La propagation de cette espèce à partir de l’Italie s’est donc réalisée 

en suivant les axes routiers (Takken, Knols 2007). Aujourd’hui, Ae. albopictus est 

installé de façon pérenne dans 67 départements de la France métropolitaine (Figure 
18).  

 

 
Figure 18 : Répartition géographique d'Aedes albopictus en 2004, 2012 et 2021. Les départements 

où Aedes albopictus est présent sont en rouge. (Ministère de la Santé et de la prévention) 

 
Aedes albopictus était à l’origine un insecte « rural » car il se reproduisait 

préférentiellement dans un habitat naturel et vivait à l’orée des forêts (Higa 2011). Ce 
moustique s’est ensuite adapté au milieu urbain et péri-urbain jusqu’à pondre dans 

des récipients artificiels (Caputo et al. 2012; Wu et al. 2010). Il n’est cependant pas 
devenu dépendant du milieu urbain comme Ae. aegypti.   

 

 c. Capacité d’adaptation d’Aedes albopictus 
 

Le caractère invasif d’Ae. albopictus provient de sa capacité à s’adapter à 
différents environnements et à différents climats. En effet, Ae. albopictus présente 

une résistance accrue aux basses températures : ainsi, des individus adultes ont été 

observés à une température pouvant atteindre les -5°C aux États-Unis (Paupy et al. 
2009). Lorsque la durée de la période diurne diminue et à des températures 

inférieures, les œufs ont la capacité d’entrer en diapause qui est une forme de vie 
ralentie (Hanson, Craig 1994; Lounibos, Escher, Lourenço-De-Oliveira 2003). Cette 
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diapause est induite selon des conditions variables en fonction de la zone 

géographique. Dans des conditions de laboratoire et à une température de 21°C, la 
diapause est induite par une période diurne inférieure à 13 heures. Cependant, des 

études se déroulant en Amérique du Nord ont montré une influence de la latitude dans 
l’induction de la diapause. En effet, les populations situées plus au Nord ont une 

diapause induite par une photopériode plus longue, pouvant aller jusqu’à 14 heures, 
car les hivers sont plus rudes (Armbruster 2016). Ae. albopictus peut pondre dans des 

gîtes larvaires de différentes natures : aussi bien en milieu urbain, fortement 
anthropisé, qu’en milieu rural. Ae. albopictus se reproduit à l’origine dans un 

environnement naturel comme des creux d’arbres ou des souches de bambous. Une 

adaptation aux milieux urbains permet désormais le développement des larves dans 
des conteneurs artificiels comme des pneus ou des zones de stockage d’eau 

(Bonizzoni et al. 2013). Cette forte adaptabilité est due à une plasticité génotypique 
de l’espèce ou bien à une adaptation locale de différents génotypes.  

Son comportement opportuniste, expliquant la diversité des hôtes sur lesquels 
Ae. albopictus peut effectuer son repas de sang, est à l’origine du nombre important 

de pathogènes potentiellement vectorisés et de son adaptation a de nombreux 
environnements (Paupy et al. 2009). En effet, bien qu’Ae. albopictus soit 

préférentiellement anthropophile, il est opportuniste et, lorsque son environnement 

est propice, il présente un caractère zoophile et peut effectuer son repas de sang sur 
divers animaux comme des mammifères, des oiseaux, des amphibiens ou des reptiles 

(Bonizzoni et al. 2013).  
 Par ailleurs, Ae. albopictus est une espèce compétitrice. Cette espèce est 

capable de freiner le développement larvaire d’une autre espèce en créant des 

interférences chimiques ou en introduisant des parasites dans l’environnement  
(Juliano 2009; Reiskind, Lounibos 2009; Brown et al. 2011; Bargielowski, Lounibos, 

Carrasquilla 2013). Les individus mâles Ae. albopictus interfèrent dans la reproduction 
d’autres espèces de moustiques, comme Ae. aegypti, en recherchant l’accouplement 

avec les femelles, ce qui provoque une baisse de la fécondité au sein des autres 

espèces (Juliano, Philip Lounibos 2005).  
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6. Compétences vectorielles de ces deux espèces  

 
 La compétence vectorielle désigne l’aptitude intrinsèque d’un arthropode à 

transmettre un agent pathogène. Elle résulte des facteurs permettant la multiplication 
de ce pathogène dans l’organisme du vecteur puis de sa transmission à un hôte lors 
du repas sanguin. La notion de compétence vectorielle incluse celle de capacité 

vectorielle qui regroupe les conditions extrinsèques au vecteur permettant la 
transmission d’un agent pathogène, comme l’humidité et la température notamment 

(Souza-Neto, Powell, Bonizzoni 2019).  
Les moustiques du genre Aedes sont des vecteurs de nombreux agents 

pathogènes responsables de graves maladies chez l’Homme comme : la fièvre jaune, 

la dengue, le Chikungunya et le Zika ou encore la fièvre du Nil occidentale, la fièvre 
de la vallée du Rift, l’encéphalite équine de l’Est, les dirofilarioses, ainsi que les fièvres 

de Marayo, Usutu et Ross river (Medlock et al. 2012).  
Le principal vecteur de ces maladies, en Afrique sub-saharienne, en Amérique 

centrale et en Asie du sud-est, est Ae. aegypti. En effet, les virus de la fièvre jaune, de 
la dengue, du Chikungunya et Zika sont originaires d’Afrique sub-saharienne comme 

l’espèce Ae. aegypti. L’hypothèse d’une coévolution entre le vecteur et ces agents 

pathogènes afin d’expliquer les capacités vectorielles d’Ae. aegypti a été émise 

(Powell 2018). Aedes albopictus, seul ou en complément d’Ae. aegypti joue également 
un rôle de vecteur de ces maladies dans des zones plus tempérées auxquelles il est 

adapté comme l’Europe (Lambrechts, Scott, Gubler 2010).   
La compétence vectorielle d’un individu d’une espèce dépend de la population 

dont il est originaire. En effet, l’adaptation des agents pathogènes à une population 
donnée de vecteur permet une meilleure compétence vectorielle de cette dernière 

(Souza-Neto, Powell, Bonizzoni 2019).  
 

 B. Phlebotomus perniciosus 
 
 Les phlébotomes sont des insectes diptères nématocères. On distingue plus 

de 900 espèces de phlébotomes, qui sont des insectes diptères nématocères, 
réparties en cinq genres (Phlebotomus, Sergentomyia, Lutzomyia, Brumptomyia et 

Warileyia) ont été identifiées dans le monde. Parmi ces espèces, Phlebotomus 



   38 

perniciosus est la principale espèce vectrice de protozoaires du genre Leishmania et  

d’arbovirus en France et en Europe (Alemayehu, Alemayehu 2017).  
 

1. Taxonomie  
 

Les phlébotomes sont des arthropodes, insectes de l’ordre des Diptères et du 
sous-ordre des Nématocères. Ils sont inclus dans la famille des Psychodidae et plus 

précisément la sous-famille des Phlebotominae (Lewis et al. 1977), caractérisée 

notamment par la présence de nombreuses soies reparties sur la tête, le thorax, les  
pattes et les ailes (Benallal et al. 2022). Cette sous-famille regroupe environ 900 

espèces. Elles sont réparties en trois genres que sont Phlebotomus, Lutzomyia et 
Sergentomyia (Lewis et al. 1977; Berdjane-Brouk et al. 2012; Senghor et al. 2016). 

 

 
Figure 19 : Taxonomie du sous-genre Larroussius (schéma original) 

 
 L’espèce Phlebotomus perniciosus, appartient au genre Phlebotomus et au 

sous genre Larroussius (Lewis et al. 1977; Senghor et al. 2016). Les individus femelles 

du sous genre Larroussius sont caractérisées par des spermathèques annelées 

pourvues d’un col plus ou moins long (Figure 20) ainsi que par un pharynx présentant 
des petites pointes comme illustré sur la figure 21 (Léger et al. 1983; Benallal et al. 

2022). 
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Figure 20 : Schéma de l’appareil génital des femelles Phlebotomus perniciosus (A), de leur 

spermathèques (B) et de l’aspect des réservoirs situés en partie sub-terminale de l’appareil génital (C). 
(Benallal et al. 2022; Dantas-Torres, Tarallo, Otranto 2014) 

 

 
Figure 21 : Aspect du pharynx des femelles de l’espèce Phlebotomus perniciosus (Dantas-Torres, 

Tarallo, Otranto 2014).  

 
Une particularité des individus mâles du sous-genre Larroussius est la 

présence de cinq épines sur les orifices génitaux, appelés styles, et d!un édéage, 

correspondant au pénis, long et de forme différente selon les espèces comme illustré 
sur la Figure 22 (Lane 1993; Dantas-Torres, Tarallo, Otranto 2014). 
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Figure 22 : Schéma de l'appareil génital mâle chez les espèces Phlebotomus sergenti (A), papatesi 

(B), perniciosus (C) et ariasi (D) appartenant au sous-genre Larroussius (Dantas-Torres, Tarallo, 
Otranto 2014). 

 

2. Historique 

 
 Les études s’intéressant à la taxonomie des phlébotomes ont commencé au 

XVIIIème siècle. En 1786, la première espèce à avoir été décrite est Phlebotomus 
papatasi. L’entomologiste britannique E. Newman crée la famille des Psychodidae en 

1834 qui regroupe plus de 3000 espèces réparties en 144 genres (Newman 1834; 

Pape, Blagoderov, Mostovski 2011). En 1840, Rondani et Berté établissent une liste 
groupant des espèces au sein de la sous-famille des Phlebotominae (Rispail, Léger 

1998). Différents genres ont par la suite été créés puis remis en cause au cours du 

XXème siècle. Des études phylogénétiques et des analyses de matériels génétiques 
sont toujours en cours pour essayer de définir ces genres et les espèces regroupée 

au sein des Phlebotominae.  
 L’espèce Ph. perniciosus a été identifiée pour la première fois à Malte par 

l’entomologiste britannique R. Newstead en 1911. Elle a ensuite été classée dans le 

sous-genre Larroussius créé en 1931 par Nitzulescu (Di Muccio et al. 2000).  

 

3. Morphologie des adultes 

 
L’identification des phlébotomes est généralement basée sur la 

reconnaissance de critères morphologiques. Depuis plusieurs années, l’identification 
d’espèces utilisant la biologie moléculaire s’est développée, et plus récemment 
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l’identification basée sur l’utilisation de MALDI-TOF, ou Matrix Assisted Laser 

Desorption Ionization - Time of Flight en anglais. Il s’agit d’un spectromètre de masse 
à temps de vol de désorption-ionisation laser assisté par matrice permettant de 

différentier des protéines de façon précise et répétable. Il est utilisé couramment dans 
la reconnaissance des bactéries et champignons et plus récemment l’identification 

d’espèces d’arthropodes vectrices (Mathis et al. 2015).  
 Les individus de l’espèce Ph. perniciosus sont des insectes de petite taille : ils 

mesurent entre deux et trois millimètres de long. Ils sont de couleur beige à brune et 
d’apparence filiforme (Figure 23). 

 

 
 

Figure 23 : Phlébotome femelle de l'espèce Phlebotomus perniciosus (Prudhomme 2015) 

 

 La tête est formée d’une capsule chitineuse nommée épicrâne. Les antennes, 
qui s’insèrent sur la région frontale, sont identiques chez les deux sexes. Elles sont 

composées de 16 segments, deux basaux et 14 segments plus minces constituant le 
flagellum. L’ensemble des pièces buccales forment une courte trompe et seuls les 

femelles présentent des mandibules dentelées (Killick-Kendrick 1990).  



   42 

 Le thorax convexe est constitué de trois segments fusionnés que sont le 

prothorax, le mésothorax et le métathorax (Figure 24). Ces trois segments portent 
respectivement une paire de patte. Ces dernières sont longues, fines, articulées et 

recouvertes de soies. Les ailes lancéolées sont dressées au-dessus du corps au 
repos en formant un angle de 45° (Dedet, Addadi, Bellazoug 1984). 

 

 
Figure 24 : Schéma du thorax d'un phlébotome adulte (Galati et al. 2017) 

 
 L’abdomen cylindrique est composé de 10 segments dont les trois derniers 

sont modifiés pour constituer l’appareil génital externe (Figure 25). A l’œil nu, la 
distinction entre les adultes mâle et femelle est possible avec l’observation de la forme 
de l’abdomen. Chez les mâles, l’abdomen est étroit et son extrémité est recourbée 

dorsalement. L’appareil génital développé des mâles (Figure 22) possède trois paires 
de prolongements : les coxites sur lesquels s’articulent les styles, les paramètres et 

les lobes latéraux qui sont plus ventraux. L’édéage a une forme généralement bifurque 
à son extrémité mais qui peut parfois être seulement incurvée (Dedet, Addadi, 

Bellazoug 1984; Boussaa et al. 2008). Alors que l’abdomen des femelles est de forme 
allongée plus ellipsoïde. 

 



   43 

 
Figure 25 : Morphologie d’un phlébotome adulte (a) Imago femelle ; (b) Derniers segments 

abdominaux d’un imago mâle (Lane 1993). 

 

4. Bio-écologie de Phlebotomus perniciosus 

 

 a. Habitat  

 
 Les phlébotomes ont une durée de vie moyenne comprise entre deux semaines 

et deux mois. Des facteurs comme l’humidité et la température du milieu sont 
susceptibles d’influencer cette durée. Ainsi la longévité des phlébotomes est 

favorisée par un environnement peu venté, humide et avec de faibles variations de 
températures (Dolmatova et al. 1971; Depaquit, Léger 2017).  

 Plebotomus perniciosus est adapté à la vie rurale, péri-urbaine ou urbaine 
(Bongiorno et al. 2003). La densité des individus dépend de facteurs climatiques, 

environnementaux et de la disponibilité d’hôtes pour leur repas sanguin qui est réalisé 
préférentiellement sur des mammifères présents dans leur environnement proche. 

Ainsi, on retrouve préférentiellement des phlébotomes à proximité de terriers de 
rongeurs, d’exploitations d’animaux de production ou d’écurie (Tarallo et al. 2010). La 

présence de fumier ou d’humus est un facteur favorisant à la présence des 
phlébotomes car les stades immatures se nourrissent de débris organiques (Sharma, 

Singh 2008).  
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 Les phlébotomes sont des insectes crépusculaires ou nocturnes actifs d’avril 

à novembre dans les zones tempérées. Ainsi, les lieux de repos des phlébotomes 
pendant la journée se trouvent en dehors des habitations dans des lieux humides, 

tempérés et peu ventés comme dans des creux d’arbres, des crevasses, des 
aspérités de vieux murs ou bien des granges (Figure 26). Ce comportement est dit 

exophile. D’autre part, le repas sanguin a majoritairement lieu à l’intérieur, ce qui 
s’apparente à un comportement endophage (Bongiorno et al. 2003). En effet, Ph. 

Perniciosus est une espèce attirée par la lumière artificielle et est donc potentiellement 

visibles au sein des foyers (Dolmatova et al. 1971).  
 

 
Figure 26 : Exemple d’habitat de Phlebotomus perniciosus à Ticino en Suisse (Prudhomme 2015) 

 

 b. Cycle de vie  

 
 Le cycle des phlébotomes (Figure 27) est holométabole et comprend une 

métamorphose complète. Le développement de l’œuf à l’adulte chez les phlébotomes 
prend en moyenne entre 20 et 60 jours dans des conditions optimales de 

températures et d’humidité.  
 Les individus des deux sexes se nourrissent de sucs floraux et fruitiers ainsi 

que de miellats de pucerons (Killick-Kendrick 1999), cependant seulement les 
femelles prennent un repas sanguin, qui est nécessaire pour la maturation des œufs. 
L’accouplement, de durée variable entre deux et 25 minutes, peut avoir lieu avant, 

pendant ou après le repas sanguin, à proximité des zones de repos. Il peut se dérouler 
en vol ou au sol et est précédé d’une parade nuptiale de la part du phlébotome mâle 

(Killick-Kendrick 1999). L’oviposition a lieu six à huit jours après le repas sanguin et 
est stimulée par un contact avec une surface humide. Les femelles phlébotomes 
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succombent souvent lors de la ponte. Cent à cent-dix œufs sont pondus un à un de 

façon non agglomérée à proximité des lieux de repos dans des futurs gîtes larvaires 
(Müller, Kravchenko, Schlein 2011). Il s’agit de zones avec une température 

relativement constante entre 26 et 30°C, une protection contre la dessiccation et à 
proximité de la matière organique en décomposition (Killick-Kendrick 1999; Alexander 

2000). La durée de l’embryogenèse dépend de la température ambiante, il peut donc 
y avoir près de 30 jours de différences entre la date d’éclosion d’œufs d’un même lot. 

En moyenne, les œufs éclosent dix jours après la ponte. Ceux contenants des 
individus mâles éclosent 24 à 48 heures avant ceux contenant des femelles 

(Dolmatova et al. 1971; Killick-Kendrick 1999). 
 Après l’éclosion, quatre stades larvaires se succèdent et une mue a lieu entre 

chacun de ces stades. Les larves vivent dans le substrat du lieu de ponte, soit dans 
la terre ou la vase. Elles se nourrissent de matières organiques d'origine végétale ou 
animale en décomposition ainsi que de plantes et sont donc qualifiées de 

saprophages et phytophages. La durée du développement de ces stades larvaires 
varie de deux semaines à deux mois en fonction de la température. Ce sont les larves 

de stade quatre qui entrent le plus souvent en diapause pendant les périodes 
hivernales où les conditions ne sont pas favorables au développement de l’espèce. 

Les œufs sont également capables de réaliser ce processus (Dolmatova et al. 1971; 
Killick-Kendrick 1999; Ready 2013).  

 Suite à une métamorphose, l’individu au stade larvaire quatre qui est au 
préalablement remonté à la surface dans une zone moins humide, devient une 

nymphe. Le stade nymphal dure environ sept jours pendant lesquels l’individu ne se 
nourrit pas et est sédentaire. La nymphe reste accrochée au substrat par un reste de 

cuticule d’origine larvaire resté accroché à son abdomen, appelé exuvie (Killick-
Kendrick 1999).  

 La mue imaginale a ensuite lieu, donnant naissance à l’individu adulte. Les 
femelles adultes vivent en moyenne entre 15 jours et deux mois alors que la durée de 

vie des mâles est plus restreinte.  
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Figure 27 : Cycle de vie du phlébotome (schéma original réalisé sur Biorender.com) 

  

c. Comportement hématophage 
 

 Les phlébotomes sont présents d’avril  à octobre sur le pourtour Méditerranéen 
(Alten et al. 2016). Ils sont plus actifs au crépuscule et la nuit à condition que la 

température ambiante ne soit pas trop basse et qu’il y ait moins de 1-1,5 m/s de vent 
(Lane 1993; Sharma, Singh 2008). Par un temps orageux, il est possible d’observer 

des phlébotomes en pleine journée.  
 Seulement les femelles prennent un à plusieurs repas sanguins par cycle 

gonotrophique. Les femelles du genre Phlebotomus prennent leur repas de sang 
majoritairement sur des mammifères tels que les humains, chevaux, chiens, bovins, 

ovins, porcs et rongeurs, cependant elles peuvent également se nourrir sur des 
oiseaux ou des batraciens (Sharma, Singh 2008; Bongiorno et al. 2003; Rossi et al. 

2008). Phlebotomus perniciosus est une espèce opportuniste, la disponibilité de l’hôte 

influence plus le choix de la femelle qu’une réelle préférence trophique pour une 
espèce (Bongiorno et al. 2003; Rossi et al. 2008). Les zones de piqûre préférentielles 

sont les zones glabres chez les animaux et les parties du corps découvertes chez 
l’Homme (Dolmatova et al. 1971).  
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 La durée du repas sanguin varie entre quelques secondes et 15 minutes mais 

est généralement inférieure à cinq minutes. Le repas de sang est facilement 
interrompu et les femelles ont la possibilité de compléter ce dernier en repiquant le 

même hôte ou un hôte différent (Dolmatova et al. 1971; Rossi et al. 2008).   
 Les phlébotomes, sont des insectes telmophages. Ils créent une collection 

sanguine par lacération du derme dont ils aspirent le contenu. La salive du 
phlébotome possède des propriétés anticoagulantes, vasodilatatrices et 

immunogènes. C’est par l’injection de salive au moment de la piqûre que le 
phlébotome peut transmettre des pathogènes à l’hôte (Kamhawi 2000).  
 

5. Distribution géographique  
 
 Les phlébotomes occupent une aire de répartition géographique très étendue 

(Figure 28). Ils sont présents en majorité dans les régions tempérées à chaudes tels 
que le Bassin Méditerranéen, le Moyen Orient, l’Amérique du Sud, l’Asie et l’Afrique 

(Killick-Kendrick 1999; Alten et al. 2015; Depaquit, Léger 2017). A la faveur du 
réchauffement climatique, des transports et de l’urbanisation, leur distribution s’étend 

vers le Nord de l’Europe (Desjeux 2001).  
 

 

Les phlébotomes possèdent des compétences de vol réduites ; ils se 
déplacent par une alternance de vols courts et de périodes de repos. En effet, ils 

Figure 28 : Distribution mondiale des principaux genres de phlébotomes (Depaquit, Léger 2017) 
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peuvent se déplacer passivement avec les courants d’air sur des distances allant 

jusqu’à 2,5 km mais leur distance de vol actif dépasse rarement le kilomètre. Ils sont 
incapables de se déplacer activement en présence de vent et par conséquent ne 

sortent que par un temps sec et calme. Ils ont donc du mal à coloniser des zones 
isolées telles que les îles. Ils sont cependant parfois transportés passivement par le 

vent, ce qui permet la colonisation de nouveaux territoires. Ces insectes peuvent être 
retrouvées à une altitude allant jusqu’à 3500 mètres (Sharma, Singh 2008; Maroli et 

al. 2010).  
 Concernant l’espèce Ph. perniciosus, elle a été répertoriée en majorité dans 

l’ensemble du pourtour Méditerranéen à des altitudes inférieures à 1000 mètres mais 
elle peut se trouver dans des régions bien plus au nord, comme le sud de l’Allemagne 

(Naucke et al. 2008), ainsi que dans le sud-ouest de la France depuis quelques années 
(Figure 29). Cette espèce est également présente en Asie de l’Ouest (Sharma, Singh 

2008). Phlebotomus perniciosus semble être une espèce adaptée pour occuper des 

niches écologiques plus au nord de l’Europe. En effet, les changements climatiques 
en cours tendent à favoriser une hausse des températures qui serait favorable au 

développement de cette espèce de phlébotomes (Medlock et al. 2014). D’après les 
modélisations de Fisher et al. (2011) et plus récemment de Koch et al. (2017), les 

changements environnementaux et climatiques qui se profilent actuellement en 
Europe sont en faveur de l’extension de l’aire de répartition des phlébotomes vers le 

nord pour les 30 prochaines années (Fischer et al. 2011; Koch et al. 2017).  
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Figure 29 : Répartition de Phlebotomus perniciosus en Europe en mars 2022 (European Centre for 

Disease Prevention and Control) 

 

6. Compétences vectorielles 

 

 a. Vecteur de leishmanies  
 

 i. Étiologie 

 La leishmaniose est une maladie zoonotique parasitaire causée par des 
protozoaires appartenant au genre Leishmania. Le cycle de ces parasites 

intracellulaires des macrophages et des monocytes est diphasique. Cette espèce 

nécessite deux hôtes pour réaliser son cycle évolutif : le phlébotome est le vecteur 
biologique de la forme promastigote extracellulaire et la forme amastigote 

intracellulaire évolue chez un hôte vertébré. La femelle phlébotome s’infeste lors du 
repas sanguin puis, suite à un ensemble de différentiations et multiplications, des 

formes promastigotes métacyciques infestantes sont produites au niveau du pharynx 
de la femelle qui pourra infecter un hôte mammifère lors de son repas de sang 

ultérieur. Phlebotomus perniciosus est le vecteur de l’espèce Leishmania infantum 

uniquement. En effet, ce protozoaire réalisant une partie de son cycle biologique au 
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sein de l’organisme du vecteur, une spécificité existe entre les espèces de 

phlébotomes et les espèces de leishmanies vectorisées (Kamhawi 2006).  
De nombreuses espèces sont décrites comme hôtes et réservoirs de 

leishmanies. Les leishmanies infectent les carnivores (canidés, félidés), les primates 
dont l’Homme, les marsupiaux, les lagomorphes, les rongeurs, les chevaux et même 

les reptiles (Roque, Jansen 2014; Tsakmakidis et al. 2017). Cependant, le réservoir 
principal de ce parasite reste le chien à l’échelle mondiale (Alemayehu, Alemayehu 

2017).   

  

 ii. Épidémiologie 

 La leishmaniose est une maladie mondialement répandue : en 2018, d’après 

l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), près de 100 pays sont considérés comme 
endémiques pour la leishmaniose. Il y aurait plus de 1,3 millions de nouveaux cas par 

an dans le monde et ce chiffre serait sous-estimé à cause de l’absence de diagnostic 
ou de déclaration dans les pays ayant un faible accès aux soins (World Health 

Organization 2017). En France métropolitaine, dans les territoires à proximité de la 
mer Méditerranée, on retrouve uniquement la leishmaniose causée par Leishmania 

infantum et vectorisée par Ph. perniciosus et Ph. ariasi (Pasquier et al. 2021). Dans les 

années 1990, une recrudescence des cas de leishmaniose associée à l’apparition de 
co-infection avec le VIH a été observée. Depuis, en Europe, le nombre de cas 

diagnostiqués tend à diminuer mais la répartition géographique de ces cas s’étend 
(Desjeux 2001). En effet, des cas de leishmaniose sont rapportés dans des territoires 

de plus au plus au nord comme en Allemagne par exemple (Naucke et al. 2008). 
L’extension de la répartition géographique des cas de leishmaniose est en corrélation 

avec l’extension de la distribution géographique des phlébotomes (Desjeux 2001).   
 La leishmaniose canine est une maladie endémique dans une cinquantaine de 

pays. La majorité des cas répertoriés sont localisés en Europe, et notamment dans le 
bassin Méditerranéen, et en Amérique du Sud. Bien que 53 espèces de leishmanies 

aient été mises en évidence dans le monde, seulement 12 ont été identifiées chez le 
chien. Dont L. infantum qui est considérée comme la principale espèce responsable 

des cas de leishmaniose canine (Depaquit, Léger 2017). En France métropolitaine, la 
distribution des cas de leishmaniose canine est très hétérogène. Des foyers 

endémiques sont décrits dans les départements bordés par la Méditerranée et des 
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cas sont également rapportés hors de ces foyers dans le Nord et l’Ouest de la France 

(Le Rutte et al. 2021).  
  

 b. Vecteurs d’arbovirus  
 
 Phlebotomus perniciosus est un vecteur avéré du virus Toscana qui est le 

principal arbovirus vectorisé par les phlébotomes en France (Depaquit et al. 2010; 
Charrel 2012). Ce dernier possède un tropisme pour le système nerveux central et est 

parfois à l’origine de méningites et d’encéphalites. Dans la plupart des cas, les 
personnes atteintes souffrent d’un syndrome fébrile aigu pendant deux à sept jours. 

La résolution des symptômes ; tels que des céphalées, des malaises, de la fièvre, des 
nausées et des myalgies ; est spontanée (Charrel 2012). Le réservoir de ce virus n’est 

pas clairement identifié mais semble être le vecteur lui-même. Les phlébotomes 
s’infectent en prenant leur repas de sang sur des hôtes vertébrés (Depaquit et al. 

2010; Bichaud et al. 2011).  
 D’autres Phlebovirus pouvant être transmis par Ph. perniciosus sont le virus 

Sicilian et le virus Naples identifiés pour la première fois en Italie et aujourd’hui 

rependus dans les pays du pourtour méditerranéen (Depaquit et al. 2010). Ils causent 
des symptômes modérément sévères en regard de ceux causés par le virus Toscana 

(Depaquit et al. 2010; Bichaud et al. 2011; Alkan et al. 2013). Le vecteur principal de 
ces virus est Ph. papatasi, d’où le nom commun de « fièvre à papatasi » ou « fièvre 

des trois jours » donnés au syndrome résultant de l’infection par l’un de ces virus.  
 Des individus Ph. perniciosus ont été identifiés comme porteur du virus 

Massilia en France et Arbia en Italie (Depaquit et al. 2010; Jancarova et al. 2019). Ces 

Phlebovirus ont une importance moindre en santé publique relativement aux virus 
cités ci-dessus.   
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Partie II : Synthèse bibliographique sur 

l’intelligence artificielle  
 

 L’intelligence artificielle (IA) et plus précisément les mécanismes 
d’apprentissages profonds sont couramment utilisés dans le domaine de la 
reconnaissance d’images. Après avoir défini les concepts d’intelligence artificielle, 

d’apprentissage automatique et profond, les différents types de réseaux de neurones 
et ceux particulièrement adaptés à la reconnaissance d’images seront définis dans 

cette partie.  
 

 A. Généralités sur l’intelligence artificielle  
 

1. Une pluralité de définitions  
  
 L’intelligence artificielle est une discipline scientifique du domaine de 

l’informatique qui implique l’utilisation de machines afin de créer un processus 
intelligent avec un minimum d’intervention humaine (Hamet, Tremblay 2017). Ce terme 

regroupe une pluralité de définitions du fait de la forte évolution de ce concept au 
cours du temps. Il comprend dorénavant l’ensemble des idées permettant à une 

machine d’acquérir la capacité d’extraire des informations, de les enregistrer, de les 
traiter et d’utiliser le résultat de ces traitements. Il s’agit d’un dispositif s’imprégnant 

des processus cognitifs humains (Haiech 2020).   
 Le concept d’intelligence artificielle permet de rechercher des méthodes pour 

résoudre des problématiques à forte complexité logique ou algorithmique.  
 

2. L’histoire de l’intelligence artificielle 
 

 La naissance du concept d’intelligence artificielle est associée à la mention des 
premiers robots. Ce terme est introduit dans la littérature en 1921 par l’écrivain Karel 
Capek dans son œuvre « Rossum’s Universal Robots ». Cependant, la mention d’un 

automate aux traits humains créé par un ingénieur mécanique remonte au troisième 
siècle en Chine. Au XIIème siècle, un inventeur musulman du nom d’Al- Jazari a conçu 



   53 

un robot humanoïde capable de frapper deux cymbales tenues dans ses mains. De 

même, en 1495, Léonard de Vinci a mené une étude poussée de l’anatomie humaine 
lui permettant de mettre au point un robot capable de se lever, de s’assoir, relever les 

bras ainsi que de bouger la tête et la mâchoire à l’aide d’un système de câbles et de 
poulies. De nombreux chercheurs en robotique se sont par la suite inspirés de ses 

schémas. Le premier automate à voir le jour a été créé par le français Jacques de 
Vaucanson au XVIIIème siècle, il était capable de jouer 12 morceaux de musique 

différents. Deux siècles plus tard, en 1948, le premier robot automate électronique est 
créé par William Grey Water dans le but de démontrer le fonctionnement du cerveau 

humain (Hamet, Tremblay 2017).  
 En 1950, Alan Turing a développé le « Turing test » qui a pour but de différencier 

les machines des humains, et a soulevé la possibilité que des machines soient 
capables de développer un comportement humain et de réfléchir (Turing, Haugeland 
1950).  

 C’est en 1955 que John McCarthy a donné une première définition de 
l’expression « intelligence artificielle » en tant que : la science et l’ingénierie de la 

fabrication de machines intelligentes. Ce dernier, à l’aide de ses collègues, a présenté 
la première conférence sur l’intelligence artificielle au Dartmouth College en 1956. Ce 

fût le point de départ de ce concept qui est devenu un cadre intellectuel pour la 
recherche et le développement informatique. Ce concept repose sur la conjoncture 

que l’ensemble des facultés cognitives peuvent être décrites avec une telle précision 
qu’il est possible de les reproduire à l’aide d’un ordinateur (Ganascia 2017). Durant 

les années suivantes, les capacités des ordinateurs pour résoudre de complexes 
problèmes mathématiques ont connu un essor (Hamet, Tremblay 2017; Mintz, Brodie 

2019). Après une victoire aux échecs contre le champion du monde Garry Gasparov 
en 1989 ; c’est en 2016 que la première victoire d’une intelligence artificielle, Alpha 

Go, contre le champion du monde au jeu de go, témoignant du plus haut point de 
l’intelligence humaine, a eu lieu. Bien qu’apprendre les règles d’un jeu à une 

intelligence artificielle semble aisé, l’apprentissage autonome de l’optimisation du jeu 
pour aboutir à une victoire l’est moins (Valin 2019).  

 Aujourd'hui, l'IA est considérée comme une branche de l'ingénierie qui met en 
œuvre de nouveaux concepts et de nouvelles solutions afin de résoudre des défis 
complexes. Avec les progrès continus de la vitesse électronique, de la capacité et de 

la programmation logicielle ainsi que de la quantité croissante de données 
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disponibles, il s’agit d’un domaine en pleine expansion. En 2016, le Forum 

Économique Mondial a désigné l’IA comme l’une des 10 technologies émergentes les 
plus importantes (Hamet, Tremblay 2017). 

 

3. Les domaines d’exploitation de l’intelligence artificielle  
 
 Le concept d’IA fait aujourd’hui partie de la société sous de nombreuses 

formes comme les assistants personnels (Siri, Alexa, Google assistant…), les 
transports en commun automatisés, l’aviation, les jeux vidéo ainsi que la médecine. 

Ce concept est omniprésent dans une multitude de domaines comme la politique, 
l’économie, la communication et bien d’autres (Mintz, Brodie 2019).  

 

 B. L’apprentissage automatique  
 

 L’apprentissage automatique est un domaine d’application de l’intelligence 
artificielle permettant l’entrainement d’un modèle algorithmique à la réalisation d’une 

tâche précise tout en utilisant l’expérience acquise pour améliorer sa capacité à 
réaliser cette tâche.   
   

1. Définition  
  

 L’apprentissage automatique, ou « Machine Learning », est la capacité d’un 

ordinateur d’apprendre par l’expérience ce qui consiste en la modification d’un 
processus suite à l’acquisition de nouvelles informations (Mintz, Brodie 2019). 

T.Mitchell a proposé la définition suivante de l’apprentissage automatique : « Un 
programme informatique est dit capable d’apprentissage à partir d’une expérience E 

dans le respect d’une classe de tâche T avec la mesure de performance P s’il 
accomplit la tâche T, mesurée par P, et améliorée par l’expérience E » (Mitchell 1997). 

L’expérience est modélisée par une basse de données d’apprentissage que le modèle 
analyse. L’apprentissage de la tâche nécessite une fonction de coût qui est calculée 

à partir d’une base de données de test. Le modèle doit donc être capable, lors de 
l’étape d’apprentissage, de modifier ses paramètres à l’aide de la base de données 
d’apprentissage pour améliorer ses performances. La finalité du modèle est donc de 
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trouver la combinaison de ses paramètres qui permettra de minimiser la fonction de 

coût issue de la base de données test (Hardy 2019).  
 Le Machine Learning est représenté par des algorithmes mathématiques qui 

améliorent l'apprentissage par l'expérience. Il existe trois types d'algorithmes 

d'apprentissage automatique : 
• Non supervisé : il s’agit de la capacité à trouver des modèles.  

• Supervisé : ce sont des algorithmes de classification et de prédiction basés sur des 
exemples précédents.   

• Par renforcement et apprentissage : qui consiste en l’utilisation de séquences de 

récompenses et de punitions pour former une stratégie d'opération dans un espace 
de problèmes spécifiques (Hamet, Tremblay 2017). 

 

2. Les différents algorithmes de classification 
 
 Comme évoqué ci-dessus, il existe plusieurs algorithmes utilisés dans la 

classification et la reconnaissance d’objets à partir d’une image. La méthode de 
fonctionnement de chacun de ces algorithmes est exposée dans la partie suivante.  

 

 a. L’algorithme d’apprentissage   
 

 La classification d’objet repose sur des méthodes permettant de construire un 
modèle à partir de données tout en contrôlant la fiabilité du modèle ainsi que sa 

capacité d’adaptation face à de nouvelles situations. Cet apprentissage peut se faire 
de façon supervisée ou non (Dreyfus et al. 2011).   

 Pour construire un algorithme d’apprentissage, il convient tout d’abord 
d’identifier le problème d’apprentissage. La base de données est ensuite constituée 
et un choix pertinent de la représentation numérique de ces données est effectué. Le 

modèle est ensuite entrainé à partir de la base d’apprentissage et les paramètres du 
modèle utilisé sont ajustés. Enfin, une base de données test, disjointe de la base 

d’apprentissage, permet de tester les performances de l’algorithme (Dreyfus et al. 
2011).  

 

 b. Les méthodes supervisées  
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 L’apprentissage supervisé repose sur une base d’apprentissage constituée 

d’un ensemble de données étiquetées qui ont été préalablement associées à une 
classe par un être humain. A partir de cette base d’apprentissage, l’apprentissage 

supervisé permet d’établir une fonction de classement, qui en se basant sur la 
description d’une image permettra de lui attribuer une classe. L’apprentissage 

supervisé utilise donc des couples comprenant une entrée et une sortie appartenant 
à la base d’apprentissage afin d’associer une sortie appropriée à une entrée donnée 

(Dreyfus et al. 2011).  
 

 c. Les méthodes non supervisées  
 

 L’apprentissage non supervisé nécessite l’existence d’une base de données 
comprenant des éléments indifférenciés. Dans ce cas, les exemples d’apprentissage 

fournis se résument uniquement aux entrées.  
 Ce type d’apprentissage a pour but d’identifier une éventuelle tendance des 

données à être regroupées en classes sans a priori sur les données. Les classes sont 

alors construites de façon à maximiser la similarité intraclasse et minimiser celle 
interclasse (Dreyfus et al. 2011).  

 

 C. L’apprentissage profond  
 

 L’apprentissage profond, également appelé « Deep Learning » est un concept 

inclus dans celui de « Machine Learning ».  
 

1. Définition  
 

 Le processus de Machine Learning (Figure 30) est basé sur un arbre de 

décision simple menant à une conclusion. Le Deep Learning (Figure 30) utilise quant 

à lui des algorithmes imitant le cerveau humain en utilisant et traitant plusieurs types 
de données puis en créant des modèles de réseaux de neurones utilisés afin de 
prendre une décision (LeCun, Ranzato 2015). 
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Figure 30 : Différence entre l'apprentissage automatique classique (à droite) et l'apprentissage 

profond (à gauche). La zone bleutée correspond à la zone d'apprentissage (Hardy 2019.) 

 
 Le Deep Learning permet aux modèles informatiques composés de plusieurs 

niveaux de traitement d'apprendre des représentations des données avec plusieurs 

niveaux d'abstraction. Ces méthodes ont considérablement amélioré les 
compétences en matière de reconnaissance de la parole, d'objets visuels, de 

détection d'objets et de nombreux autres domaines. Le Deep Learning utilise 

l'algorithme de rétropropagation pour indiquer à une machine la façon de modifier ses 
paramètres internes utilisés pour calculer la représentation dans chaque niveau en se 

basant sur la représentation issue du niveau précédent. Les réseaux convolutifs 
profonds ont permis des percées dans le traitement des images, de la vidéo, de la 
parole et de l'audio, tandis que les réseaux récurrents ont mis en lumière l’exploitation 

de données séquentielles telles que le texte et la parole (LeCun, Ranzato 2015). 
 L’apprentissage profond s’applique dans de nombreux domaines comme les 

nouvelles technologies de l’information et de la communication, comme la 
reconnaissance visuelle et vocale, la robotique, la bio-informatique, la reconnaissance 

d’objets, la sécurité, la santé (aide au diagnostic médical), etc… Il permet d’obtenir 
des résultats impressionnants dans des domaines divers et variés (Hardy 2019).  

 L’intérêt de l’apprentissage profond, notamment dans le domaine de l’analyse 
d’image, est la possibilité, lors de la première phase d’apprentissage, d’intégrer 

l’extraction de caractéristiques à partir des données brutes. Cette opération était 
préalablement réalisée à la main et demandait de solides connaissances ainsi qu’un 

travail d’ingénierie pour adapter les méthodes d’extractions (Hardy 2019).     
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2. Les différents type de réseaux de neurones  
 
 Un réseau neuronal est l’association de plusieurs neurones formels qui 

correspond à la représentation mathématique et informatique d’un neurone 
biologique.  

 Il existe de nombreux types de réseaux de neurones, correspondant aux divers 
objectifs de leur utilisation. Grâce à leurs capacités d’apprentissage, les réseaux de 

neurones permettent de découvrir des relations complexes non linéaires entre un 
grand nombre de variables, sans intervention externe.  

 

 a. Les réseaux de neurones artificiels 
 
 Il s’agit d’un réseau de neurones basés sur un modèle mathématique utilisant 

des outils de modélisation de données statistiques non linéaires. Les données 
d’entrée entretiennent des relations complexes avec les données de sortie. Les 

données entrées dans le réseau de neurones sont traitées par une série d’algorithmes. 
Puis, les données de sortie sont également traitées par un ensemble différent 

d’algorithmes afin d’obtenir les données finales. Les résultats d’une première couche 
de neurones servent d’entrées à la deuxième couche et ainsi de suite (Mintz, Brodie 

2019).  
 Ce type de réseau de neurones correspond donc à une association en un 

graphique, d’objets élémentaires appelés neurones formels. La constitution du 
graphique, son niveau de complexité, les fonctions d’activation des neurones sont 

des exemples de critères qui permettent de caractériser les différents réseaux de 
neurones (Dreyfus et al. 2011).  

 

 b. Définition d’un neurone formel 

 
 Le neurone formel, ou perceptron, est une représentation mathématique et 
informatique d’un neurone biologique. Il possède différentes entrées, assimilables aux 

dendrites et une unique sortie correspondant à l’axone. Les coefficients numériques 
associés aux entrées jouent le rôle des actions excitatrices et inhibitrices des 

synapses.  
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 Le premier neurone artificiel, équivalent à un neurone formel, a été créé en 1943 

par Warren McCulloch et Walter Pitts qui ont publié un modèle mathématique et 
informatique inspiré d’un neurone biologique. Ce neurone possède une ou plusieurs 

entrées et une sortie binaire activée si ses entrées dépassent un certain seuil. Le 
« perceptron » est quant à lui inventé en 1957 par F. Rosenblatt et correspond à un 

neurone formel dont la fonction d’activation est une fonction échelon. Le perceptron 
accepte en entrée des nombres quelconque pondérés par un poids.  

 Ainsi, le neurone formel est l’unité élémentaire des réseaux de neurones 
artificiels au sein desquels une multitude de neurones formels sont associés (Dreyfus 

et al. 2011).  
 

 c. Les réseaux de neurones multi-couches 
 

 Les réseaux de neurones multicouches, ou perceptrons multi-couches (Multi 
Layers Perceptron ou MLP), ont été inventés en 1986. Ils sont composés d’une 

multitude de neurones interconnectés et organisés en couches successives (Figure 
31). Chaque neurone de la première couche prend en entrées les données fournies 

au réseau de neurones. Chacune des couches suivantes reçoit en entrée les valeurs 
d’activation de la couche précédente. Ainsi, les valeurs d’activation de la dernière 

couche de neurones du réseau correspondent aux sorties du réseau. L’algorithme 
utilisé par les MLP pour mettre à jour les poids de chaque neurone de chaque couche 

afin de classifier au mieux une base de données est appelée la rétropropagation du 
gradient de l’erreur (Hardy 2019).    

 

 
Figure 31 : Exemple de représentation d'un réseau de neurones multi-couches (Hardy 2019) 
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 d. Les réseaux de neurones convolutifs  
 
 Les réseaux de neurones convolutifs (Convolution Neural Networks ou CNNs) 

sont un type particulier acyclique de réseaux de neurones artificiels (Figure 32). Ils 
sont basés sur des algorithmes de Deep Learning complexes composés de plusieurs 

étapes cachées pour analyser les données. Les neurones formels y sont agencés en 
analogie avec la formation du cortex visuel (Mintz, Brodie 2019).  

 La particularité de ces réseaux réside en l’utilisation d’une étape de convolution 
dans les premières couches intermédiaires du réseau de neurones. Le modèle 

apprend les filtres qui permettent la mise en évidence des motifs des données 
d’entrées. Un CNN est composé de quatre couches (LeCun et al. 1998; Albawi, Abed 

Mohammed, Alzawi 2017):  
• Les couches convolutives contenant plusieurs opérations de convolutions appliquées 

à la même entrée ;  
• Les couches d’opération de mise en commun qui regroupent les informations sur les 

neurones proches afin de réduire la dimension des couches de neurones ;  
• Les couches d’activation qui sont semblables à un réseau de neurones multi-  

couches ; 
• Et les couches toutes connectées permettant de corréler l’ensemble des motifs issus 

des couches convolutives.   
 

 
Figure 32 : Architecture globale d'un réseau de neurones convolutive (Alom et al. 2019) 
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 Ce type de réseau de neurones est à ce jour le plus performant dans le domaine 

de la classification d’images (Szegedy et al. 2015; Krizhevsky, Sutskever, Hinton 
2017).  

 

 e. Les réseaux de neurones récurrents 
 

 Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks ou RNNs) 
permettent d’analyser des séquences de vecteurs. Les éléments obtenus en sortie 

sont réinjectés en entrée du réseau ou de la couche cachée (Dreyfus et al. 2011).  
 L’intérêt de ce type de réseau de neurones est qu’il conserve une temporalité 
pour chaque évènement en entrée contrairement aux CNN utilisés pour faire ressortir 

des relations spatialement proches entre les données d’entrées. Ainsi il permet une 
analyse plus performante de séries temporelles et de données audio ou texte. Un 

réseau de neurones récurrent est composé de plusieurs couches de neurones 
caractéristiques connectées les unes aux autres. Une couche de neurones peut être 

décrite comme une couche toute connectée qui prend en entrée la couche 
précédente à l’instant t concaténée à sa sortie à l’instant t-1. Cette organisation 

nécessite que les informations soient gardées au cours du temps au sein des couches 

de neurones afin de donner un contexte aux données analysées (Hardy 2019).  
 

3. Application à la reconnaissance d’images 
 

 Le Deep Learning tient son nom de la profondeur des réseaux neuronaux qu’il 
utilise. Ces derniers sont organisés en un très grand nombre de couches formées 

chacune d’un très grand nombre de neurones formels organisés. Cette organisation 
demande beaucoup de puissance de calcul et de mémoire mais permet au réseau 

d’apprendre des tâches très complexes comme la reconnaissance d’images.  
 

 a. Caractéristiques numérique d’une image  
 
 Pour un être humain, une image numérique ou imprimée est perçue de la même 

manière. Cette image ne nécessite que peu d’efforts pour son interprétation par un 
cerveau humain tant nous sommes habitués à analyser notre environnement.  



   62 

 Un ordinateur, quant à lui, est capable d’analyser des chiffres. Il décompose 

donc l’image en pixels qui correspondent à des carrés unicolores. Ces derniers sont 
la plus petite unité qui compose une image. Un pixel peut être de n’importe quelle 

couleur et pour se faire il comprend trois composantes : rouge, vert et bleu. Une valeur 
numérique entre 0 et 255, pour un codage sur 8 bits, est attribuée à chacune de ces 

composantes et l’ensemble définie une couleur unique. Si pour chaque couleur 
primaire cette valeur est égale à 0, alors le pixel sera de couleur blanche. De même, 

si les valeurs attribuées aux trois couleurs primaires sont chacune égales à 255, alors 
le pixel apparaitra noir.  

 Une image est donc définie par la valeur de ces pixels ainsi que leurs 
dispositions spatiales pour un ordinateur. Elle est matérialisée par une matrice à trois 

dimensions dont le nombre de lignes correspond à la hauteur de l’image en pixels, le 
nombre de colonnes à la largeur de l’image et la profondeur à la valeur des trois 
composantes de chaque pixel.  

 

 b. Réseau de neurones adaptés 

 
 Le type de réseaux de neurones le plus adapté à la reconnaissance d’images 

est le réseau de neurones convolutif. La convolution est un outil mathématique qui 
agit comme un filtrage dans le cadre du traitement des images. Une fenêtre de taille 

définie parcourra toute l’image de gauche à droite et de haut en bas en se décalant 
d’un pas définit au préalable.  

 L’opération de convolution se servira des valeurs de chaque pixel pour former 
une carte de caractéristiques, de taille inférieure à l’image d’entrée, qui regroupe les 

caractéristiques de groupes de pixels adjacents. La convolution permet d’extraire des 
caractéristiques choisies de l’image. Il est possible d’appliquer plusieurs étapes de 

convolutions à une même image afin d’en extraire plusieurs caractéristiques 
distinctes. Ainsi, à la sortie de la partie convolution du réseau de neurones, un long 
vecteur qui comprend les caractéristiques pertinentes de l’image est créé.  

 Le principe de la convolution a pour avantage de réduire le nombre de poids à 
calculer par le modèle de classification en identifiant les caractéristiques pertinentes 

de l’image. Ainsi, la convolution permet de faciliter la classification d’images par le 
réseau de neurones.  
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 c. Entrainement à la reconnaissance d’images 

 
 Le réseau de neurones convolutif non entrainé est assimilable à un humain 

n’ayant absolument aucune connaissance sur l’objet que l’on va lui présenter. Afin de 
lui apprendre à identifier un objet, il convient de lui présenter un maximum d’images 

différentes représentant l’objet afin de généraliser ce que l’on souhaite lui faire 
reconnaître.  

 

 i. La base de données 

 L’utilisation d’une base de données cohérente et utile, contenant les images 
des objets que l’on souhaite faire reconnaître à un réseau de neurones convolutif, est 

indispensable. Une partie de la base de données sert à entraîner le modèle, il s’agit 
de la base de données d’entraînement. Les images restantes sont utilisées pour 
évaluer le modèle et seront donc placées dans une base de données de test distincte 

de la base de données d’entraînement. Toutes les images utilisées doivent avoir été 
préalablement étiquetées et les objets présents sur ces images doivent appartenir à 

une classe identifiée (Simonyan, Zisserman 2015). Nous retrouvons ici le principe de 
l’apprentissage supervisé.  

 

 ii. L’apprentissage 

 Le réseau de neurones convolutif traite une image de la base de données 
d’entrainement puis émet en sortie une prédiction sur la classe à laquelle l’objet de 

l’image appartient. Comme l’ensemble des images a été préalablement classifié, le 
réseau peut vérifier la concordance de sa prédiction avec la classe réelle 

d’appartenance. Selon la véracité de ce résultat et par l’utilisation d’un algorithme 
connu sous le nom de rétropropagation du gradient de l’erreur, le réseau de neurones 

convolutif met à jour l’ensemble des coefficients le composant, également appelés 
poids. Ce processus est répété avec la totalité des images de la base d’entraînement. 

L’entrainement du réseau de neurones convolutif consiste donc à déterminer et 
calculer chacun de ses poids pour optimiser sa capacité à classifier des images.  

 Une fois la phase d’entraînement terminée, le modèle va être évalué grâce à la 
présentation de la base de données de test. Le réseau de neurones va classer les 

images de cette base de données et calculer son taux de réussite afin de déterminer 
sa précision.  
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 Une fois le processus d’apprentissage achevé, trois situations se présentent :  

- Le modèle est aussi performant sur les données d’entraînement que sur celles de test. 
Il s’agit du cas de figure idéal.  

- Le modèle reconnait très bien les images d’entrainement mais moins bien celles de 
test. Il s’agit d’un cas de surentraînement, le modèle n’arrive pas à généraliser son 

processus de classification d’images et il présente une faible capacité prédictive. Il 
convient d’enrichir la base de données d’entraînement ou bien d’utiliser un modèle 

moins complexe pour palier à cette situation.  
- Le modèle a des difficultés à reconnaître les images d’entraînement ainsi que les 

images de test. C’est un cas de sous-apprentissage qui indique le modèle choisit ne 
convient pas ou est trop simple pour la tâche exigée (Simonyan, Zisserman 2015).   
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Partie III : Utilisation de l’apprentissage profond 

dans la reconnaissance de trois vecteurs d’intérêt 

médical et vétérinaire  
 

 L’objectif de ce travail est d’évaluer la capacité d’un réseau de neurone 
entrainé à distinguer les individus mâles et femelles de trois espèces d’insectes. Cette 

démarche a été réalisée dans le contexte général de la création d’une application de 
reconnaissance des insectes par photographie. Ainsi, les espèces d’insectes 

vectrices exposées en première partie de ce travail ont servi de support à la réalisation 
d’une banque de données regroupant plus de 60 000 images d’individus de ces trois 
espèces. Cette base de données a ensuite servi à l’apprentissage d’un réseau de 

neurones convolutif nommé Faster R-CNN. Cette partie présente les modalités de 
création de cette base de données et de l’entrainement de ce réseau de neurones 

ainsi que les résultats de cette démarche.  
 

 A. Création de la base de données photos  
 
  
 Comme évoqué dans la partie bibliographique sur l’intelligence artificielle, 

l’entrainement d’un réseau de neurones à la reconnaissance d’images nécessite le 
support de deux bases de données cohérentes, qualitatives et distinctes l’une de 

l’autre.  
   

1. Matériel 
 

 a. Souches et espèces de moustiques et de phlébotomes utilisées  
 

 Le choix des espèces composant la base de données s’est fait sur leur 
disponibilités. En effet, les espèces Aedes aegypti, Aedes albopictus et Phlebotomus 

perniciosus sont élevées au sein de l’insectarium du service de Parasitologie de 

l’ENVT. Les individus appartenant à ces souches d’élevages sont indemnes d’agents 
pathogènes et ne présentent donc pas de risque vectoriel.  
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 De plus, ces espèces sont des centres d’intérêt majeurs pour la médecine 

vétérinaire et humaine comme présenté dans la partie bibliographique entomologique. 
Elles font l’objet de recherches approfondies et leur étude représente un enjeu 

considérable pour la santé publique. 
 Le choix de ces espèces a également été réalisé sur leur intérêt 

morphologique. Les individus Aedes aegypti et Aedes albopictus présentent des 

critères morphologiques proches. Leur différenciation par le réseau de neurones 
entraîné nous permettrait de déduire la finesse de sa classification. De même, les 
différences entre les individus mâles et femelles de chaque espèce sont subtiles.  Les 

clichés des individus Phlebotomus perniciosus, de morphologie très différente, ont 

été utilisés afin d’évaluer si le réseau de neurones était capable de bien différencier 
deux individus aux morphologies bien distinctes.  

 

 b. Environnement de prise des clichés  
  

 Les photos utilisées pour constituer la base de données ont toutes été réalisées 
dans des conditions identiques. La pièce utilisée est la salle de travaux pratiques de 

parasitologie de l’École Nationale Vétérinaire de Toulouse. 
 Des groupes allant de 10 à 14 individus de chaque espèce ont été placés :  

- dans une cage de 20 cm de long, de large et de profondeur (Figure 33) dont 
les faces sont en toile de moustiquaire en polyester pour prendre en photos les 
individus des espèces Ae. aegypti et Ae. albopictus.  

- une cage de 15 cm de long, de large et de profondeur, en tissu a été utilisée 

pour les individus Ph. perniciosus. 

 Les photographies ont été réalisées en introduisant le smartphone directement à 
l’intérieur de chaque cage.   

 Un même lot d’individus pouvait être utilisé jusqu’à trois jours de suite. Afin 
d’assurer leur survie, de l’eau et du miel ont été placés dans chaque cage pour 

subvenir aux besoins physiologiques des moustiques et phlébotomes.  
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Figure 33 : Cage utilisée pour photographier les moustiques du genre Aedes (Photographies 

originales). 

 

 c. Appareil photo utilisé  
 
 L’IPhone 11 possède un double appareil photo permettant de capturer des 

images de 12 Mégapixels soit une définition de 4000 par 3000 pixels. Le premier 
objectif, avec une ouverture de ƒ/1,8, est un objectif grand angle composé de six 

éléments. Ces éléments assimilables à des lentilles accroissent la qualité de l’image 
et en renforcent le contraste. Le second est un objectif ultra grand angle composé de 

cinq éléments qui possède une ouverture de ƒ/2,4 et un champ de vision de 120°.  
 Le zoom optique de cet appareil agrandit jusqu’à deux fois la taille de l’image 

avant que celle-ci ne soit envoyée au capteur et ne résulte donc pas en la perte de 
détail. Le zoom numérique quant à lui recadre la partie centrale de l’image reçue par 

le capteur de l’appareil photo. Il permet un agrandissement pouvant aller jusqu’à cinq 
fois la taille de l’image mais engendre une perte de détails. 

 Cet appareil comprend également une stabilisation optique et automatique de 
l’image.  
 Les photographies ont été prises en format HEIC, qui est un format propre aux 

appareils Apple. Ce dernier permet de conserver une excellente qualité de l’image 
tout en minimisant son poids. Les photographies ont donc été réalisées dans ce 

format afin de faciliter la manipulation de ce nombre important de fichiers. Elles ont 
par la suite été converties au format PNG qui est plus universel et qui permet la lecture 
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des photographies par tous les appareils ainsi que leur utilisation lors des 

manipulations informatiques permettant la création d’une intelligence artificielle.  
   

2. Méthode  
 

 a. Durée de la constitution de la base de données  
 

 Les photographies ont toutes été réalisées entre le 27 septembre et le 19 
octobre 2021. Elles ont été prises, comme évoqué précédemment, avec l’appareil 

photo de l’iPhone 11 introduit directement dans une cage contenant les individus à 
photographier.  

 Les 52 782 photographies ont été réalisées espèce par espèce. Les clichés 
des individus Ae. aegypti ont été pris entre le 27 septembre et le 5 octobre, ceux de 

l’espèce Ae. albopictus entre le 7 et le 13 octobre et ceux de l’espèce Ph. perniciosus 

entre le 14 et le 19 octobre. Un tri des clichés a été effectué en parallèle de cette étape 
afin d’assurer un nombre de clichés, de bonne qualité et représentatifs de chaque 

espèce, suffisant pour la constitution de la base de données.  
 

 b. Paramètres environnementaux de la prise des clichés   
 
 La salle de travaux pratiques de parasitologie comporte de nombreuses 
fenêtres. Les clichés ont donc été pris à la lumière naturelle du jour et au même endroit 

de la pièce afin d’avoir une luminosité suffisante et sensiblement proche pour 
l’ensemble des clichés.  La température dans la pièce est restée stable à 21°C 

pendant toute la durée de la constitution de la base de données. 
 Le fond visible sur les photos correspond aux paillasses de la salle qui sont en 

carrelage blanc.   
 

 c. Paramètres photographiques utilisés 
 
 Une combinaison du zoom optique et du zoom numérique afin d’obtenir un 

zoom X 4 a été utilisée pour la capture des photographies composant la banque de 
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données. Le choix de ce zoom permet d’obtenir des photographies assez précises 

des individus et de visualiser leurs caractéristiques morphologiques en détail.  
 Ci-dessous, la figure 33 récapitule l’ensemble des paramètres utilisés pour 

réaliser les photographies :  
• La dimension correspond au nombre de pixels que comprennent la hauteur et la 

largeur de l’image.  
• La résolution représente la densité de pixels sur une longueur donnée. Dans ce cas, 

l’image comprend 72 pixels par longueur de pouce.  
• L’espace colorimétrique est un modèle mathématique tridimensionnel représentant 

l’ensemble des couleurs perceptibles par un appareil. Ainsi chaque couleur est 
définie par ses coordonnées correspondant à la valeur associée aux couleurs 

primaires RGB (Red, Green et Blue) dans ce cas.  
• Le profil de couleur Display P3 est associé à un large espace de couleurs qui 

présente des couleurs rouge et verte plus vives. C’est un profil utilisé sur la majorité 

des appareils de type Smartphone.  
• L’indice d’ouverture correspond à la quantité de lumière qui entre dans l’appareil 

photo par le réglage du diamètre de l’ouverture de l’objectif. C’est un paramètre 
réglé automatiquement dans le cadre de ce travail en fonction de la luminosité de 

l’environnement et de la distance de l’objet à photographier. Il est en lien avec le 
numéro F étant de f/1,8 dans ce cas. Il correspond à une grande ouverture du 

diaphragme de l’appareil photo.  
• Le temps d’exposition est la durée pendant laquelle l’obturateur de l’appareil photo 

laisse passer la lumière lors d’une prise de vue. Il est dans ce cas d’un centième de 
seconde.  

• La longueur focale dépend de l’appareil photo utilisé. Elle correspond à la distance 
entre la lentille de l’appareil photo et l’endroit où les rayons lumineux convergent 

pour former une image nette. Elle est dans ce cas inhérente à l’appareil photo de 
l’iPhone 11.  

• La vitesse ISO reflète la sensibilité du capteur de l’appareil photo. Plus cette valeur 
est basse, plus le capteur nécessitera la présence de lumière pour créer une image. 

Il s’agit d’un paramètre réglé de façon automatique.  
• La balance des blancs, ici réglée automatiquement, permet d’adapter la dominance 

de couleur à l’éclairage afin d’obtenir des couleurs fidèles à la réalité.  
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Figure 34 : Paramètres photographiques des clichés réalisés. 

  

 d. Gestion des individus photographiés 
 

 Sept lots d’individus, ce qui correspond à 78 individus, ont été utilisés pour 
réaliser plus de 60 000 photographies. Les mêmes lots d’insectes ont été utilisés 

pendant deux à trois jours consécutifs. En effet, passé ce délai, certains individus 
n’étaient plus viables. Le but de la base de données réalisée étant de regrouper des 

clichés d’individus vivants dans différentes postures et sous différents angles, un 
nouveau lot était alors sélectionné.  

 Les lots de moustiques du genre Aedes étaient composés de dix individus, 
cinq mâles et cinq femelles, alors que ceux de l’espèce Ph. perniciosus regroupaient 

sept mâles et sept femelles. En effet, les individus de cette dernière espèce étant de 

taille plus petite, il était plus facile de les photographier avec une densité d’individus 
plus importante au sein de la boîte.   

 Une fois le lot utilisé, les individus étaient tués par immersion dans de l’eau, 
puis éliminés dans des bacs DASRI.  

 Le tableau suivant regroupe le nombre de lots utilisé par espèce ainsi que les 
dates d’utilisation.  
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Lot Date Nombre de moustiques Espèces 

1 27-28/09/2021 

10 (5 mâles et 5 femelles)  Aedes aegypti 2 29-30/09/2021 – 1/10/2021 

3 4-5/10/2021 

4 7-8/10/2021 
10 (5 mâles et 5 femelles) Aedes albopictus 

5 11-12-13/10/2021 

6 14-15/10/2021 
14 (7 mâles et 7 femelles) Phlebotomus 

perniciosus 
7 18-19/10/2021 

Figure 35 : Tableau descriptif des lots d'individus utilisés pour la réalisation des photographies 
composant la banque de données. 

 

3. Résultats 
 

a. Nombre de photos réalisées  

 
 Plus de 10 000 photos des individus de chacune des six catégories (mâles et 
femelles des trois espèces) ont été prises. Trois lots de cinq femelles et cinq mâles de 
l’espèce Ae. aegypti ont été nécessaires pour réaliser plus de 20 000 photos des 

individus de cette espèce alors que deux lots de cinq femelles et cinq mâles de 

l’espèce Ae. albopictus ont été suffisants. Pour l’espèce Ph. perniciosus, deux lots 

comprenant sept femelles et sept mâles ont été photographiés. Cette différence de 
nombre de lots nécessaire pour prendre 10 000 photos de chaque catégorie est due 

à l’acquisition d’expérience dans la prise de clichés. Le premier lot a servi de test 
concernant les paramètres de l’environnement et de l’appareil photo à utiliser.  

 Le tableau suivant détaille le nombre de clichés d’individus de chaque 
catégorie réalisés par lot.  
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Lot Espèces 

Nombre de 
photos 

mâles par 
lot  

Nombre 
total de 
photos 

mâles par 
espèce 

Nombre de 
photos 

femelles par 
lot 

Nombre 
total de 
photos 

femelles par 
espèce 

Nombre 
total de 

photos par 
espèce 

1 

Aedes 
aegypti 

1 919 1 919 1 612 1 612 3 531 

2 5 951 7 870 6 698 8 310 16 180 

3 2 468 10 338 1 893 10 203 20 541 

4 
Aedes 

albopictus 

4 715 4 715 5 363 5 363 10 078 

5 5 592 10 307 4 768 10 131 20 438 

6 
Phlebotomus 
perniciosus 

5 516 5 516 4 585 4 585 10 101 

7 6 061 11 577 6 621 11 206 22 783 

Figure 36 : Tableau présentant le nombre de photographies d’individus mâles et femelles de chaque 
espèce par lot. 

  
 Les images ont été classées en six catégories différentes correspondant aux 

trois espèces étudiées divisées chacune en deux catégories correspondant aux deux 
sexes. Ce rangement par catégories a permis de manipuler plus aisément ce grand 

nombre d’images pour la suite du processus.  
 

 b. Aperçu des clichés  
 
 Les clichés ont été réalisés avec pour vocation de photographier les individus 

sous tous les angles afin d’obtenir une diversité de données la plus large possible 
ainsi qu’un aperçu complet de la morphologie des individus de chaque catégorie. Les 

photographies obtenues sont toutes de dimension 3024 par 4032 pixels et sont en 
noir et blanc.  

 Ci-dessous, une image d’un individu de chaque catégorie est présentée afin 
de donner un aperçu de la qualité des photographies obtenues.   
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Figure 37 : Photographies des différents individus avec en a) une femelle Phlebotomus perniciosus, 

en b) un mâle Phlebotomus perniciosus, en c) une femelle Aedes aegypti, en d) un mâle Aedes 
aegypti, en e) une femelle Aedes albopictus et en f) un mâle Aedes albopictus (photographies 

originales). 

 
 B. Mise en forme des données  
 

 Afin d’être exploitable par le réseau de neurones Faster R-CNN, les données 
photographiques ont tout d’abord été converties au format PNG avant d’être 

labellisées à l’aide du logiciel LabelImg. Les images ont ensuite été réparties en deux 
banques de données : une destinée à l’entrainement du réseau de neurones et l’autre 
pour tester le modèle issu de cet entrainement. Deux fichiers RECORD regroupant les 

images ainsi que les informations liées à la classe des individus photographiés ont 
été créés par la suite pour servir de support au réseau de neurones.  
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1. Conversion vers un format « .png » 
 

 Les photographies ont été enregistrées dans un premier temps dans le format 
HEIC, comme expliqué précédemment. En effet, ce format est plus optimisé car il 

permet de conserver une excellente qualité d’image tout en réduisant leur poids par 
rapport à des formats de stockage classiques comme PNG et JPEG. Le transfert des 

images du téléphone vers un ordinateur ainsi que le tri de ces images et leur 
classification ont pu être réalisés plus aisément sous ce format moins lourd.  

 Cependant, pour la suite de la constitution d’une base de données adaptée à 
l’entrainement d’un réseau de neurones, le format HEIC ne convenait plus. En effet, 
le logiciel utilisé pour la labellisation des données, LabelImg, ne fonctionne qu’avec 

des images de format plus standard PNG ou JPEG. Il a donc été décidé de convertir 
l’ensemble des images au format PNG.  

 Cette opération a été réalisée grâce à une ligne de code utilisée dans le terminal 
de l’ordinateur sur lequel les images étaient enregistrées. Ainsi, catégorie par 

catégorie, les images ont été dupliquées et converties au format PNG puis 
enregistrées dans un nouveau dossier. Cette opération a permis d’obtenir le même 

nombre d’images PNG dans un dossier différent de celui d’origine mais avec la même 
organisation en six catégories, sans modifier le dossier initial.  

 

2. Labellisation des données  
 

a. Le logiciel LabelImg® 
 
 L’étiquetage des images, ou « Data Labelling », est une étape indispensable 

préalablement à l’entrainement d’un réseau de neurones à la reconnaissance d’objets. 
Les données ainsi étiquetées sont annotées pour présenter la cible afin que le modèle 

d’apprentissage apprenne qu’il s’agit de la réponse attendue lors de la présentation 
d’une image similaire.  

 Cette étape est réalisable manuellement par une personne appelée « Data 

Labeler » ou humain dans la boucle. Dans le cadre de cette thèse, l’ensemble des 
images a été annoté manuellement à l’aide du logiciel LabelImg®, qui est une 
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référence en termes d’étiquetage d’images. LabelImg® est un logiciel gratuit, 

d’utilisation publique, codé en langage python.  
 

 b. Méthode  
 
 Pour utiliser le logiciel LabelImg®, il faut tout d’abord importer la base de 

données à étiqueter dans le logiciel. Ensuite, ce dernier permet de créer un rectangle 
ajusté autour d’un élément identifié. Une même image peut être le support d’un ou 

plusieurs éléments à identifier et donc contenir un ou plusieurs rectangles.  
 Il convient ensuite de donner un label à l’élément sélectionné. Dans le cadre de 
cette thèse, les labels ont été données aux éléments identifiés comme décrit dans le 

tableau ci-dessous.  
 

Espèces Sexe Label 

Aedes aegypti 
Femelle class1 

Mâle class2 

Aedes albopictus 
Femelle class3 

Mâle class4 

Phlebotomus perniciosus 
Femelle class5 

Mâle class6 

Figure 38 : Tableau des labels utilisés pour chaque catégorie d’individus. 

 
 Les images labellisées sont ensuite enregistrées dans un dossier spécifié, dans 

ce cas correspondant au même dossier contenant les données, et un fichier de type 
XLM correspondant à chaque image est créé dans ce dossier.  

 Cette étape de labellisation a également permis d’effectuer un deuxième tri 
concernant les clichés réalisés. En effet, certaines images comprenaient des individus 
non repérés auparavant et ces derniers ont donc été labellisés afin qu’ils soient pris 

en compte dans l’entrainement du réseau de neurones. A l’inverse, certaines 
photographies qui n’étaient pas d’assez bonnes qualités ont été éliminées à cette 

étape.  



   76 

 La figure 38 donne un aperçu de l’interface du logiciel LabelImg® avec une 

photographie contenant deux phlébotomes femelles appartenant donc à la class5.  
 

 
Figure 39 : Aperçu de l'interface du logiciel LabelImg (Photographie originale). 

 

 c. Exemple d’images labellisées 

 
 La figure 39 présente les mêmes images que sur la figure 36 mais après l’étape 

de labellisation avec le logiciel LabelImg®.   
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Figure 40 : Photographies labellisées des différents individus avec en a) une femelle Phlebotomus 

perniciosus, en b) un mâle Phlebotomus perniciosus, en c) une femelle Aedes aegypti, en d) un mâle 
Aedes aegypti, en e) une femelle Aedes albopictus et en f) un mâle Aedes albopictus (Photographies 

originales). 

 
 d. Création de fichiers de format « .xml » 
 
 Les fichiers de type XML créés à l’issue de l’étape de labellisation contiennent 

les informations suivantes :  
- Le nom du fichier d’origine de la photographie, le nom de la photographie ainsi 

que son chemin d’accès ; 
- Les informations concernant la taille de l’image soit sa longueur, sa largeur et 

sa profondeur ; 
- Les coordonnées des extrémités des rectangles créés autour des éléments à 

identifier ainsi que la classe à laquelle ces éléments appartiennent, il y a autant 
de rectangles que d’éléments à identifier.   

 L’organisation d’un fichier XML correspondant à une image contenant deux 
individus femelles de l’espèce Ph. perniciosus est présentée à l’aide de la figure 41.  
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 Les informations contenues par ces fichiers vont par la suite être mise en 

commun afin de créer les deux bases de données « Train » et « Test » qui vont servir 
de support au réseau de neurones.   

 

 
Figure 41 : Organisation d'un fichier XML (Photographie originale). 

 

3. Création de fichiers « .csv » 
 

 a. Méthode  
 

 Il a tout d’abord fallu répartir les images en deux banques de données 
indépendantes et représentatives :  

- La banque de données « Train » composée de 70% des images ;  
- La banque de données « Test » comportant les 30% des images restant.  

La répartition des images a été faite de façon aléatoire au sein de chaque catégorie 
afin de garantir l’obtention de deux banques représentatives de façon équivalente. De 
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ce fait les deux banques comprennent chacune le même ratio de photographies de 

chaque catégorie d’individus.  
 Le sigle CSV, qui signifie « Comma-Separated Values », désigne un fichier 

informatique de type tableur dont les valeurs sont séparées par des virgules. Il s’agit 

d’un format utilisé majoritairement pour l’importation ou l’exportation de bases de 
données car il permet de fusionner de grandes quantités de données sans les 

connecter les unes aux autres. Ce format convient donc pour manipuler des données 
structurées simples.  
 Dans le cadre de cette thèse, un fichier CSV correspondant à chacune des 

deux bases de données « train » et « test » ont respectivement été générés. Pour créer 
ces deux fichiers, le script python « xml_to_csv.py » a été utilisé. Ce dernier est 

composé de différentes boucles permettant d’aller chercher les fichiers XML au sein 
des dossiers « Train » et « Test » et d’en extraire les informations suivantes : 

« filename », « width », « height », « class », « xmin », « ymin », « xmax », « ymax ». 
Ces informations sont placées dans un tableau qui contient une ligne par éléments 

identifié contenu dans chacune des deux bases de données. Ainsi, quand une image 
est le support d’un seul élément identifié, elle donne lieu à la création d’une seule 

ligne dans le fichier CSV. Cependant, quand plusieurs éléments identifiés sont 
contenus par une même image, plusieurs lignes avec la même information dans la 

colonne « filename » sont générées.  

 

 b. Format des données  
 
 Les deux fichiers CSV créés se nomment respectivement « train_labels.csv » 
pour celui correspondant à la banque de données « Train » et « test_labels.csv » pour 
la banque de données « Test ». Le fichier CSV correspondant au dossier « Train » 

comporte 44 730 lignes soit le même nombre d’individus identifié pour 36 546 images. 
Celui du dossier « Test » présente les informations concernant 20 508 individus 

identifiés appartenant à 16 236 photographies. 
 Un extrait du fichier « test_labels.csv » est présenté en Figure 42. Il comprend 

les 30 premières lignes de ce fichier correspondant toutes à la labellisation d’images 
contenant des individus femelles Ae. aegypti. La première colonne correspond au 

nom de l’image sur laquelle se trouve l’élément identifié. La deuxième colonne et la 

troisième indiquent respectivement la largeur et la longueur de l’image. La quatrième 
colonne contient la classe à laquelle l’objet identifié appartient. Et enfin les quatre 
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dernières colonnes indiquent les coordonnées du rectangle créé autour de l’objet 

identifié afin de le localiser.   
 

 
Figure 42 : Extrait du fichier "test_labels.csv" (Photographie originale). 

 

4. Création de fichiers « .record »  
 
 La dernière étape de mise en forme des données consiste en la création de 

deux fichiers « .record » : l’un correspondant à la base de données Train et l’autre à la 
base de données Test. Ces fichiers ont été créés respectivement à partir des dossiers 

Train et Test contenant les différentes photographies et des fichiers CSV 
correspondants créés précédemment.  

 Le script « generate_tfrecord.py » a été utilisé afin de construire ces deux 
fichiers. Il permet de joindre par concaténation au sein d’un même fichier l’ensemble 

des images respectives des dossiers Test ou Train avec les informations générées 
suite à l’étape de labellisation contenues dans les fichiers CSV.  
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 A l’issue de cette étape, un fichier « test.record » contenant l’ensemble des 

images du dossier Test et des informations concernant les objets identifiés dont elles 
sont le support est créé. De même un fichier « train.record » correspondant à la base 

de données Train est formé. Ces deux fichiers sont le support utilisé pour 
l’entrainement du réseau de neurones par la suite.  

 
  

 C. Lancement de l’apprentissage et du test du réseau 
de neurones 
 
 
 Une fois les deux banques de données prêtes à être utilisées, l’entraînement 
du réseau de neurones Faster R-CNN a été lancé sur la plateforme Colaboratory®. 

L’avancement de l’entrainement a pu être suivi grâce à la fonction « Board » proposée 

par cette plateforme. Le modèle ainsi entrainé a ensuite été extrait afin d’être testé 
par une photographie n’appartenant à aucune des deux bases de données et nous 

avons été confronté à une erreur informatique à ce stade que nous n’avons pas réussi 
à surmonter.    

1. Matériel 
  
 a. Utilisation de l’interface Google Drive®  
  
 Google Drive® est un service de stockage et partage de fichiers appartenant 

à la société Google®. Ce serveur existe depuis 2012. Les documents qui y sont 
stockés peuvent être récupérés, modifiés et utilisés à tout moment et n’importe où 

moyennant une connexion internet. Google Drive® permet également de faciliter le 
travail collaboratif en offrant un accès simultané aux fichiers à différents utilisateurs.  

 Dans le cadre de cette thèse, Google Drive® a été utilisé pour servir de 
stockage aux deux bases de données créées afin de les avoir à disposition pour la 

suite du processus d’apprentissage du réseau de neurones. L’ensemble des scripts 
python et fichiers nécessaires et générés par l’apprentissage du réseau de neurones 

ont également été stockés sur ce serveur.  
 

 b. Utilisation de l’environnement Colaboratory® 
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 Colaboratory® ou Colab® est un service hébergé de notebooks Jupyter 

appartenant à Google Research®. Par le biais du navigateur, il permet d’écrire et 
exécuter des scripts python et d’accéder à des ressources informatiques. L’ensemble 

des notebooks Colab® utilisés sont stockés sur Google Drive®, ce qui facilite leur 
partage lors de travaux collaboratifs. Cette plateforme permet notamment d’entrainer 

des modèles d’apprentissage automatique directement dans le cloud sans nécessiter 
d’installation préalables sur un ordinateur.  

 Au vu du nombre important de photographies et de fichiers associés à traiter 
dans les bases de données élaborées au cours de cette thèse, la version Pro de 

Colaboratory® a dû être utilisée. Cette version permet d’avoir accès à des GPU 
(Graphics Processing Unit), qui sont des cartes graphiques et visent à optimiser le 

rendu d’images, et TPU (Tensor Processing Unit), qui sont des circuits intégrés 
spécifiques aux applications et qui permettent d’accélérer les charges de travail de 
Machine Learning.  

 La bibliothèque informatique utilisée lors de ce travail de thèse est TensorFlow. 

Il s’agit d’une bibliothèque open source de Machine Learning, créée par Google®, 

permettant de développer et d’exécuter des applications de Machine Learning et de 
Deep Learning. TensorFlow regroupe un grand nombre de modèles et d’algorithmes 

de Machine Learning et de Deep Learning. Ce dernier repose sur le langage de 
programmation Python, tandis que l’exécution de ces applications s’effectue en C++ 

haute-performance. 
 

 c. Utilisation du réseau de neurones « Faster R-CNN » 
 
 Le réseau de neurones Faster R-CNN a été utilisé dans le cadre de cette thèse. 

Ce réseau spécialisé dans la détection d’objets est composé de deux parties. Le 
premier module, le réseau de proposition de région (Région Proposal Network ou 

RPN), est un réseau de type convolutif qui sélectionne des régions d’intérêt sur les 
images utilisées. Le deuxième module comprend le détecteur Fast R-CNN qui utilise 

les régions précédemment isolées pour y détecter des objets (Ren et al. 2017). 
 Le réseau de proposition de région commence par l’introduction d’une image 

d’entrée, qui est d’abord redimensionnée, dans le réseau convolutif de base. Ce RPN 
va ensuite placer des ancres aux endroits d’intérêts sur l’image afin d’indiquer la 

présence possible d’un objet à identifier. Le réseau va ensuite se déplacer à travers 
chaque pixel de la carte d’entités de sortie afin de déterminer si les ancres placées 
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correspondent bien à des objets et affiner les coordonnées de ces ancres afin 

d’identifier des cadres correspondants à des propositions d’objets. Une fonction de 
perte permet de sélectionner les ancres qui sont placées sur des zones d’intérêts et 

d’éliminer celles incorrectement placées. Une série de traitement des ancres ainsi que 
l’attribution de coefficient de régression sont ensuite appliquées pour favoriser une 

localisation précise. Ainsi, seules les propositions cohérentes et avec une chance 
maximale de contenir un objet à détecter sont retenues pour la suite du processus 

d’apprentissage.  
 Le détecteur Fast R-CNN est également composé d’un réseau de neurones 

convolutifs comprenant une couche de mise en commun du retour sur investissement 
et de couches entièrement connectées. Viennent ensuite deux branches pour la 

classification et la régression de la boite englobante contenant la proposition. Ainsi 
l’image d’entrée passe d’abord par le réseau convolutif qui permet d’obtenir la carte 
des caractéristiques. Ensuite les propositions issues du RPN sont utilisées au niveau 

de la couche de mise en commun du retour sur investissement (ROI Pooling) afin 
d’extraire une information de sortie de taille fixe contenant les caractéristiques de 

l’images et le nombre de proposition. Après avoir traversé les deux couches 
entièrement connectées, les caractéristiques sont introduites dans les branches de 

classification et de régression afin d’obtenir des scores de classification. Ces derniers 
reflètent la probabilité qu’une proposition appartienne à chaque classe. Les 

coefficients de la couche de régression sont utilisés pour améliorer les boîtes 
englobantes contenant les différentes propositions (Ren et al. 2017). 
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Figure 43 : Schéma d’organisation du réseau de détection Faster R-CNN : le RPN pour les 

propositions de régions et Fast R-CNN en tant que détecteur (source : 
https://towardsdatascience.com/faster-r-cnn-for-object-detection-a-technical-summary-

474c5b857b46). 
 

2. Méthode  
  
 a. Choix des paramètres d’entrainements  
 

 Tout d’abord, un fichier texte nommé « labelmap » a permis d’exprimer les six 
classes différentes d’individus présents sur les photographies et d’associer le nom de 

chaque classe à son label issus de l’étape de labellisation.  
 Un fichier texte de configuration « pipeline.config », équivalent au fichier de 

configuration du modèle « faster_rcnn_inception_v2_pets.config », a quant à lui 
permis de fixer les paramètres d’entrainement utilisés par le réseau Faster R-CNN. Ce 

fichier contient :  
- Le nombre de différentes classes, équivalent à six dans ce cas ;  
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- Une étape de calibrage des images, avec une dimension minimale de 500 

pixels et maximale de 1000 pixels ; 
- Une fonction d’augmentation de données permettant de démultiplier le nombre 

d’images utilisées par le réseau en effectuant une rotation à 90°, un Flip 
horizontal ou vertical et un changement de couleur au sein de l’échelle des   

gris ;  
- Les paramètres permettant de créer les points d’ancrage, avec notamment une 

taille de 128 par 128 pixels pour ces dernier, les différents ratios entre leurs 
longueur et largeur allant de 0,125 à 4,0 ainsi que le nombre de pixels entre 

chaque ancre qui est de 32 ; 
- Les caractéristiques de la fonction de perte utilisée par le RPN, avec un 

maximum de 64 propositions par image et un seuil à 0,7 pour sélectionner les 
ancres intéressantes ;  

- Les caractéristiques de fonctionnement du détecteur Fast R-CNN, avec un 

maximum de proposition à 16 et un seuil plus large à 0,45 pour affiner la 
sélection des différentes propositions ; 

- Les paramètres de configuration de l’entrainement, avec l’utilisation d’un taux 
d’apprentissage d’abord grossier afin de lancer l’entrainement puis de plus en 

plus fin après respectivement 200 000, 300 000 et 600 000 itérations.  
 Le choix des différents paramètres a été réalisé en fonction de ce qui paraissait 

le plus pertinent par rapport au format de la banque de données créée et du résultat 
souhaité. L’objectif étant dans un premier temps de réaliser l’apprentissage du réseau 

de neurones afin d’évaluer la possibilité de reconnaitre les différents individus, aucune 
recherche sur l’optimisation de ces paramètres n’a été réalisée au cours de ce projet. 

Cet aspect de l’entrainement d’un réseau de neurones pourrait faire l’objet de futures 
recherches.  

 

 b. Programme utilisé  
 

 Une fois les différents paramètres fixés, l’apprentissage du réseau de neurones 
est lancé par le programme python « train.py ». Pour chaque étape, une ligne de texte 
contenant l’heure, le numéro de l’étape, la valeur de la fonction de perte ainsi que la 

durée de l’étape apparait comme illustré sur la figure suivante. On peut donc lire, par 
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exemple, que l’étape 3 513 a duré 0,535 secondes et que la fonction de perte avait 

pour valeur 0,0203 lors de cette étape. 
 

 
Figure 44 : Extrait de l'apprentissage du réseau de neurones Faster R-CNN en cours (Photographie 

originale). 

 
 Au fur et à mesure que l’apprentissage se poursuit, la valeur de la fonction de 

perte diminue et tend vers zéro. La durée de chaque étape dépend quant à elle de 
l’efficacité des GPU et TPU utilisés pour faire fonctionner le réseau de neurones.   

  

 c. Format des données obtenues en sortie   
 

 Des points de contrôle sont présents toutes les 1 000 étapes environ. A chacun 
de ces points, trois fichiers contenant l’avancée de l’entrainement du réseau de 

neurones à cette étape sont créés et enregistrées dans un fichier « training » se 
trouvant sur l’espace Google Drive®. Ces fichiers de sauvegarde se présentent sous 

la forme « model.ckpt-X », X étant le numéro de l’étape correspondant au point de 
contrôle. Un fichier de type « .index », un autre « .meta » et un dernier ficher de type 

« .data » sont créés. Ces fichiers contenant des informations au format binaires sont 
des sauvegardes consécutives de l’état du réseau de neurones au cours de l’avancée 

de son apprentissage. Ils ne sont pas destinés à être ouverts ou consultés 
directement.  
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3. Visualisation de l’avancé de l’apprentissage  
  
 a. TensorBoard   
 
 L’outil TensorBoard (Figure 45) appartenant à l’environnement Collaboratory® 

a été utilisé afin de visualiser l’avancée de l’apprentissage du réseau de neurones. Il 
s’agit de l’outil de visualisation des données produites par TensorFlow. Il permet entre 

autres, via sa fonction Scalars, d’obtenir des graphiques représentant le taux 
d’apprentissage, la fonction de perte du RPN et du détecteur Fast R-CNN concernant 

la classification, celles concernant la localisation, ainsi que la fonction de perte totale 
au cours de l’avancé des étapes de l’apprentissage. Cet outil a permis de décider à 

partir de quelle étape le réseau de neurones était suffisamment entrainé et ne faisait 
plus de progrès dans la précision de la classification et de la localisation des objets à 
identifier. La stabilisation de la fonction de perte dans les différents domaines est le 

facteur qui permet d’affirmer que l’entrainement est terminé ou bien que le modèle 
subît un surentrainement exprimé par une augmentation des valeurs de la fonction de 

perte après sa stabilisation.  
 TensorBoard permet également d’afficher un graphique conceptuel de la 

structure du modèle qui par son analyse permet de comprendre comment le modifier 
afin d’améliorer l’entrainement de ce dernier.   

 

 
Figure 45 : Interface TensorBoard sur Collaboratory avec comme exemple le graphique du taux 

d'apprentissage en fonction de l'avancé de l'entraînement (Photographie originale). 
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 b. Exemple de graphiques obtenus  
 

 Les graphiques présentés correspondent aux 20 000 premières étapes de 
l’entrainement du modèle. On observe sur les graphiques suivant que plus 

l’entrainement du modèle progresse, plus les différentes fonctions de perte tendent 
vers zéro. Ceci signifie que le modèle devient de plus en plus performant pour localiser 

ainsi que classifier les objets identifiés. 
 

 
Figure 46 : Graphique de la fonction de perte propre au RPN concernant la classification (à gauche) et 

la localisation (à droite) (Photographie originale). 

 

 
Figure 47 : Graphique de la fonction de perte propre au détecteur Fast R-CNN concernant la 

classification (à gauche) et la localisation (à droite) (Photographie originale). 
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Figure 48 : Graphique de la fonction de perte globale du modèle (Photographie originale). 

 
 Dans ce travail de thèse, la réalisation d’un premier entrainement comprenant 

plus de 700 000 itérations avait permis la stabilisation de la fonction de perte globale 
dont le résultat tendait vers 0,6 sans évolutions majeures après 200 000 itérations. Ce 

résultat suggère que le modèle évolue que très peu après l’étape 200 000. Il a alors 
été décidé d’essayer de confronter ce modèle avec une photographie inconnue 
n’appartenant à aucune des deux banques de données.  

 

4. Export du graphique d’inférence 
    
 a. Méthode  
 
 Une fois l’entrainement du modèle de détection d’objets achevé, un graphique 

d’inférence est exporté à partir du dernier point de sauvegarde réalisé. Le script 
Python « export_inference_graph.py » permet ainsi de préparer un graphique 

Tensorflow de détection d’objet pour l’inférence à l’aide du ficher de configuration du 
modèle « faster_rcnn_inception_v2_pets.config » et d’un point de contrôle formé de 

format « model.ckpt-X », où X correspond au numéro de la dernière étape réalisée au 
cours de l’apprentissage.  

 

 b. Résultat  
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 Ce script génère un graphique d’inférence, des fichiers de points de contrôle 

associés, un graphique d’inférence sauvegardé et une sauvegarde du modèle.  
 Le graphique d’inférence contient un nœud d’entrée qui correspond à un 

tenseur contenant quatre informations. Les tenseurs sont des éléments à plusieurs 
dimensions qui contiennent des données qui sont dans la majorité des cas sous forme 

numériques. Ainsi, un tenseur à une dimension est plus communément appelé 
vecteur, de même qu’un tenseur de dimensions 2 s’apparente à une matrice.  

 Ce graphique présente également les informations de sortie suivantes sous 
forme de différents tenseurs de type float 32, ce qui signifie qu’ils contiennent des 

variables à virgule flottante avec la valeur du nombre et un exposant indiquant 
l’amplitude du nombre :  

- « num_detection » est un tenseur qui spécifient le nombre de fenêtre de 
sélection valides par image dans le lot ; 

- « detection_boxes » contient les différentes fenêtres d’intérêt détectées ; 

- « detection_scores » présente les scores associés à chaque classe pour les 
différents objets détectés ; 

- « detection_classes » est porteur des classes affectées aux objets détectés.  
 Le graphique d’inférence ainsi produit est ensuite utilisé dans l’étape suivante 

afin de tester le modèle avec une image jusqu’alors inconnue et non labellisée.  
  

5. Test du réseau de neurones avec une image inconnue 
    
 a. Méthode  
 

 Le script Python « detection_test.py » utilise le modèle sauvegardé du 
graphique d’inférence issu de l’étape précédente ainsi que le fichier 

« labelmap.pbtxt » contenant les différentes catégories d’objets à identifier afin 
d’analyser une image inconnue au modèle. Cette image contenant un ou plusieurs 

objets à détecter n’a pas été utilisée préalablement pour entrainer le réseau de 
neurones et n’a pas été labellisée. Ce programme permet donc de confronter cette 

image au modèle issu du réseau de neurones entrainé et de tester sa capacité à 
reconnaitre un élément qu’il a été entraîné à identifier.  
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 b. Résultat  
 
 Pour chaque image, le programme affiche le nombre d’objets identifié, la classe 
de ces derniers ainsi que le score de détection associé à chaque classe. Il permet 

donc de déterminer la classe d’appartenance la plus probable et la précision de la 
détermination de cette classe.    

 Dans le cadre de cette thèse, lors de la réalisation de cette étape, nous avons 
été confrontés à une erreur informatique de type :   

« tensorflow.python.framework.errors_impl. Invalid Argument Error : Incompatible 
shapes : [X] vs. [Y] », où X et Y sont des entiers positifs. Cette erreur semble indiquer 

une incompatibilité de forme entre deux éléments non identifiés.  
 Malgré différents essais pour tenter de résoudre cette erreur, aucune origine 

n’a pu être décelée et aucun résultat n’a donc pu être obtenu. Un essai a consisté à 
entrainer un modèle avec un lot d’image de taille plus petite à celle utilisée pour former 
les banques de données de base. Cet essai s’est avéré infructueux et a eu pour seule 

conséquence de modifier les valeurs des entiers positifs contenus dans le message 
d’erreur.  
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Partie IV : Discussion  
 
 L’ensemble de la démarche réalisée dans le cadre de ce projet ayant été 

présentée, l’éclaircissement du contexte ainsi que l’exposition de pistes 
d’améliorations sont maintenant présentés au cours de cette discussion.  

 

 A. Contexte de ce projet  
 

 Ce travail de thèse s’inscrit dans le projet plus vaste de la création d’une 

application qui a pour vocation d’attribuer une espèce et un sexe à un insecte pris en 
photo. Cette application accessible à tous serait basée sur un modèle de 

reconnaissance d’objets s’appuyant sur un réseau de neurones entrainé et donc sur 
le principe de l’intelligence artificielle. 

1. La possibilité de création d’une application de reconnaissance 
d’insectes  
 

 Ainsi, ce travail avait pour vocation de créer une banque de données 
photographiques conséquente et qualitative utilisée dans un second temps pour être 

le support de l’entrainement d’un réseau de neurones de type Faster R-CNN pour la 
reconnaissance de trois espèces d’insectes vectrices d’intérêt médical et vétérinaire. 

Le processus présenté, s’il avait pu aboutir, aurait pu servir de base à ce projet 
d’application et aurait pu être étendu à d’autres espèces d’insectes.  

 De précédentes études sur la reconnaissance d’espèces de moustiques ayant 
recours à l’apprentissage profond ont été réalisées par le passé. Elles ont montré 

l’efficacité de l’utilisation de l’apprentissage profond dans la reconnaissance 
d’espèces avec des caractéristiques morphologiques proches. En revanche, deux de 

ces études ont été réalisées à partir de banque de données photographiques 
d’individus morts, suite à différentes étapes de congélation et séchage et le matériel 
de photographie utilisé était plus performant qu’un Smartphone (Park et al. 2020; Ong 

et al. 2021). La troisième étude s’est intéressée à la possibilité d’utiliser des 
photographies prises par un Smartphone d’individus vivants et a montré l’importance 

de l’utilisation de systèmes d’augmentation des données pour augmenter la précision 
de la classification du réseau de neurones (Okayasu et al. 2019). Ces trois études se 
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sont également limitées à des banques de données contenant respectivement 3 000 

(Park et al. 2020), 4 120 (Ong et al. 2021) et 14 400 (Okayasu et al. 2019) 
photographies d’individus, ce qui reste inférieur à celle constituée dans ce travail de 

thèse.  
 Une application similaire pour l’identification des différentes espèces de tiques 

existe dans le milieu vétérinaire et est uniquement accessible aux praticiens. Il s’agit 
de Tickit®, une application créée par le laboratoire MSD Santé Animale début 2021 

dans le cadre de l’initiative européenne ProtectOurFutureToo qui étudie les 
changements climatiques et l’impact sur les animaux de compagnie. Cette 

application permet de photographier les tiques croisées au cours de consultations 
afin d’alimenter une base de données regroupant plus de 30 pays et en retour 

d’identifier l’espèce de tiques présentée et ainsi de mieux appréhender le risque 
parasitaire pour l’animal hôte (MSD Santé Animale France 2021).  

 En s’inscrivant dans la même optique que cette dernière application, l’accès à 
tous à la possibilité d’identifier un insecte par une simple photographie permettrait 

d’alimenter une base de données considérable qui servirait dans de multiples 
domaines.  

 

2. Utilisation des données récoltées  
 
 L’utilisation des données générées par l’utilisation d’une telle application 
pourrait avoir un intérêt majeur dans de nombreux domaines. En effet, à chaque fois 

qu’un utilisateur capture en photo un insecte, l’espèce et le sexe de ce dernier ainsi 
que la localisation et la date de la photographie seraient relevés. L’étude de ces 

informations pourrait présenter un réel soutien dans les domaines présentés ci-après 
par exemple.  

  
 a. En épidémiologie et santé publique  
 

 Un des domaines d’application important de la collecte d’une telle quantité de 
données est l’épidémiologie et plus précisément son application dans la santé 
publique. En effet, comme exposé dans la partie bibliographique sur l’entomologie, 

les espèces étudiées au cours de ce travail de thèse présentent des répartitions 
géographiques qui évoluent rapidement en parallèle des changements climatiques 
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(Medlock et al. 2014; Kraemer et al. 2019). Le suivi de cette évolution en temps réel 

serait envisageable avec les données générées par les utilisateurs d’une application 
de reconnaissance des espèces par photographie. Il convient que pour avoir une 

interprétation fiable de ces données, il faudrait qu’un nombre conséquent 
d’utilisateurs participent au fonctionnement de l’application.  

 De plus, les stratégies de contrôle de ces espèces nécessitent une 
connaissance précise de leur répartition géographique et du lieu de développement 

des différents stades de développement. Les données collectées par une telle 
application permettraient de mettre en évidence l’introduction d’espèces invasives 

dans de nouvelles zones géographiques et d’appréhender précisément la répartition 
géographique d’une espèce donnée. La pulvérisation d’insecticide pourrait ainsi être 

ciblée aux zones géographiques adéquates contenant le plus grand nombre 
d’individus et aux stades les plus sensibles (Maroli et al. 2010). En résumé, une 
connaissance précise de la répartition géographique des espèces ciblées est un 

paramètre important dans la mise en place des stratégies de lutte intégrées dans un 
plan de contrôle global des espèces vectrices (World Health Organization, Food and 

Agriculture Organization of the United Nations 2019; Sharma, Singh 2008).  
 Cette application constituerait donc un outil important dans la gestion des 

agents pathogènes vectorisés par les Diptères présentés au cours de ce travail, mais 
également pour les autres espèces vectrices qui pourraient être répertoriées dans le 

futur.  
 

 b. En écologie  
 
 L’écologie est un concept qui vise à assurer un meilleur équilibre entre l’homme 

et son environnement afin de protéger ce dernier. Il repose sur l’étude des rapports 
entre les êtres vivants d’un environnement donné et leur milieu de vie. Les insectes 

faisant partie intégrante d’un écosystème quel qu’il soit, une meilleure connaissance 
des rapports entretenus entre les différentes espèces d’insectes et leur milieu 

permettrait une meilleure gestion de ces derniers.  
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 c. Au sein des différentes systèmes de production agro-alimentaire  
 

 Les différentes productions agro-alimentaires, qu’elles reposent sur l’élevage 
ou la culture, utilisent des plans de lutte contre les nuisibles afin d’améliorer leurs 

systèmes de production. Qu’ils parasitent le bétail, soient vecteurs d’agents 
pathogènes ou bien détruisent les cultures, l’identification des espèces auxquelles 

appartiennent ces insectes permettrait d’envisager des mesures du lutte adaptées à 
chaque exploitation. Chaque agriculteur possédant l’application serait en mesure de 

connaître les espèces d’insectes présentes sur son exploitation et ainsi d’utiliser les 
produits chimiques adaptés, de manière raisonnée pour traiter ses cultures ou ses 
animaux. En ciblant les espèces à contrôler, une lutte globale s’appuyant sur différents 

leviers, comme des mesures environnementales ou de prévention, pourrait être 
instaurés au sein des exploitations.  

   

3. La poursuite de l’entrainement du réseau de neurones  
 

 L’utilisation de l’application de reconnaissance d’insectes par un grand nombre 
d’usagers permettrait de générer un nombre croissant et conséquent de 

photographies d’individus de différentes espèces d’insectes. Ces nouvelles 
photographies seraient utilisées pour constituer une banque de données 

continuellement alimentée afin de continuer à entraîner le réseau de neurones à la 
reconnaissance des individus de différentes espèces.  

 L’intervention de spécialistes avec la capacité de reconnaissance des 
différentes espèces resterait cependant indispensable au contrôle du bon 

fonctionnement du réseau de neurones. Une étude des photographies récoltées et du 
résultat donné par l’application serait nécessaire afin de contrôler la fiabilité des 

données obtenues et la conservation de la précision du modèle.  
 Le réseau de neurones sur lequel est basé l’application serait donc entrainé en 
continue et aurait la capacité de reconnaitre de plus en plus d’individus appartenant 

à des espèces d’insectes variés avec une fiabilité croissante.  
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 B. Biais de constitution de la banque de données 
photographiques  
 

 Bien qu’elle comprenne un nombre de clichés important et de qualités, la 
banque de données photographiques construite dans le cadre de ce travail de thèse 

présente différents biais intrinsèques à sa conception.  

1. Matériel de photographie  
 
 Les photographies de la banque de données ont toutes été réalisées à l’aide 

de l’appareil photo de l’iPhone 11 et avec des paramètres identiques. Bien que le 
choix de ces paramètres ait été réalisé pour obtenir des clichés où les caractéristiques 

morphologiques des individus apparaissent clairement, il est également la source 
d’une diminution de la diversité des photographies composant la banque de données.  

 De plus, les photos réalisées par l’iPhone 11 présentent une bonne qualité. Il 
conviendrait de tester le modèle obtenu avec des photographies provenant de 

Smartphones différents et donc de qualités variables.  
 La présence de clichés de qualités différentes et pris avec des réglages 

différents serait un enrichissement pour la banque de données d’entrainement du 
modèle. Cette diversification permettrait une diminution du risque de surentraînement 

du réseau de neurones.   

2. Diversité d’environnements utilisés pour la constitution de la 
banque de données  
 
 Comme expliqué précédemment, l’ensemble des clichés ont été pris dans un 

environnement semblable. L’arrière-plan des photographies alterne entre le fond en 
plastique blanc et la moustiquaire, en fonction des cages utilisées. Cette absence de 

diversité au sein des arrière-plans visibles sur les clichés peut être la source d’un 
surentraînement du réseau de neurones et être associé à une diminution de la fiabilité 

des propositions faites sur une photographie réalisée dans un environnement 
différent.  

 En effet, il s’agirait de tester la capacité du réseau entrainé avec des 
photographies possédant des fonds différents pour établir si cette caractéristique 
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altère la capacité de reconnaissance des individus par le modèle établi au cours de 

ce travail. 
 

3. Utilisation d’insectes élevés en captivité  
 

 Les souches d’élevage d’espèces Ae. albopictus et Ae. aegypti utilisées au 

cours de ce travail présentent un inconvénient morphologique. En effet, certains 
individus élevés en captivité présentent une absence de motifs sur la tête et le thorax 

ou bien un motif plus fin et terne que des individus sauvages. Ce motif étant le 
principal critère morphologique de diagnose entre les deux espèces, il a été difficile 

de réaliser une majorité de photos où cette caractéristique était bien présente et 
identifiable. Cette modification de certains traits de morphologie externes a été 

décrite précédemment dans des souches maintenues en élevage.  
  Une étude réalisée en 2021 s’est intéressée à la capacité d’un réseau de 

neurones entrainé à distinguer ces deux espèces malgré la disparition de ce motif 
reconnaissable. Cette étude a montré qu’un réseau de neurones adapté et entrainé 
était capable de distinguer des individus appartenant à ces deux espèces avec une 

même précision de 98% en moyenne qu’un entomologiste aguerri (Ong et al. 2021).  
 Nous pouvons donc supposer que l’effacement de ce signe distinctif au cours 

de ce travail de thèse n’a pas entravé la reconnaissance des individus par le réseau 
de neurones au cours de son entraînement. De plus, les photos ayant été prises 

espèce par espèce, la reconnaissance par l’œil humain n’apporte pas de biais 
supplémentaires. La labellisation de la banque de données photos a été réalisée de 

manière fiable et précise. Un autre avantage de cette banque de données est qu’elle 
regroupe des clichés d’individus vivants ayant donc des postures naturelles, et 

retrouvées dans la nature. Ce critère est important afin d’entraîner le réseau de 
neurones avec des images pertinentes par rapport aux images qu’il devrait classifier 

dans le cadre d’une application de reconnaissance d’insectes.  
 Cependant, la réalisation de clichés d’une diversité plus importante d’individus 

serait une piste certaine d’amélioration de la banque de données photographiques 
réalisée et une source de diminution du risque de surentraînement du réseau de 

neurones.  
 

 En conclusion, la banque de données réalisée n’est pas aussi diversifiée qu’elle 
pourrait l’être mais comporte un nombre d’images supérieur à celui évoqué dans 
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l’ensemble des études similaires réalisées. Elle propose de plus l’avantage d’avoir été 

réalisée avec des individus vivants et à l’aide d’un Smartphone, ce qui correspond 
aux conditions de capture des images dans l’optique de la création d’une application 

de reconnaissance d’insectes.  
 
 
 C. Échec de l’étape de test du réseau de neurones  
 

 Comme évoqué à l’issue de la partie III, nous avons été confrontés à un 

problème d’extraction du résultat de l’entraînement du réseau de neurones. Cette 
erreur est survenue à l’étape de test du modèle établi avec une photographie 

inconnue. Il m’a été impossible de résoudre l’origine de cette erreur mais quelques 
suppositions sont exposées dans cette partie.  

1. Incompatibilité de la taille des images de la banque de données 
 
 L’erreur produite par le script « detection_test.py » est la suivante : 

« tensorflow.python.framework.errors_impl. Invalid Argument Error: Incompatible 
shapes : [X] vs. [Y] », où X et Y sont des entiers positifs. Elle suggère une 

incompatibilité de forme entre deux éléments. L’argument entré dans une des 
fonctions du script ne correspondrait pas à la forme attendue.  

 

 a. Taille des images au sein de la banque de données  

 
 Dans un premier temps, l’hypothèse que les images de la banque de données 
étaient de taille trop importante a été émise. L’ensemble du processus a donc été 

testé avec une banque de données comportant quelques images de taille réduite. Au 
lieu de regrouper des images de 3 024 par 4 032 pixels, la nouvelle banque de 

données comportait des images de 600 par 800 pixels.  
 Cet essai a résulté en l’apparition du même message d’erreur à l’issue de 

l’exécution du script « detection_test.py » avec des entiers X et Y différents. La taille 
des images composant la banque de données initiale n’est donc pas à l’origine de 

cette erreur.  
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 b. Erreur dans la conception des fichier CSV  

 
 La création des fichiers CSV aurait également pu être à l’origine d’une erreur 

entrainant une incompatibilité de taille entre deux éléments dans la suite du 
processus. Il aurait fallu vérifier que les valeurs de hauteur et largeur des images soient 

bien toutes positives et que les coordonnées xmin, xmax, ymin et ymax sont bien 
toutes inclues dans les images. Cette vérification aurait été laborieuse en prenant en 

considération le nombre important d’individus photographiés.  
 Cette hypothèse a également été évincée lors du test de l’ensemble du 
processus avec une banque de données de taille inférieur. En effet, les nouveaux 

fichiers CSV ainsi créés ont été vérifiés et ne comportait pas d’erreur susceptibles de 
nuire à la suite du processus.  

  

2. Erreur au cours de l’entrainement du réseau de neurones 
 

 N’ayant pas trouvé d’erreur susceptible d’entraîner un dysfonctionnement du 
programme « detection_test.py » au sein de la conception de la banque de données, 

l’hypothèse qu’elle provienne de l’entrainement du réseau de neurones a été émise.  
 

 a. Choix des paramètres de l’entrainement  
 
 Les paramètres fixés pour l’entrainement du réseau de neurones ont été 

sélectionnés en fonction des caractéristiques de la banque de données et du résultat 
attendu. Bien qu’il ne semble pas que les choix effectués à cette étape puissent être 

à l’origine du type d’erreur obtenu, cette hypothèse n’est pas à écarter. Dans la 
démarche réalisée lors de ce travail de thèse, il a été décidé de terminer une première 
fois l’entrainement du réseau de neurones et en fonction de ce premier résultat 

d’affiner le choix des paramètres d’entrainement. Comme aucun résultat final n’a pu 
être obtenu, les paramètres d’entrainement n’ont pas été modifiés pour apprécier leur 

effet sur l’entrainement du réseau de neurones.   
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 b. Erreur lors de l’exécution du programme « train.py » 
 

 Une autre hypothèse réside en l’existence d’une erreur au sein de l’étape 
d’entrainement du réseau de neurones. Cependant, cette piste n’a pas pu être 

explorée en raison de la complexité du script « train.py ».  
Ce travail de thèse a permis l’élaboration d’une base de données 

photographiques conséquente et adaptée à son utilisation bien qu’elle soit perfectible 
par l’apport de clichés plus diversifiés. Cette base de données a été utilisée pour 

entrainer un réseau de neurones. Cependant, cette étape n’a pas pu aboutir en raison 
d’une erreur informatique non résolue. Ce travail s’inscrit dans le contexte de la 
création d’une application pour Smartphone de reconnaissance d’insecte dont les 

utilisations diverses et variées présenteraient des retombées multiples.  
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Conclusion  
 
 Ce projet a permis la conception d’une banque de données photographique 

regroupant 52 782 clichés, représentant 65 238 individus vivants mâles et femelles 
des espèces Ae. aegypti, Ae. albopictus et Ph. perniciosus. Ces espèces présentent 

un intérêt particulier en santé publique par leurs capacités à vectoriser de nombreux 

agents pathogènes à l’Homme et aux animaux. Cette banque de données a été mise 
en forme et les clichés labellisés afin de permettre son utilisation en tant que support 

pour l’entrainement du réseau de neurones convolutif Faster R-CNN. Cette banque 
de données est inédite dans la littérature en raison de sa taille et du fait qu’elle 

regroupe des clichés d’insectes vivants dans des positions physiologiques. Elle reste 
cependant perfectible par l’apport de photographies dans des environnements 

différents avec des fonds divers afin d’améliorer les capacités du réseau de neurones 
à localiser les individus sur l’image.  

L’objectif de cette démarche était d’évaluer la possibilité de reconnaissance 

par un réseau de neurones, de l’espèce d’appartenance ainsi que du sexe d’un 
insecte présent sur une photographie. L’entrainement du réseau de neurones 

convolutif Faster R-CNN a donc été réalisé sur la plateforme Colaboratory dans le 
cadre de ce projet. Une fois l’entrainement avancé, le réseau de neurones a été testé 

avec une photographie d’insecte inconnue. Cependant, ce processus n’a pas permis 
d’aboutir au résultat escompté en raison d’une erreur informatique dont l’origine n’a 

pas pu être clairement déterminée.  
Cette étude constitue donc le point de départ d’un projet plus vaste de 

développement d’une application pour Smartphone, faisant appel au concept 
d’intelligence artificielle, capable de reconnaître instantanément l’espèce d’un insecte 

présent sur une photographie. Ce dernier demandera la création de banques de 
données complémentaires contenant des images d’insectes d’autres espèces, une 

optimisation des paramètres d’entraînement du réseau de neurones ainsi que la 
compréhension et la résolution de l’erreur à laquelle nous avons été confronté au 

cours de ce travail. Cette application permettra l’étude en temps réel des populations 
d’insectes et plus particulièrement de leur répartition géographique précise. Une 

meilleure connaissance des espèces vectrices ou nuisibles permettra la mise en place 
de moyens de lutte plus adaptés. De plus, le réseau de neurones support recevra des 
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photographies en continu pour son entrainement, ce qui permettra de parfaire ses 

compétences de classification d’images d’insectes.   
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Vocanson Juliette 
 
Utilisation de l’intelligence artificielle pour l’identification de vecteurs d’intérêt médical 

et vétérinaire : application à la reconnaissance d’Aedes albopictus, d’Aedes aegypti et 

de Phlebotomus perniciosus 

 Les moustiques et phlébotomes, notamment respectivement les espèces Aedes albopictus, 

Aedes aegypti et Phlebotomus perniciosus, sont des insectes vecteurs d’agents pathogènes 

présentant un risque pour l’Homme et les animaux. La reconnaissance de ces espèces est également 
primordiale, notamment pour décrire leur expansion géographique, notamment pour des zones encore 

où ces espèces ne sont pas installées de façon pérenne. Les sciences participatives sont de plus en 
plus utilisées pour identifier et déceler la présence de certains vecteurs dans de nouveaux territoires.  

Cependant, l’entrainement d’un réseau de neurones à la reconnaissance d’espèces d’insectes à partir 

de bases de données photographiques d’individus vivants est un domaine où peu d’études ont été 
réalisées. Les objectifs de ce travail étaient ainsi de constituer une base de données photographiques 

adaptée à l’entrainement d’un réseau de neurones afin d’évaluer sa capacité de reconnaissance des 
individus mâles et femelles des trois espèces étudiées. Ce projet s’inscrit dans le cadre plus large de 

la conception d’une application Smartphone dédiée à la reconnaissance d’insectes afin d’étudier leur 
répartition et expansion géographique en temps réel. 
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Use of artificial intelligence in order to identify vectors of medical and veterinary 

significance : application to the recognition of Aedes albopictus, Aedes aegypti and 

Phlebotomus perniciosus 

Mosquitoes and sandflies, and in particular the species Aedes albopictus, Aedes aegypti and 
Phlebotomus perniciosus respectively, are vectors of arthropod-borne pathogens of medical and 

zoonotic significance. Knowledge of their biology and ecology is necessary to propose an adapted 

control and to prevent the transmission of vector-borne agents. Identification of these species is also 
essential, in particular to describe their geographical expansion, especially for areas where these 

species are not established yet. Citizen science is increasingly used to identify and detect the presence 

of invasive vectors in new areas. However, training a neural network to recognize insect species from 
photographic databases of living individuals is an area where few studies have been carried out. The 

objectives of this work were to build a photographic database suitable for training a neural network in 
order to assess its ability to classify male and female individuals of the three species studied. This 

project is part of the design of a Smartphone application dedicated to insect recognition in order to 
study the geographical distribution and expansion of different species in real time. 
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perniciosus ; vectors ; entomology 




