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Résume

Ce mémoire présente le développement d'un systéme innovant visant a améliorer
I'accessibilité des personnes aveugles. Le projet repose sur la détection d'objets et leur
conversion en messages vocaux grace a des techniques de Deep Learning. L'algorithme de
détection choisi est YOLOV5, reconnu pour sa simplicité et sa rapidite de traitement.
Parallélement, la synthese vocale (TTS) est utilisée pour traduire les informations détectées en
Voix. Le systeme offre une solution prometteuse pour aider les personnes aveugles a identifier
et & comprendre leur environnement. En utilisant les avancées technologiques dans les
réseaux de neurones convolutifs (CNN) et le traitement du langage naturel, ce systéme vise a
favoriser I'indépendance et I'autonomie des personnes aveugles.
Mots clés : détection d'objets, Deep Learning, YOLOVS5, synthése vocale (TTS), accessibilité,

personnes aveugles.
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Abstract
This thesis presents the development of an innovative system aimed at

enhancing accessibility for blind individuals. The project is based on object
detection and conversion of detected objects into voice messages using Deep
Learning techniques. The chosen object detection algorithm is YOLOV5,
renowned for its simplicity and fast processing speed. Additionally, Google
text-to-speech (TTS) synthesis is employed to translate the detected information
into speech. The system offers a promising solution to assist blind individuals in
identifying and understanding their environment. By leveraging advancements
in convolutional neural networks (CNNs) and natural language processing, this
system aims to promote independence and autonomy for the visually impaired.

Keywords: object detection, Deep Learning, YOLOV5, Google text-to-speech

synthesis (TTS),accessibility, visually impaired.



Introduction générale

Introduction géenérale

|_accessibilité et I'autonomie des personnes aveugles ou malvoyantes sont des

enjeux majeurs dans notre société. Ces individus font face a de nombreux defis au quotidien,
tels que la navigation dans des environnements inconnus, l'identification des objets et la
participation active a la vie sociale. Les avancées technologiques récentes offrent des
opportunités prometteuses pour répondre a ces déefis et améliorer la qualité de vie de ces

personnes.

Dans ce contexte, ce mémoire de master présente le développement d'un systeme intelligent
de détection d'objets, congu spécifiquement pour améliorer l'accessibilité des personnes
aveugles. Ce systeme repose sur l'utilisation de la plateforme Raspberry Pi et des algorithmes
de détection d'objets baseés sur le Deep Learning. L'objectif principal est de permettre aux
utilisateurs de détecter et d'identifier les objets qui les entourent en traduisant les informations

visuelles en instructions vocales.

La détection d'objets est un domaine de recherche en pleine expansion, offrant des
opportunités passionnantes pour résoudre des problémes pratiques. En exploitant les réseaux
de neurones convolutifs (CNN) et les techniques de traitement d'image, ce mémaoire explore
les différentes approches et méthodes utilisées pour la détection précise des objets dans des

environnements réels.

En outre, une attention particuliere est portée a l'aspect vocal du systéme, en utilisant des
techniques de synthése vocale pour traduire les informations détectées en instructions vocales
claires et compréhensibles. L'objectif est de fournir aux utilisateurs aveugles ou malvoyants
une expérience utilisateur intuitive et enrichissante, leur permettant de percevoir leur

environnement avec une plus grande confiance et autonomie.
Structure du mémoire :
Notre mémoire se structure en quatre (04) chapitres, a savoir :

Le premier chapitre donne une présentation générale sur La vision humaine, le Deep

Learning et la détection des objets et ses domaines d’application.

:
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Deuxiéme Le chapitre est consacré a I'étude des différentes architectures et méthodes de

Deep Learning pour la détection des objets, en particulier la méthode YOLOV5.

Ensuite Le chapitre 3 nous présentons la conception de notre systéme de détection et les
digrammes UML adoptés.

Le chapitre 4 nous présentons les résultats expérimentaux obtenus par notre systéeme.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale et quelques perspectives.

]
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Chapitre 1 : Deep Learning et détection des Object

1.1  Introduction

Aujourd'hui, I'intelligence artificielle est un vaste domaine de recherche qui a connu
une évolution rapide ces derniéres années, principalement grace aux avancées en
matiere de matériel de traitement des données. Parmi les domaines les plus en vue de
I'lA, le "Deep Learning" se démarque en offrant des techniques de traitement d'images
qui sont largement utilisées a travers le monde. Ces techniques sont appliquées dans
des domaines tels que la surveillance par caméra, le suivi d'objets, la détection et la
classification d'objets, et bien d'autres encore. Parmi ces applications, la détection
d'objets revét une importance particuliere, notamment pour les personnes aveugles,
car elle leur permet de découvrir et d'identifier des éléments de leur environnement.

Dans ce chapitre, nous explorerons certains concepts clés liés a cette problématigue.

1.2 Lavision humaine :
La vision humaine est la perception humaine d'objets distants en ressentant le

rayonnement lumineux de I'objet.

La vision englobe tous les processus physiologiques et cognitive-mentaux par lesquels
la lumiére émise ou réflechie par I'environnement détermine les détails des
représentations sensorielles, telles que la forme, la couleur, la texture, le mouvement,

la distance et le relief. [1]

Corneé

Pupille
Cristallin

Rétine

Figurel. 1 : la vision humaine

1.2.1 L’importance de la vision :
La vision joue un role tres important dans de nombreux domaines :[2]
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1.2.2

L’information : la vision nous apporte la majorité des informations ; elle
nous sert & connaitre le monde qui nous entoure (reconnaissance des objets,

des visages, interprétation correcte des scénes visuelles, etc....)

La communication : la vision est le support primordial & la communication. A
la fois émetteur (je regarde) et récepteur (je capte le regard de 1’autre), la
vision nous permet de décoder les relations humaines, ce qui explique

I’importance de son rdle social.

Les gestes de la vie quotidienne : en effet, la précision de nos gestes, comme
se servir a boire par exemple, reléve d’un travail de coordination entre 1’oeil et

la main.

Les déplacements : 1’altération de la vision joue a la fois sur la difficulté a
analyser correctement notre environnement, sur la détection des obstacles mais

aussi sur notre équilibre.
Enfin, la vision joue aussi un role dans :

La régulation de la durée et de la qualité de nos phases de vigilance (jour) et

de sommeil (nuit).

influant sur notre humeur et notre état psychologique

Champ visuel :

Le champ de vision est l'espace que I'eeil immobile peut voir. Il est mesuré a l'aide

d'une coupole Goldmann illustrée ci-dessous. Chez le sujet sain, le champ visuel

monoculaire couvre 90° en temporal, 60° en nasal, 70° en bas et 60° en haut . [1]

!
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Vision binoculaire

/Reconnaissance des couleur:
\ Reconnaissance /

7

Vision monoculaire Vision monoculaire

94° -110° 94° - 110°
Oeil gauche Oeil droit

Figurel. 2: Le champ de vision

1.3 Définition malvoyants :

La Fédeération européenne des aveugles propose une définition de travail : « Une
personne déficiente visuelle est une personne dont la déficience visuelle empéche une
ou plusieurs des activités suivantes : lecture et écriture (vision de pres), vie
quotidienne (vision intermédiaire), communication (vision de prés et vision de loin
intermédiaire), compréhension de I'espace et du mouvement (vision de loin),

s'engager dans des activités qui nécessitent une attention visuelle prolongée™

Une personne est considérée comme malvoyante si son acuité visuelle aprés
correction est comprise entre 4/10e et 1/20e, OU si son champ visuel est compris
entre 10 et 20 degrés. [3]

Figurel. 3: Définition malvoyants
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1.3.1 Souffrance des malvoyants :

Les malvoyants ont des difficultés a se déplacer en ville pour les transports en
commun et repérage préalable du parcours. En plus, ils ont des difficultés au
quotidien : la lecture des textes, reconnaissance d'objets...etc. La chose la plus
importante est les interactions sociales car ils ne peuvent pas reconnaitre les personnes

ce qui leurs faisant se sentir inférieurs et marginalises. [2]

1.4 Qu’est-ce que ’apprentissage ?

apprentissage est un concept vaste qui fait partie intégrante de intelligence artificielle
(1A). 1l permet aux machines de reconnaitre des objets en se basant sur leurs
expériences de deétection antérieures. objectif principal de apprentissage est de
comprendre la structure des données et de les représenter une maniére compréhensible
et utilisable. En général, il existe deux types apprentissage : supervisé et non

supervisé. [4]

1.5 Deep Learning:

1.5.1 Concept:

Le Deep Learning , également connu sous le nom apprentissage profond, est une des
principales technologies du Machine Learning. Il utilise des réseaux de neurones pour
capturer des modéles complexes. Ces réseaux sont inspirés de la structure et du
fonctionnement du cerveau humain. Cette technologie permet aux systémes
intelligence artificielle accomplir des taches humaines telles que la reconnaissance
visuelle objets réels ou la compréhension de la parole. Le Deep Learning fait partie

une classe algorithmes de Machine Learning. [4]

g
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Figurel. 4: le concept apprentissage profond [4]

1.5.2 Les Architecture du Deep Learning :

Les trois grandes architectures de réseaux profonds selon (Patterson & Gibson, 2017)

- [5]

1.5.2.1 Réseaux Adversarial Geneératifs (GAN) : [6]

Les réseaux antagonistes génératifs , ou Generative Adversarial Networks (GAN),
sont une classe algorithmes apprentissage profond utilisés pour générer de nouvelles
données a partir un ensemble de données existant. 1ls se composent de deux réseaux

distincts : un réseau génératif et un réseau discriminatif.

Le réseau génératif a pour objectif de produire de nouveaux échantillons de données,
tandis que le réseau discriminatif évalue les données générées et détermine si elles

sont réalistes.

Les GAN fonctionnent en entrainant simultanément ces deux réseaux. Le réseau
génératif prend une entrée et essaie de générer une sortie réaliste, tandis que le réseau
discriminatif compare les données génerées avec les données réelles pour les

distinguer.

L' objectif des GAN est de parvenir a un point ou le réseau génératif produit des

données si réalistes que le réseau discriminatif ne peut plus les différencier des
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données réelles. Cependant, application des GAN présente le défi de trouver équilibre

entre les modeles génératif et discriminatif afin obtenir des résultats optimaux.

Generator Discriminator

Figurel. 5: Les réseaux adversaires géenératifs

1.5.2.2 Réseaux Neuronaux Convolutifs (CNN) :

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN), également appelés ConvNets , sont un
type de réseaux neuronaux a anticipation bien adaptés aux taches liées au domaine de

la vision par ordinateur, notamment a la reconnaissance d'objets [7]

Les réseaux neuronaux convolutifs fonctionnent en ingérant et en traitant de grandes
quantités de données dans un format de grille, puis en extrayant des caractéristiques
granulaires importantes pour la classification et la détection. Les CNN se composent
généralement de trois types de couches : une couche convolutive, une couche de mise
en commun et une couche entiérement connectée. Chaque couche a un objectif
différent, exécute une tache sur les données ingérées et apprend des quantités

croissantes de complexité. [8]

]
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fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network

Conv_1 Conv_2 ReLU activation
Convolution Convolution | K—M
(5I’fd5) k:;[‘el Max-Pooling (5I’fd5) k::'r.\el Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) ‘ dropout)

2B

@
o

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels \. 9
(28x28x 1) (24 x 24 x n1) (12x12 xnl) (8 x8xn2) (4x4xn2) G
n3 units

Figurel. 6: Les réseaux neuronaux convolutifs [9]

a) La couche Convolution :

Une couche convolutive est parfois appelée couche d'extraction de caractéristiques car

c'est au niveau de cette couche que les caractéristiques de I'image sont extraites.

Tout d'abord, une partie de l'image est connectée a la couche Convolution pour
I'opération de convolution, et le résultat de I'opération de produit scalaire du champ
récepteur (qui est de la méme taille que le filtre dans I'image d'entrée) et le filtre est
I'entier unique de la sortie. Nous faisons ensuite glisser le filtre vers le champ
récepteur suivant de la méme image d'entrée et refaites la méme chose .Cette
opération est répétée encore et encore a travers le méme processus jusqu'a ce que

I'image entiére soit numérisee. [10]




Chapitre 1 : Deep Learning et détection des Object

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

Convolution filter /

Destination pixel

ANV VAV

]
L
==
L
=1
=
=
L —
|_—

VAV

A

Figurel. 7: Une couche convolutive [11]

b) Couche de mise en commun (Pooling) :

Une couche de regroupement (POOL) est une opération de sous-échantillonnage,

généralement appliquée entre deux couches convolutives.

Son role est de réduire progressivement la taille de la feature map (matrice de
convolution) pour réduire les parametres et les calculs du réseau, tout en conservant

les informations importantes [10]

Single depth slice

F 3

max pool with 2x2 filters
and stride 2 >

Figurel. 8: Une couche de Pooling [12]

c) Couche entierement connecté (Fully Connected) :

3
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Une couche entiérement connectée dans un réseau neuronal est une couche ou toutes
les entrées d'une couche sont connectées a chaque fonction d'activation de la couche
suivante .Dans un modeéle d'apprentissage automatique, la derniere couche est une
couche entierement connectée qui utilise les données extraites par la couche

précedente pour former la sortie finale [13]

Hidden layer Hidden layer Hidden layer Output layer

Fully connected danse layers+drop out classification

Figurel. 9: Une couche entiérement connectée [14]

1.5.2.3 Réseaux neuronaux recurrents (RNN) :

Un réseau neuronal récurrent (RNN) est un réseau dans lequel les connexions entre
les unités forment des boucles dirigées. En fait, il peut y avoir des connexions plus
complexes entre les unités cachées .Grace a ces connexions récurrentes, les RNN
peuvent traiter des données séquentielles, telles que des vidéos et des phrases vocales.
[10]

12
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Figurel. 10: Un réseau neuronal récurrent [10]

En général, considéré comme les réseaux de neurones supervisés comme

appartenant au domaine machine Learning plutét que Deep Learning.

1.5.3 L’avantage et d’inconvénient du Deep Learning :
Deep Learning présente plusieurs avantages et inconvénients : [15]
v" Avantage :
e La systeme peut étre plus performante que les méthodes de machine
Learning traditionnelles.
e Le prix est bas par rapport aux autres méthodes, car tous les détails
n'ont pas besoin d'étre correctement planifiés.
e Le systeme est rapide et peut gérer des données volumineuses
v Inconvénient :
e |l nécessite beaucoup de données pour s'entrainer, ce qui peut étre
un défi pour les utilisateurs disposant de petites bases de donnees.
e Les styles d'apprentissage en profondeur sont complexes et peuvent
étre difficiles a comprendre ou a reproduire s'ils ne sont pas

correctement formés.

1.1.1 Application du Deep Learning :
Le Deep Learning est utilisé dans de nombreux domaines comme : [4]
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e Reconnaissance d'image,

e Traduction automatique,

e Voiture autonome,

e Diagnostic medical,

e Recommandations personnalisées,

e Modération automatique des réseaux sociaux,
e Prédiction financiére et commerce automatisé,
e Identification de piéces défectueuses,

e Détection de malwares ou de fraudes,

e Chatbots (agents conversationnels),

e Exploration spatiale,

e Robots intelligents.

1.6 Definition d’objet :

Dans le domaine de la vision par ordinateur, le concept d'objet constitue un élément
clé, puisque nos recherches portent toujours sur le concept d'objet. Un objet désigne
une zone d'une image qui se caractérise par sa texture, sa forme, sa couleur, sa
direction de dégradé, voire son mouvement, et qu'il représente. En d'autres termes,
nous pouvons dire que les objets d'une séquence d'images représentent des pixels qui
appartiennent au premier plan ou a l'arriere-plan de la scéne. Il existe deux types

d'objets : les objets fixes et les objets mobiles. [16]

1.7 Détection des objets :

La détection d'objets est une technique de vision par ordinateur qui permet
d'identifier et de localiser des objets dans des I'image numérique. Il détecte les
caractéristiques des objets et ignore tout le reste.la détection d'objet dessine une boite
qui se connecte autour des objets détectes, nous permettant de trouver ces objets dans

une situation donnée. [16]

<
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== Coffee

R R e ki

Figurel. 11: La détection d'objets

1.7.1 Pour quoi la détection d’objet ?:

La détection d'objets est un domaine de recherche vaste et trés important, car la
recherche actuelle vise a créer des méthodes qui se rapprochent des compétences des
humains dans la compréhension et l'observation d'objets et la reconnaissance .La
détection d’objet elle est parmi les application pratique les plus intéressantes dans la
vie courante, il est utilisé dans la surveillance du trafic, la surveillance Object pour
les aveugles, cette derniere est utilisé dans les entreprise pour détecter les produits
bien fait et les mal fait [14]

1.7.2 principe de détection d'objet :

Le principe de la détection d’objets est le suivant : pour une image donnée, on
recherche les régions de celle-ci qui pourraient contenir un objet puis pour chacune de
ces régions découvertes, on I’extrait et on la classe a I’aide d’un modéle de
classification d’image. Les régions de I’image d’origine ayant de bons résultats de
classification sont conservés et les autres jetés. Ainsi, pour avoir une bonne méthode
de détection d’objets, il est nécessaire d’avoir un algorithme solide de détection des

régions et un bon algorithme de classification d’images [16]

E
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Classification Detection

Cat, Dog, Dog

Figurel. 12: Le principe de la détection d’objets

1.7.3 Domaine d’application :

Récemment, de nombreuses études ont montré I'efficacité de la détection d'objets et
de ses travaux qui sont trés importants dans différents domaines et nombreux, y
compris : [14]

e Robotique

e L'analyse d'images médicales
e Lavidéosurveillance

e Militaire

e Lavoiture autonome

e Et la détection de la somnolence des conducteurs sur l'autoroute afin

d'éviter les accidents peut étre obtenue par la détection d'objets aussi.
: Wiy
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dirplane 0,998

altplane 1,000

airplane 0,997

Figurel. 13: Domaine d’application

1.8 Etat de ’Art sur la détection d'objets basés sur le Deep
Learning:
actuellement, les cardéres détection d'Object basés sur I'apprentissage approfondi

peuvent étre principalement divisés en deux type : [14]

[ Object Detectors ]
1

L A
Omne-stage Detectors Two-stage Detectors
* OverFeat « RCNN
*  TYolo s SPP-Net
*  TYolov2 s Fast-RCINN
- Ss5D  Faster-RCNIN
* RetinalNet » R-FCN
o DMask RCININ

Figurel. 14: le type de détection d’Object basés sur l'apprentissage approfondi
[14]
¢ Detecteurs a deux étages :

Les détecteurs a deux étages ont une plus grande précision et de meilleures
performances, et rapportent de meilleurs résultats idéaux dans la détection d'objets
que les détecteurs a un étage, mais ils sont généralement plus lents que les détecteurs
a un étage car ils ont deux étages : le premier étage utilise un réseau de proposition de
région, et le classement final et la régression dans la deuxieme étape [14]

¢ Detecteurs a un étage

E
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Les détecteurs a un étage sont plus rapides et mieux adaptés aux applications de
détection d'objets en temps réel, mais fonctionnent relativement mal par rapport aux
détecteurs a deux étages . Parce que les détecteurs a un étage n'ont pas d'étape de
génération de proposition distincte (ou génération de proposition d'apprentissage).
Dans ce cas, les étapes de pré-détection et de classification des régions d'intérét sont

combinées en une seule étape de détection gérée par un seul réseau de neurones. [14]

1.9 Conclusion :

En conclusion, l'intégration de I'apprentissage profond a apporté une révolution dans
le domaine de la détection d'objets en vision par ordinateur. Les détecteurs a deux
étapes se distinguent par leur précision supérieure, bien qu'ils puissent étre plus lents,
tandis que les détecteurs a une étape offrent une vitesse accrue au détriment de
performances légéerement inférieures. Ces avancées ouvrent de nouvelles perspectives
dans des domaines tels que la surveillance et la reconnaissance d'objets. Notre choix
est tombé sur les détecteurs a une étape vu les exigences de notre application. Dans le

chapitre suivant, nous expliquons nos choix et notre conception.

<
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2.1 Introduction :

Ce chapitre se concentre sur l'algorithme révolutionnaire YOLO (You Only Look
Once), qui a réinventé la détection d'objets en vision par ordinateur. Nous plongerons
dans les détails de son architecture et de son fonctionnement, ainsi que dans les
avancées significatives qu'il a apportées en termes de vitesse et de précision.
L'algorithme YOLO a ouvert de nouvelles perspectives dans la détection d'objets en
temps réel, et son impact est visible dans de nombreux domaines, de la surveillance a
la conduite autonome. Nous explorerons également les défis et les améliorations
récentes de YOLO.

2.2 Algorithme de Modele de détection :

Au cours des dernieres années, la détection d'objets basée sur l'apprentissage en
profondeur a connu des avancées significatives en termes de robustesse par rapport
aux methodes traditionnelles. Dans cette section, nous aborderons les méthodes de
détection les plus couramment utilisées, a savoir Faster R-CNN, YOLO (You Only
Look Once) et SSD (Single Shot MultiBox Detector). Nous examinerons les principes
fondamentaux de chaque méthode, leurs performances et leurs domaines d'application
privilégiés. Cette analyse comparative nous permettra de mieux comprendre les forces
et les limites de chaque approche, et d'identifier les facteurs clés a considérer lors du
choix d'une méthode de détection d'objets en fonction des besoins spécifiques d'une

tache donnée.

2.2.1 Faster R-CNNs :

Faster R-CNN est lI'une des méthodes de détection d'objets les plus populaires et
performantes. Elle fait partie de la série R-CNN développée en 2014 par Ross
Girshick et son équipe. Améliorée avec Fast R-CNN, elle a ensuite abouti a Faster R-
CNN. [17]

Le processus de Faster R-CNN commence par passer lI'image en entrée a travers un
réseau neuronal convolutif (CNN) pour obtenir une carte de caractéristiques des
objets présents. Cette carte est ensuite utilisée par un réseau de proposition de région
(RPN) pour générer des propositions de regions. Le RPN utilise une méthode
d'apprentissage en profondeur pour prédire les régions les plus susceptibles de

contenir des objets d'intérét. [17]

.
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Les caractéristiques extraites par le CNN et les cadres de délimitation des objets
pertinents sont ensuite utilisés pour genérer une nouvelle carte de caractéristiques en
effectuant une mise en commun des régions d'intérét (Rol). Les régions regroupées
passent ensuite par des couches entierement connectées pour prédire les coordonnées

des zones des objets et leurs classes. [17]

Les résultats obtenus par Faster R-CNN dépassent considérablement ceux des R-CNN
et Fast R-CNN originaux, comme le montre la figure ci-dessous, illustrant les gains
significatifs de performance. Cette méthode est largement utilisée dans de nombreux

domaines pour sa précision et sa robustesse dans la détection d'objets.

RPN E For Each Spanal

Location H :

Objectness i
: :’ Classification i Faster RCNN

: 8 Bounding Box !
For Each Rol |
MultiClass
CONV Classification |
Layers :
Bounding Box '
; Regressor :
Feature Maps; Bemmenee - — y
} %nput Extract Features Ffda;“;e Projected Region Classification
mage P Proposals

Figure2. 1 : le méthode de détection Faster R-CNN [14]

2.2.2 Single Shot Detectors(SSD)
Le SSD en anglais Single Shot MultiBox Detector présenté par Liu et al, SSD est un

modele de détection d'objets, le SSD est basé sur I'utilisation de réseaux convolutif
qui produisent plusieurs boites englobant de différentes tailles fixes et évaluent la
présence de l'instance de classe d'objets dans ces boites, suivies d'une étape de
suppression non maximale pour produire le détections finales. Le modéle SSD
fonctionne comme suit : chaque image d'entrée est divisée en grilles de différentes
tailles et a chaque grille, la détection est effectuée pour différentes classes et différents

rapports d'aspect. [18]
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Figure2. 2: la méthode de détection Single Shot Detectors (SSD) [18]

2.2.3 You Only Look Once(YOLO) :
Proposé par J. Redmon et al , c'est I'un des algorithmes de détection et de

classification d'objets en temps réel les plus puissants. YOLO a une architecture trés
simple qui le rend tres rapide. 1l est ainsi nommé car contrairement aux algorithmes
de détection et de classification d'objets mentionnés précédemment, qui examinent
séquentiellement plusieurs régions d'une image pour trouver les objets présents, puis
font plusieurs prédictions pour chaque région, YOLO change cela en raisonnant un
peu au niveau de I'image globale. Au lieu d'utiliser une approche en deux étapes pour
la classification et la localisation des objets, YOLO applique simultanément un seul

CNN pour la classification et la localisation des objets. [19]
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Figure2. 3: la méthode de détection You Only Look Once(YOLO)

a) Intersection sur Union (loU) :
L'intersection sur l'union (loU) est la métrique d'évaluation de facto utilisée dans la
détection d'objets. Il est utilisé pour determiner les vrais positifs et les faux positifs
dans un ensemble de prédictions. Lors de l'utilisation de I'loU comme métrique
d'évaluation, un seuil de précision doit étre choisi . Il compare la boite prédite a la

boite détectée, et la zone peut étre calculée comme suit : [10]

Area of Overlap

Intersection over Union (loU) =
¢ ) Area of Union

Q
)
o
1
8
&
3
2
a

truec

predicted

Poor Excellent
Figure2. 4: Intersection sur Union (loU)

b) Boite d'ancrage (Anchor Box) :

23
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Cellules de grille I'idée de diviser les images en cellules de grille est unique dans
YOLO en deéfinissant les grilles comme S x S. Si le centre de I'objet est a quelle grille
de cellules la grille de cellules prédira I'objet. [20]

Les boites d'ancrage sont l'algorithme de YOLO qui sépare les objets si plusieurs
centres d'image se trouvent dans la méme cellule de grille. . Elles permettent de
séparer et de localiser précisément les objets en leur assignant des rectangles
prédéfinis de tailles et de formes spécifiques. Cela garantit que chaque objet est
correctement identifié et localisé, méme lorsque les objets se chevauchent ou sont
proches les uns des autres. Les boites d'ancrage sont un élément clé de I'algorithme
YOLO pour une détection précise des objets dans les images. [20]

x = (139-138.7)/138.7 = 0.002 bx

y = (207-138.7)/138.7 = 0.49

w = 238/417 = 0.57

h = 344/417 = 0.82 by
bw

pc 1
bx 0.22
by 0.78

: _ . _|bn 0.55
Yoerson = | pw|= | 0.57 Yaos = |pw|= |0.44
cl 0 cl 1

Zl 43 2l 18 ~ & =
Figure2. 5: Boite d'ancrage (Anchor Box)
Donc en générale la formule si on divise I'image en une grille S x S et, pour chaque
cellule de la grille, il prédit B boites de délimitation, la confiance pour ces boites et les
probabilités de classe C. Ces prédictions sont encodées sous la forme d'un tenseur
SxSx(B=x5+C).[20]
c) Suppression non maximale :

Cette étape est la derniére étape de l'algorithme de détection, elle est utilisée pour
détecter le méme objet dans l'image a travers plusieurs boites englobant , cette
technique est utilisée pour "supprimer" les boites englobant improbables au lieu de ne
garder que les meilleures .Ensuite le processus de cette technique se déroule en 5
étapes : [21]

)



Chapitre 2 : Modele Yolo

Etape 1 : Sélectionnez la case avec le score d'objectivité le plus élevé

Etape 2 : Ensuite, comparez le chevauchement (intersection sur union) de cette
boite avec d'autres boites

Etape 3 : Supprimer les cadres de délimitation avec chevauchement (intersection

sur union) > 50 %

Etape 4 : Passez ensuite au score d'objectivité le plus élevé suivant

Etape 5 : Enfin, répétez les étapes 2 a 4

Step 1: Selecting Bounding Step 3: Delete Bounding Step 5: Final Output

box with highest score box with high overlap

Figure2. 6: Suppression non maximale [21]

2.2.3.1 Avantages et inconvénients de YOLO : [22]
v Avantages :

L’avantage de l'algorithme YOLO est qu'il est trés rapide car au moment de
I'exécution, I'image n'a été exécutée gu'une seule fois sur CNN, ce qui rend YOLO

beaucoup plus rapide que Faster R-CNN et peut étre s'exécuter en temps réel.
v Inconvénients :
Yolo a certain limitation
e Rappel relativement faible par rapport a Faster R_CNN .
e Erreur de localisation plus importante

e Difficulté a détecter les objets proches en raison des limites des boites

englobantes par grille.
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e Difficulte a détecter les petits objets en raison de la résolution spatiale

limitée

2.3 Le model yolov5s :

YOLOVS est 'une des derniéres versions de la famille YOLO et propose plusieurs
avancées en matiére de detection d'objets. Son modéle regroupe une série de modeles
a différentes échelles, formés sur I'ensemble de données. YOLOV5 integre
I'assemblage de modeles, qui combine plusieurs modéles lors du processus de
prédiction. Il utilise également l'augmentation du temps de test, qui applique des
modifications aléatoires aux images de test telles que des retournements et des
rotations. De plus, YOLOV5 integre I'évolution des hyperparametres, qui optimise les
hyperparamétres a l'aide d'un algorithme génétique pour améliorer les performances.
[23]

2.3.1 Architecteur yolov5s :

Généralement architecture de Yolo se compose de trois pieces principales : [24]

e Colonne vertébrale (Backbone) : Un réseau de neurones convolutifs qui

agrege et forme des caractéristiques d'image a différentes granularités.

e Cou (Neck) : Une série de couches pour mélanger et combiner les

caractéristiques de I'image pour les transmettre a la prédiction.

e Téte (Head) : Consomme les caractéristiques du cou et effectue des étapes de

prédiction de boite et de classe .

L’architecture de modele YOLOVS se composé comme le montre la figure :

<
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Backbone: CSPDarknet Neck: PANet Head: YOLO Layer

................................

| BottleN

Cross Stage Partial Network - Convolutional Layer

ﬁ Spatial Pyramid Pooling ~ Concat | Concatenate Function :

Figure2. 7: L’architecture de modéle YOLOVS [25]

2.3.1.1 Colonne vertébrale (Backbone) :

a. Cross Stage Partial Network :

Le modele CSP (Cross Stage Partial Darkent) est dérivé de l'architecture DenseNet,
qui prend I'entrée précédente et la concatene avec I'entrée actuelle avant d'entrer dans

une couche dense. [24]

DenseNet est congu pour connecter des couches dans des réseaux de neurones trés

profonds dans le but d'atténuer le probléeme du gradient de fuite. [26]

E
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Figure2. 8: Cross Stage Partial Network [26]

DenseNet : Chaque étage d'un DenseNet contient un bloc dense et une couche de
transition, et chaque bloc dense est composé de k couches denses. La sortie de la ith
couche dense sera concaténée avec l'entrée de la itn couche dense, et le resultat
concaténé deviendra I'entrée de la (i + 1) » couche dense. Les équations montrant le

mécanisme mentionné ci-dessus peuvent étre exprimées : [26]

x1 =wlx* x0

x2 = w2x*[ x0,x1 ]
xk = wkx[ x0 ,x1,....., xk—1]

ou = représente I'opérateur de convolution, et [x0, x1, ...] signifie concaténer x0, x1,
..., et wi et xi sont respectivement les poids et la sortie de la i th couche dense. Si on
utilise une backpropagation pour mettre a jour les poids, les équations de mise a jour

des poids peuvent s'écrire : [26]

wl=(wl, g0)
w2 =(w2, g0, g1) (3.2)

wk =(wk, g0, g1...... , gk—1)

Ou f est la fonction de mise & jour du poids, et gi représente le gradient propagé a la
ith couche dense. Nous pouvons constater qu'une grande quantité d'informations de
gradient est réutilisée pour mettre a jour les poids de différentes couches denses. Il en
résultera que les différentes couches denses apprendront a plusieurs reprises les

informations de gradient copiées. [26]
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CSP-DenseNet, dans lequel chaque étape comprend un module Dense local et une

couche de transition locale. Dans le module Dense local, la carte d'entités de la
couche de base est divisée en deux parties via le canal x=[ x'x"] ,ou x" est

directement connecté a la couche Transition a la fin de la scéne, x' est connectée a la
couche Transition a travers tout le module Dense. La sortie de la couche dense [x",xi,.

. xk] passera par une couche de transition, et la sortie , xt , sera épissée avec x", xu
est ensuite sortie a travers une autre couche de transition. Les parametres de I'équation

de propagation vers I'avant et CSP-DenseNet sont mis & jour comme suit : [27]

Xk = wk*[ x0", x1,....., Xk-1]
XT = wr*[ x0', x1,....., Xk ]
xU = wux[ xo", xT]
wk =( wk, go, g1...... , ghk—1)
wr =( wr, go, gi...... , gk)

wu =(wu, go, gT)

CSP maintient les fonctionnalités par propagation, encourage le réseau a réutiliser les
fonctionnalités et réduit le nombre de parametres réseau, aidant a préserver les
fonctionnalités a granularité fine pour les transférer plus efficacement vers des
couches plus profondes .Considérant que I'ajout d'un trop grand nombre de couches
convolutives densément connectées entrainera une diminution de la vitesse de
détection, seul le dernier bloc convolutifs capable d'extraire les caractéristiques
sémantiques les plus riches du réseau fédérateur Darkent-53 est amélioré en tant que
bloc dense. [26]

b. CSPDarknet :

CSPDarknet53 est un réseau neuronal convolutif et une colonne vertébrale pour la
détection d'objets qui utilise Darkent-53. Il utilise une stratégie CSPN et pour diviser
la carte des caractéristiques de la couche de base en deux parties, puis les fusionne via
une hiérarchie a plusieurs étapes. L'utilisation d'une stratégie de division et de fusion

permet un flux plus dégradé a travers le réseau. [28]

<
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Type Filters Size Output
Convolutional 32 3 x3 256 x 256
Convolutional 64 3 x3/2 128x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3 x3

Hesidual 128 %« 128
Convolutional 128 3 x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3 x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/7/2 32 x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3 x3/72 16 x 16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3 x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3 x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Figure2. 9: CSPDarknet [10]

C. Spatial Pyramid Pooling :

Le role de la structure SPP [31] dans le réseau YOLOVS5 est d'implémenter un vecteur
de caractéristiques de taille fixe en tant que sortie de couche entiérement connectée
pour les images avec des entrées de tailles différentes. La structure SPP utilise trois
noyaux de convolution de différentes tailles, 3, 5 et 9, pour extraire les
caractéristiques via l'opération de mise en commun maximale, améliorer la capacité
d'expression des caractéristiques du graphe de caractéristiques et améliorer le champ
de réception du réseau. La structure SPP est illustrée a la figure 7a, qui effectue
dabord 1 x 1, 3 x 3, 5 x 5 et 9 x 9 opérations de regroupement maximum sur les
données transférées a partir de la fonction d'activation de normalisation convolutives
(Convolution + Banch Normalization + SiLU, CBS ) en paralléle puis les connecte a
la structure CBS par concaténation splicing. La structure CBS réalise la fusion des

caractéristiques et termine l'opération d'extraction des caractéristiques. [29]
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13x13

=l

SPP =— CBS CBS

Figure2. 10: Spatial Pyramid Pooling [29]
2.3.1.2 Cou (Neck) :

Yolov5 utilise PANet comme Cou(Neck) pour agréger les fonctionnalités et il est basé

sur Framework FPN, tout en améliorant la diffusion de I’information.

L'architecture FPN a mis en ceuvre un chemin descendant pour transférer les
caractéristiques sémantiques (de la couche de haut niveau), puis les concaténer en
caractéristiques a grain fin (de la couche de bas niveau dans la dorsale) pour prédire

les petits objets dans le détecteur a grande échelle . [24]

2.3.1.3 Téte (Head) :
La téte est principalement utilisée pour la partie détection finale. 1l applique des boites
d'ancrage sur des cartes d'entités et produit un vecteur de sortie final avec des

probabilités de classe, des scores d'objets et des boites englobates. [24]

2.3.2 Avantages et Inconvénients de Yolo v5 : [30]

v' Les avantages :
e Il est environ 88 % plus petit que YOLOV4 (27 Mo contre 244 Mo)
e Il est environ 180% plus rapide que YOLOV4 (140 FPS contre 50 FPS)

e |l est a peu pres aussi précis que YOLOvV4 sur la méme tache (0,895 mAP
contre 0,892 mAP)

v Les inconvénients :
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Mais le principal probleme est que pour YOLOV5, aucun document officiel n'a été
publié comme les autres versions de YOLO. De plus, YOLO V5 est toujours en cours
de développement et nous recevons des mises a jour fréquentes d'ultralytics, les

développeurs peuvent mettre a jour certains parametres a I'avenir.

2.4 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons examiné en détail les différentes approches de détection
d'objets basées sur I'apprentissage en profondeur. Nous avons commencé par passer
en revue les méthodes les plus populaires et largement utilisées, en explorant leurs
architectures respectives. Ensuite, nous nous sommes concentrés sur la méthode
YOLO, en expliquant en quoi elle consiste et comment elle fonctionne. Par la suite,
nous nous sommes penchés plus spécifiguement sur YOLOV5, en fournissant une
explication détaillée de ses caractéristiques et de ses avantages. Notre choix est donc
tombé sur YOLOV5 pour implémenter notre systéme. Dans le chapitre suivant nous

expliquerons comment I’utiliser pour réaliser notre conception.

<
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Chapitr3 : conception

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous aborderons en détail les différentes phases de conception du
systeme, en mettant I'accent sur l'utilisation des diagrammes UML (Unified Modeling
Language) pour modéliser et décrire I'architecture et le fonctionnement du systéme.
Dans la premiére partie du chapitre, nous présenterons un schéma général du systéme,
qui illustre les différentes composantes et leur interaction. Nous détaillerons ensuite la
conception du systéme en utilisant les diagrammes UML, en mettant en évidence les
différentes classes, les flux de données et les interactions entre les composantes
principales. Le but de cette phase est de fournir une base solide pour la mise en ceuvre
du systeme, en définissant clairement les rdles et les responsabilités de chaque
composante, ainsi que les échanges d'informations nécessaires pour assurer un

fonctionnement fluide et efficace du systeme.

3.2 Conception du systeme :

Dans cette section, nous présentons schéma générale proposée de Notre systéme.

3.2.1 Leschéma générale :

Dans ce projet, nous exploiterons le sens auditif pour permettre a une personne
malvoyante de "visualiser" les objets qui se trouvent devant elle grace a la caméra.
Nous mettrons en ceuvre l'algorithme de pointe "You Only Look Once: Unified, Real-
Time Object Detection” (YOLO) entrainé sur I'ensemble de données yolov5s pour
identifier les objets présents devant la personne. Ensuite, nous associerons une
étiquette a chaque objet identifié, puis nous la convertirons en une sortie audio en
utilisant la technologie de synthése vocale (Text to Speech, TTS). Cette sortie audio
permettra a la personne de prendre conscience de son environnement en écoutant la
description des objets détectés. Ainsi, notre systéme utilisera le sens de l'ouie pour

fournir une perception anticipée de I'environnement a la personne malvoyante.

Le schéma suivant représente les schéma global de notre conception, qui sera détaillée

par la suite.

<
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Modele YOLO

Figure3. 1 : Le schéma général

3.2.1.1 Opencv : [31]

Dans ce projet, nous utilisons la bibliotheque OpenCV, spécialisée dans la vision par
ordinateur, pour développer un systeme d'assistance pour les personnes malvoyantes.
OpenCV nous permet de traiter les images et les vidéos en temps réel, en détectant et

en localisant les objets présents dans I'environnement.

En intégrant OpenCV avec d'autres bibliotheques telles que NumPy, nous pouvons
effectuer des opérations avancées de traitement d'images, notamment la détection

d'objets spécifiques, I'extraction de caractéristiques et I'analyse des données visuelles.

La premiére version d'Opencyv était la 1.0. Opencv est publié sous une licence BSD
elle est donc gratuite pour une utilisation académique et commerciale. Elle posséde
des interfaces C++, C, Python et Java et prend en charge Windows, Linux, Mac OS,
iOS et Android. Lors de la conception d'Opencyv, I'accent était mis sur les applications
en temps réel pour l'efficacité des calculs. Tout est écrit en C/C++ optimisé pour tirer

parti du traitement multicceur.

g
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OpenCV

Figure3. 2 : opencv

3.2.1.2 Yolov5 :

Dans ce projet, nous utilisons des détecteurs d'objets tels que YOLOV5, qui est formé
pour détecter divers objets. Le processus d'entrainement consiste a utiliser un
ensemble d'images avec leurs annotations correspondantes pour ajuster le modeéle et
lui apprendre a reconnaitre les objets. Une fois I'entrainement terminé, nous obtenons
un fichier modéle qui contient les connaissances acquises par le modéle YOLOV5. Ce
modele pré-entrainé est capable de détecter différents types d'objets tels que des
personnes, des voitures, des vélos, des chiens, des chats, des avions, des bateaux, et
bien d'autres. [32]

Dans notre programme, nous effectuons quatre étapes simples :

e Chargement du modele YOLOV5 : Nous importons le modele pré-
entrainé YOLOV5 dans notre programme.

e Exécution du modele YOLOV5 sur le flux vidéo : Nous alimentons le
flux vidéo capturé par la caméra dans le modele YOLOvV5 pour
détecter les objets présents dans chaque image

e Traitement des sorties du modéle : Nous traitons les sorties du modele
pour extraire les classes et les coordonnées des boites englobantes

pour chaque objet détecté.

0
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e Utilisation des informations obtenues : Nous utilisons les informations
extraites pour prendre des décisions ou générer des sorties appropriees,

telles que des descriptions audio des objets détectés.

YOLOvV5

Figure3d. 3 : yolov5
3.2.1.3 Object détection : [33]

La détection d'objets est I'une des taches de vision par ordinateur les plus importantes.
En un mot, étant donné une image, un détecteur d'objet trouvera : qui détecte les
instances d'objets sémantiques dans les images/caméras/vidéos (en créant des cadres

de délimitation autour d'eux dans notre cas).

Nous obtiendrons également les coordonnées de la boite englobant de chague objet

détecté dans nos images, superposerons les boites sur les objets détectés.

.
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Figure3. 4 : Object détection

3.2.1.4 Conversion text en voix ( text-to-speech(TTYS)) : [34]

pyttsx3 est une bibliothéque de conversion texte-parole en Python. Contrairement aux
bibliothéques alternatives, elle fonctionne hors ligne et elle est compatible avec
Python 2 et 3. Une application appelle la fonction de fabrique pyttsx3.init() pour
obtenir une référence a un pyttsx3. C’est un outil trés facile a utiliser qui convertit le

texte saisi en parole.

La prédiction de classe des objets détectés dans chaque trame sera une chaine, par ex.
"chat". Nous obtiendrons également les coordonnées (essentiellement la distance) des
objets dans I'image. Nous pourrons ensuite envoyer le texte au package Text-to-
Speech pyttsx3.

E
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o

Text-to-Speech
Using Pyttsx3

Figure3. 5 : Texte pour parler pyttsx3

3.2.2 Digramme de cas d'utilisation :
Ce type de diagramme met en évidence les différentes fonctionnalités de notre
application, offrant a l'utilisateur la possibilité de démarrer le systéme et d'accéder aux

services présentés dans le diagramme de cas d'utilisation ci-dessous :

System

tilisateur démarre le
system

L

-:ilj_fcludem

ouvrire camera

/ ecter un objet
— ec yolovs
S bty
|~ dfficher distance entre
apject et utilisateur
utilisateur \
afficher audio

’
\ .

['utilisateur recoit
information sur objet
distance&nbsp;

It

Figure3. 6 : Digramme de cas d'utilisation

3.2.3 Digramme de séquence :

-
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Pour faciliter la compréhension de fonctionnement de notre application nous utilisant

un scénario représenter dans le diagramme de séquence suivant.

systeme camera model
yolovh
utilisateur I I I
. I | |
demarre systeme | ) | |
pp.  démarre camera | |
pL |
|
capturer image |
g |
effectuer la detection I
d'objets & I'aide de Yolovs |
.
Récupérer les ohjets
= détectés
estimer la distance entre
ohjets détetctés et camera
récupérer la
' distance
afficher vocal et <
infermation sur objet

]
_________________ |
L L L I

Figure3. 7 : Digramme de séquence

3.2.4 Digramme de class :
Le diagramme de classes de notre application représente les différentes composantes
principales de notre systeme et décrit les relations entre elles. Il permet de visualiser

la structure de notre application et les interactions entre les classes.

Dans ce diagramme, nous identifions les différentes classes qui composent notre
systeme, ainsi que leurs attributs et méthodes. Nous utilisons des associations pour
représenter les relations entre les classes, telles que l'agrégation, la composition,
I'néritage, etc. Ces relations nous aident a comprendre comment les différentes classes

interagissent les unes avec les autres.

.
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utilisateur

I+ demarre systeme|

= +acepte resulta

Générateur de /

rétroaction vocale camera

+ générer de la voice() +commencer|)

+ capturer image()

+ arrét()

0 5/

Détecteur d'objet

*0
distance estimee

+ calculer la distance() | *
+charger le modele()

+ détecter les objets()

Figure3. 8 : Digramme de class

3.3 Conclusion :

En conclusion, Les diagrammes UML ont permis de visualiser de maniére claire et

concise la structure, les fonctionnalités et les interactions du systeme.

Le diagramme de cas d'utilisation a joué un réle essentiel en identifiant les acteurs, les
actions et les services du systéme. Il nous a aidés a comprendre les besoins des
utilisateurs et a définir les fonctionnalités clés a mettre en ceuvre. Grace a ce
diagramme, nous avons pu établir une base solide pour la conception de l'interface

utilisateur et I'expérience utilisateur globale.

Le diagramme de classes a fourni une représentation visuelle de I'architecture interne
du systeme. Il a détaillé les classes, les attributs, les méthodes et les relations entre les

différentes entités.

En utilisant ces diagrammes, nous avons pu prendre des décisions éclairées tout au
long du processus de conception. IlIs ont servi de référence pour la mise en ceuvre du

systéme, en assurant la cohérence et la simplicité.
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Chapitre4 : Implémentation et Résultat

4.1 Introduction :

Guidés par les diagrammes UML, ce chapitre se concentrera sur I'implémentation de
notre systeme de détection d'objets basé sur I'apprentissage en profondeur. Nous
suivrons différentes étapes pour concrétiser notre approche. Python, un langage de
programmation polyvalent, sera notre choix pour mettre en ceuvre les modéles
d'apprentissage en profondeur. Nous tirerons parti de [I'environnement de
développement PyCharm, qui offre des fonctionnalités avancées pour faciliter le
développement et le débogage de notre solution. De plus, nous examinerons la
possibilité d'intégrer la caméra Raspberry Pi (PiCam) dans notre systeme, ce qui nous
permettra de capturer des images en temps réel pour la détection d'objets. Finalement,
nous explorerons l'option d'inclure des instructions audio pour une interaction plus

intuitive avec les utilisateurs.

4.2 Plateformes et outils de programmation utilisés:
Dans cette partie, nous présenterons les matériels et logiciels utilisés de notre

application.

a. Loqiciel:

Dans cette partie nous allons définir I'environnement de travail et le langage de

programmation.

> l'environnement de travail:

PyCharm: PyCharm est un environnement de développement intégré utilisé pour
programmer en Python. Il permet l'analyse de code et contient un débogueur
graphique. Il permet également la gestion des tests unitaires, I'intégration de logiciel
de gestion de versions, et supporte le développement web avec Django. Développé
par l'entreprise tcheque JetBrains, c'est un logiciel multi-plateforme qui fonctionne
sous Windows, Mac OS X et GNU/Linux. Il est décliné en édition professionnelle,
diffusé sous licence propriétaire, et en édition communautaire diffusé sous licence
Apache. [35]

<
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PC

PyCharm

eSofthner

Figure4. 1 : PyCharm

> le langage de programmation:

e Python: est un langage de programmation de haut niveau, polyvalent et tres
populaire. Le langage de programmation Python (le dernier Python 3) est
utilisé dans le développement Web, les applications d'apprentissage
automatique, ainsi que dans toutes les technologies de pointe de l'industrie
logicielle. Le langage de programmation Python convient trés bien aux

débutants, ainsi qu'aux programmeurs expérimentés dans d'autres langages de

programmation comme C++ et Java. [36]

Figure4. 2 : Python

e Installation des librairies:
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Les étapes d'implémentation sont réalisé a I'aide de diverses bibliographies telles que :
Opencv,torch, pyttx3

e Pytorch: PyTorch est une bibliothéque d'apprentissage automatique open
source utilisée pour développer et former des modeles d'apprentissage en
profondeur basés sur des réseaux de neurones. Il est principalement développé
par le groupe de recherche sur I'lA de Facebook. PyTorch peut étre utilisé
avec Python ainsi qu'avec C++. Naturellement, l'interface Python est plus
soignée. Pytorch (soutenu par des biggies comme Facebook, Microsoft,
SalesForce, Uber) est immensément populaire dans les laboratoires de
recherche. [37]

O PyTorch

Figured. 3: pytorch
b. Matériel:

Dans cette partie nous allons définir le Raspberry pi et le pi caméra et les

écouteurs utilisés.
» Raspberry pi:

Le Raspberry Pi est un nano-ordinateur monocarte a processeur ARM de la taille
d'une carte de crédit concu par des professeurs du département informatique de

I'université de Cambridge dans le cadre de la fondation Raspberry Pi3. [38]

Le Raspberry Pi est un ordinateur peu codteux de la taille d'une carte de crédit qui se
branche sur un écran d'ordinateur ou un téléviseur et utilise un clavier et une souris

standard. Il s'agit d'un petit appareil capable qui permet aux personnes de tous ages

.
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d'explorer l'informatique et d'apprendre a programmer dans des langages comme
Scratch et Python en vidéo haute deéfinition, a faire des feuilles de calcul, du

traitement de texte et a jouer a des jeux. [39]

Power Over

Ethernet (PoE)
D Header

Mounting Holes

2.4 GHz and
S5GHz 802,11 ac
r:(:‘;: etooth berey P03 Model B+ 3

N, Blu o S
42BLE v e s (© Rospberey Fi 2917

2USB
Port

Run Header User
to RESET board

Display Connector
(Micro SD card

2TUSB
reader Underncath)

Port

Ethernet
Controller Chip
BroadCom
BOCM2837B0
1.4 GHz 64-bit
processor

Ethernet
Port

www.eTechnophiles.com

3.5mm 4 pole
Composite Video

: 3 and Audio Sacket
SV microUSB HDMI CSI Camera

Port Port Port

Figured. 4 : Le Raspberry Pi
> Picaméra: [40]

Le module caméra pi est une caméra qui peut étre utilisée pour prendre des photos et
des vidéos haute définition.

La carte Raspberry Pi posséde une interface CSI (Camera Serial Interface) a laquelle
nous pouvons attacher directement le module PiCamera.

Ce module de caméra Pi peut se connecter au port CSI du Raspberry Pi a I'aide d'un
céable ruban & 15 broches.

E
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Figure4. 5 : Pi caméra

> les écouteurs :

Un écouteur est un dispositif qui se place dans une oreille et qui permet de restituer
des contenus sonores. Il transforme des signaux électriques en sons perceptibles par
I'oreille, on les accroche ou les met sur celle-ci pour I'écoute de sons. Il est également

appelé oreillette ou casque par analogie de fonction avec le casque audio. [41]

Figure4. 6 : les écouteurs

E
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4.3 Résultats obtenus :

La code Python détection de et la reconnaissance d'objets et le convertir en son. se

base sur un modele yolov5 Pour ce cas, a été entrainé pour reconnaitre une liste de 80

objets tels qu'une bouteille, un chien, un chat, une personne...etc.

Tout d'abord, nous importons les packages nécessaires pour que notre modele puisse
fonctionner.

import cwv2
import torch
import pyttsx3
import math
import time

Figured. 7: les packages

Ensuite, nous devons charger notre modele. Pour ce faire, on utilise la fonction : torch

# Load the YOLOv5g-tiny model
model = torch.hub. load( , , pretrained=True)

Figure4. 8:code de charge de model

Puis, Initialiser le moteur de synthese vocale.

# Initialize the text-to-speech engine
engine = pyttsx3.1init()

Figure4. 9 : code de lire synthese vocale.

Apreés avoir initialisé la connexion avec la caméra et capturé un cadre, nous
appliquons le modele YOLOV5 au cadre. Ensuite, nous extrayons les boites
englobantes et les étiquettes du résultat obtenu. Enfin, nous dessinons les cadres de

délimitation et les étiquettes correspondantes sur le cadre capturé
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# Open a connectlon to the camera
cap = cv2.VideoCapture(@)

while True:
# Capture a frame from the camera
ret, frame = cap.read()

if not ret:
print("Failed to capture frame.")
break

df = result.pandas().xyxy[0]
print(df)

# Check if any objects have been detected
if len(df) > ©:

object_detected = True
else:

object_detected = False

# Draw the bounding boxes and labels on the frame
for ind in df.index:
x1, y1 = int(df[ 'xmin'][ind]), int(df['ymin'][ind])
x2, y2 = int(df['xmax'][ind]), int(df['ymax'][ind])
label = df['name’'][ind]
cv2.rectangle(frame, (x1, y1), (x2, y2), (255, 255, 0), 2)
cv2.putText(frame, label, (x1, yl - 5), cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN, 2, (2‘

Figure4. 10 :le code de détection Object

Ensuite, Calculez la distance entre I'objet en fonction de sa largeur en pixels.

# Calculate the distance to the object based on 1ts width in pixels
object_width_px = x2 - x1

distance = actual_width * focal_length / object_width_px

distance = round(distance, 2)

dist_text = 'Distance: + str(distance) + ' meter’

cv2.putText(frame, dist_text, (x1, y2 + 20), cvZ.FONT_HERSHEY_PLAIN, 2, (255,

Figure4. 11 : le code de distance

Enfin, prononcez I'étiquette et la distance a I'aide de la synthése vocale

# Speak the label and distance using text-to-speech
engine.say( label)

engine.say('and distance c
engine.say(str(distance))
engine.say( 'meter')
engine.runAndwait()

F=

Figure4. 12 :le code de la synthese vocale

E
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v' Résultat de exécution :

Dans cette partie nous allons tester/valider les performances du d’systéme.

yolovs Low voltage waming
t Please check your power supply i

r =) - m— [e— . v v

dining table

bottle

istance: 1.89 meter

Low voltage waming
Please check your power supply

Please check your power supply
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Figured. 13: Résultats obtenus

4.4 Conclusion :

En conclusion, ce chapitre a présenté I'implémentation de notre systeme de détection
d'objets basé sur l'apprentissage en profondeur. Nous avons suivi les diagrammes
UML pour guider notre processus de développement. En utilisant Python et
I'environnement de développement PyCharm, nous avons pu mettre en ceuvre notre
modele d'apprentissage en profondeur de maniere efficace. De plus, I'intégration de la
caméra Raspberry Pi (PiCam) nous a permis de capturer des images en temps réel
pour la détection d'objets. Par I'ajout d'instructions audio, notre systéme offre une

interaction plus intuitive avec I’environnement pour les personnes malvoyantes.
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Conclusion général

Notre mémoire a exploré en detail les techniques de détection d'objets

basées sur l'apprentissage en profondeur. Nous avons commencé par une revue des
méthodes les plus courantes, telles que Faster R-CNN, YOLO et SSD, en mettant en
évidence leurs avantages et leurs limites. Ensuite, nous nous sommes concentrés sur
YOLOVS5, une des versions les plus stables de la famille YOLO, en expliquant son

fonctionnement et ses améliorations par rapport aux versions antérieures.

Nous avons également abordé I'implémentation pratique de ces méthodes, en utilisant
Python comme langage de programmation polyvalent et en exploitant les outils tels
que PyCharm pour faciliter le développement. L'intégration de la caméra Raspberry
Pi (PiCam) et la possibilité d'ajouter des instructions audio ont enrichi notre systéeme
de détection d'objets, le rendant plus interactif et convivial pour les personnes

malvoyantes.

Ce meémoire met en évidence I'importance croissante de I'apprentissage en profondeur
dans le domaine de la vision par ordinateur et offre un apercu détaillé des techniques
et des pratiques d'implémentation. Les connaissances acquises et les résultats obtenus
dans ce domaine sont une base solide pour des applications futures dans des domaines

tels que la sécurité, la surveillance, I'automatisation industrielle, et bien d'autres.

L’aspect technique de notre projet nous a donné la possibilité de traiter des détails
qu’on n’a pas forcément rencontré dans notre parcours académique, ce que nous a

enrichit nos connaissances et nous a donné idée sur le monde professionnel.

Nous visons a refaire I’expérience avec un Raspberry Pi 4, ce qui va améliorer les
performances de notre systeme. Nous pensons a ajouter d’autres fonctionnalités, tel
que la détection des portes. L’interaction personne malvoyante — Raspberry via un

mic, pour paramétrer 1’application sera aussi une idée a explorer.

En conclusion, ce mémoire témoigne de notre compréhension approfondie des
techniques de détection d'objets basées sur l'apprentissage en profondeur et de notre

capacité a les mettre en ceuvre dans des scénarios réels. Il ouvre également la voie a
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de nouvelles recherches et a des avancées continues dans ce domaine passionnant et

en constante évolution.
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