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Résumé

De nos jours, les systémes de vision sont de plus en plus utilisés dans le contexte
routier. Ils le sont par exemple pour la vidéo surveillance et les ADAS (systémes avancés
d’assistance et d’aide a la conduite). Ils permettent ainsi d’assurer la sécurité et faciliter
la mobilité.

Le nombre d’accidents enregistrés sur le territoire national est considérable, ils
font partie des événements les plus malheureux et les plus dangereux auxquels les gens
peuvent étre confrontés en conduisant. Des millions de personnes souffrent de blessures
graves et d’invalidité. Cependant, la gravité des accidents de la route n’est pas moins
importante que celle en milieu urbain. Il s’avére donc nécessaire de concevoir et de
mettre en ocuvre des systémes d’aide a la conduite fiables et en temps réel basé sur
I’analyse d’images. La conception de ce systéme est en effet une tache essentielle pour
améliorer la sécurité routiere et la mobilité.

L’objectif de ce sujet est le développement d’un systéme capable de percevoir
I’environnement, de détecter et de reconnaitre les panneaux de signalisation et les
dangers potentiels pour un conducteur en mouvement dans son environnement, et ce,
afin d’éviter les collisions et d’assurer la sécurité des conducteurs et des piétons.

Nous avons donc développé un systéme de détection et de reconnaissance des
panneaux de signalisation et des dangers potentiels (personnes, chats et chiens tra-
versant la route et voitures) en utilisant de puissantes techniques de reconnaissance
d’objets, a savoir les réseaux neuronaux profonds.

A cette fin, nous avons créé une nouvelle base de données & partir de deux bases
d’images grand public, Cette base ne contient que les classes présentes en milieu urbain,
ou pour chaque classe, nous avons taché de choisir les images les plus représentantes
de 'objet en question.

Dans le but d’augmenter la performance du systéme proposé, nous avons utilisé

1Y%



la notion de réseau spécialisé, c’est-a-dire, un réseau profond capable de détecter un
seul type d’objet. Pour cela nous avons combiné entre deux réseaux profonds modéle
yolovbs et qui travaillent conjointement, le premier pour les panneaux de signalisation

et le deuxiéme pour les dangers présents sur une route en milieu urbain.

Mots-clés : Systéemes de vision, systémes d’aide & la conduite fiables, temps
réel, détection des dangers potentiels, Reconnaissance des panneaux de signalisation,

réseaux neuronaux profonds.



Abstract

Nowadays, vision systems are increasingly used in road environments. They
are used, for example, in video surveillance and ADAS (advanced driver assistance
systems). They help to ensure safety and facilitate mobility.

The number of accidents recorded nationwide is considerable, and they are
among the most unfortunate and dangerous events people can face while driving.
Millions of people suffer serious injury and disability. However, road accidents are no
less serious than those in urban areas. It is therefore necessary to design and implement
reliable, real-time driver assistance systems based on image analysis. The design of such
systems is essential to improving road safety and mobility.

The subject’s objective is to develop a system capable of perceiving the en-
vironment, detecting and recognizing road signs and potential hazards for a moving
driver in his environment, in order to avoid collisions and ensure the safety of drivers
and pedestrians.

We have therefore developed a system for detecting and recognizing road signs
and potential hazards (people, cats and dogs crossing the road and cars) using powerful
object recognition techniques, namely deep neural networks.

To this end, we created a new database from two databases of images for the
general public. This database contains only the classes present in the urban environ-
ment, where for each class we tried to select the images most representative of the
object in question.

In order to increase the performance of the proposed system, we used the notion
of a specialized network, i.e. a deep network capable of detecting a single type of object.
To this end, we combined two deep networks, the yolovbs model, which work together :

the first for traffic signs and the second for road hazards in an urban environment.

VI



Keywords : vision systems, reliable driver assistance systems, real time, po-

tential hazard detection, Traffic Sign Recognition, Deep Neural Networks.
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Introduction générale

Le développement de la technologie au cours des vingt derniéres années a simplifié
I’acces aux systémes numériques dans notre vie quotidienne. Parmi les éléments de ces
systémes, une grande importance est accordée a I'image. La présentation et la manipu-
lation d’images numériques est actuellement un sujet de recherche actif. Le domaine
du traitement d’images est un domaine trés vaste, et il a connu un développement
remarquable au cours des derniéres décennies. La vision par ordinateur est I'une des
branches les plus puissantes et les plus convaincantes de I'intelligence artificielle. Il se
concentre sur la reproduction d’aspects de la complexité du systéme de vision humaine,
permettant aux ordinateurs d’identifier et de manipuler des objets dans des images et
des vidéos de la méme maniére que les humains. Dans le passé, la vision par ordinateur
fonctionnait de maniére limitée, mais grace aux progrés de l'intelligence artificielle et
aux innovations en matiére d’apprentissage en profondeur, le domaine a fait de grands
progrés ces derniéres années et a pu dépasser les capacités humaines dans certaines
taches telles que la détection et la reconnaissance d’objets.

Motivation

Le transport routier est le mode de transport le plus utilisé générant ainsi un trafic
important qui ne cesse d’augmenter. Malheureusement, cette augmentation du tra-
fic routier a des conséquences sur la santé publique. Les accidents de la circulation
font partie des événements les plus malheureux et les plus dangereux auxquels les
gens peuvent étre confrontés en conduisant. Des millions de personnes souffrent de
blessures graves et d’invalidité. Cependant, d’aprés les experts en accidentologies, le
facteur humain représente la premiére cause dans 90% des accidents. C’est pourquoi
les industriels automobiles intégrent de plus en plus de systémes d’aide a la conduite
lors de la conception de nouveaux véhicules. Les systémes avancés d’aide a la conduite

(Advanced Driver Assistance System - ADAS) ont un grand intérét dans la sécurité



routiére, ils assistent le conducteur en controlant son mode de conduite, et en le tenant
informé des situations potentiellement dangereuses, ou en changeant son comporte-
ment afin d’éviter une collision ou limiter les conséquences d’'un accident. Parmi ces
systémes il y a le systéme de reconnaissance de panneaux routiers (T'SR). Le systéme
de reconnaissance de panneaux routiers (T'SR) est un des systémes avancés d’aide a
la conduite. Ce systéme assiste le conducteur en le tenant informé de la signalisation
présente sur la route parcourue. Un systéme TSR est usuellement basé sur une caméra
embarquée sur 'avant du véhicule.

Buts poursuivis

Le travail présenté dans ce mémoire vise a développer un systéme basé sur des
techniques de vision par ordinateur et de traitement d’images et qui permettra la
détection, la localisation et la reconnaissance de signaux routiers par acquisition vidéo.
Ainsi, il sera également capable de détecter les obstacles susceptibles de présenter un
danger pour les conducteurs et les piétons.

Le systéme sera concu de fagon a améliorer la sécurité de la conduite et éviter les
accidents de la circulation, en milieu urbain, en alertant constamment et en temps réel
les conducteurs de la présence de panneaux de signalisation et de dangers tels que les
personnes, les véhicules, les animaux, etc.

Les buts poursuivis peuvent étre résumés par les points suivants :

— Analyse du flux vidéo fourni par la caméra, la détection et la reconnaissance des
panneaux de signalisation ainsi que les dangers présents sur la route en milieu

urbain.

— Exécution en temps réel : C’est-a-dire alerter le conducteur constamment de la
présence des panneaux de signalisation et des dangers ou obstacles (étre humain,

animaux, véhicules).

A cette fin, nous avons fait appels aux réseaux de neurones convolutifs profond CNN
car cette technique d’apprentissage profond largement utilisée dans les domaines de
la classification d’images et de la détection d’objets. Nous nous somme intéressé plus
particuliérement au réseau dit yolovbs.

Afin de rendre notre systéme plus rapide et fiable en temps réel, nous avons in-
troduit la notion de réseau spécialisé, c’est-a-dire, un réseau qui soit capable de re-

connaitre un type d’objets spécifique. Pour cela, nous avons combiné deus réseaux



yolovhs qui travaillent conjointement et en méme temps, I'un reconnait les panneaux
de signalisation et le deuxiéme les dangers qui peuvent se présenter en milieu urbain.

Organisation du manuscrit

Ce mémoire est composé de quatre chapitres qui sont organisés comme suit : Le
premier chapitre est une revue littérature sur le traitement d’images et la vision par
ordinateur. Nous avons donné également une description des panneaux de signalisa-
tion ainsi que les techniques de reconnaissance répondant ‘a notre problématique. Il
s’agit tout d’abord de présenter certains des algorithmes qui y sont associés dans la
littérature et qui répondent a tout ou partie des besoins allant des méthodes de détec-
tion par descripteur jusqu’a I'apprentissage profond. Le second chapitre est dédié
couvre principalement deux parties. Dans la premiére, nous introduisons le concept
d’un systéme d’aide a la conduite et les capteurs utilisés dans ce systéme, et nous
discuterons en détail des systémes d’aide a la conduite basés sur la vision, et identi-
fierons les principaux avantages et défis qui affectent ces systémes. Dans la seconde,
nous introduisons une méthode capable d’identifier automatiquement les feux de cir-
culation et les objets dangereux (tels que les piétons, les véhicules, les animaux, etc.),
basée sur des techniques de vision par ordinateur et des architectures d’apprentis-
sage en profondeur. Dans Le troisiéme chapitre sera consacré au réseau de neurone
convolutionnel profond modéle yolovbs utilisé dans notre systéme pour la détection
et le suivie des panneaux de signalisations et des dangers présents sur un milieu ur-
bain. Nous décrirons ensuite dans le quatriéme chapitre, la conception de notre
systéme et nous discuterons les résultats obtenus par I'implémentation de ce systéme.
Enfin, nous concluons ce mémoire par une synthése générale et proposons des axes

d’évolutions pour I'amélioration de ce travail.
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Revue de littérature

1.1 Introduction

Au fil des décennies, le traitement d’images est devenu un domaine trés vaste qui
a connu un développement considérable. Il englobe toutes les techniques utilisées
pour améliorer ou extraire des informations d’une image numérique. La disponibi-
lité d’'images et de vidéos sur des plateformes en ligne telles que Facebook, Instagram
et Google a permis ’émergence de la vision par ordinateur, une technologie qui permet
aux machines de comprendre et d’analyser le monde réel. Des systémes capables de
reconnaitre automatiquement des formes et des objets, y compris les panneaux de si-
gnalisation, ont été développés. Les chercheurs ont commencé a utiliser des technologies
de pointe telles que les réseaux de neurones artificiels et les techniques d’apprentis-
sage en profondeur Pour améliorer la reconnaissance automatisée des panneaux de
signalisation.

Dans ce chapitre, nous présenterons un état d’art sur le traitement d’image et la vision
par ordinateur. Nous survolons par la suite les approches utilisées pour rechercher et

détecter les paneaux de signalisation dans des images de scénes routiéres.

1.2 Traitement d’image et vision par ordinateur

1.2.1 L’image numérique

L’image numérique est une image dont la surface est divisée en éléments de taille

fixe appelés cellules ou pixel, ayant chacun comme caractEristique de couleurs ou un

4
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niveau de gris. La numérisation diune image est la conversion de celle-ci de son état
analogique en une image numérique représentee par une matrice bidimensionnelle de
valeurs numeériques f(z,y).

ou : x,y : coordonnées cartésiennés diun point de liimage, et f(z,y) : niveau diintensité.
La valeur & chaque point est une mesure de 'intensité lumineuse pergue par le capteur
[39].

Largeur
o= L LA = Indice de colonne

(| |mmjen| e | fes) jemiesl | ] |

Hauteur

Le pixel (xy)

v

Indice de ligne

FIGURE 1.1 — Représentation d’image numérique [49]

Il existe trois types d’images numérique,a savoir :

Images binaires :

C’est une image composée de couleur noir et blanc seulement, et chaque pixel contient
une valeur numérique 0 qui représente la couleur noire, ou la valeur numérique 1 qui
représente la couleur blanche [26].

Image en niveaux de gris :

C’est une image composite de noir et blanc avec des nuances de gris. Chaque pixel
contient des nombres de 0 & 255, qui représentent 'intensité de la couleur. La couleur
est un blanc pur a la valeur 255 [26].

Images en couleur :

C’est une image qui contient des couleurs multiples et cohérentes dans sa composition,
et exprime la réalité d’'une maniére plus précise et réaliste. Chaque pixel contient trois

couleurs de base (rouge, vert et bleu) [26].
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M\
Une image binaire ne contient
que deux couleurs,noir et blanc

Une image en niveaux de gris contenant
255 muances de couleur allant du blanc
brillant au noir profond

MR\

Image coloree

FIGURE 1.2 — Exemples de types d’images numériques

1.2.2 Traitement d’image

Le traitement d’images est I’ensemble techniques et méthodes opérant sur I'image,dont
le but est d’améliorer son aspect visuel ou d’en extraire des informations jugées perti-
nentes que peut contenir les pixels. Il se définit comme un ensemble de taches destinées
a extraire de I'image des informations qualitatives et quantitatives [23]. C’est un type
de traitement du signal dans lequel I'entrée est une image et la sortie une autre. Ces

opérations comprennent :

* Numérisation : Pour traiter une image sur un systéme informatique, il faut
avant tout la soumettre a un processus de numérisation qui la rende lisible et
manipulable par ce systéme. Ce processus est réalisé en convertissant les images
traditionnelles (I'image originale) en formats numériques (dans I'unité de traite-

ment) [23].

* Filtrage : Ce procédé est utilisé pour supprimer le bruit afin d’améliorer la qua-
lité de 'image ou de masquer certains détails. le filtrage est obtenu par convolu-
tion de I'image avec un noyau spécifique. Ce noyau peut étre interprété comme
une micro-image ou une vignette qui contient un modéle de transformation (li-

néaire ou non linéaire) et est appliqué a chaque pixel de I'image a filtrer pour
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créer une nouvelle image [23].

- ki| ka2 [ka )@
kel kslke FT
o k7| ks | ks —
Noyau K
(3x3)

FIGURE 1.3 — Filtrage d’une image par un noyau de convolution [23]

* La segmentation : Ce procédé consiste a diviser 'image étudiée en sous-groupes
appelés régions. Une région est un ensemble connexe de pixels ayant des pro-
priétés communes (intensité, texture) qui les différencient des pixels des régions

voisines [23].

FIGURE 1.4 — La segmentation d’une image [23]

* Extraction des caractéristiques : C’est un processus qui utilise des techniques
de vision par ordinateur pour extraire des informations importantes d’une image,
telles que la couleur, la forme et la texture.

Les fonctionnalités utilisées sont classées en propriétés générales et propriétés
d’application. Ainsi, les propriétés générales incluent la correction des couleurs,
les réglages de luminosité, de saturation et de contraste, la correction des cou-
leurs, la suppression des contours et la reconnaissance des objets, tandis que les
propriétés appliquées incluent Des applications telles que les visages humains,

les empreintes digitales et Caractéristiques de conception [38|.

1.2.2.1 Etapes de base du traitement d’image

Il se compose de six étapes consécutives [36] :
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* Acquisition de I'image par un capteur de lumiére (comme un appareil photo, un

capteur laser, etc.)

* Traitement préliminaire de I'image, comme ’élémination du bruit (filtrage) ou

la conversion en une image binaire.

* Découpage de I'image pour séparer les informations importantes (par exemple,

un objet dans I'image) du fond
* Extraction de caractéristiques ou de propriétés

* Classification des caractéristiques et leur association avec le modeéle auquel elles

appartiennent, ainsi que la reconnaissance des modéles

*

Compréhension de 'image

1.2.3 vision par ordinateur

La vision par ordinateur est une branche de l'intelligence artificielle dont 'objectif
principal est de concevoir des applications et des programmes intelligents capables
d’analyser, de comprendre et d’interpréter des images et des sécances vidéo afin de
reconnaitre et de distinguer des objets et divers détails de maniére efficace et précise

de la méme maniére que les humains [5].

1.2.3.1 Technologies de vision par ordinateur

Il existe trois fonctions principales de traitement d’image avec des techniques de vision
par ordinateur, de sorte que les informations extraites des images peuvent étre utilisées
pour produire des décisions telles que la reconnaissance d’objet, la détection sur l'objet

ou la détermination de certaines propriétés des objets dans I'image [6].

1. Classification d’objets :
C’est le processus de reconnaissance du contenu d’une image et de classification
des objets qu’elle contient selon une catégorie spécifique. Par exemple, avec la
classification d’objets, I'ordinateur peut distinguer les personnes des objets dans

une image et déterminer combien de personnes apparaissent dans I'image [6] [34].

2. Détection d’objets :
C’est une technologie qui nous permet d’identifier le type et 'emplacement des

objets sur une image ou une vidéo. Chaque objet est séparé par une boite englo-



Chapitre 1 Revue de littérature

bante approximative. Cette technologie peut déterminer I’emplacement exacte

des objets dans une scéne donnée [34].

STOP STOP

Classification Détection d'objet

FIGURE 1.5 — Différence entre Classification et Détection d’objet

La détection d’objets et la classification d’objets sont parfois confondues, I'image

ci-dessus montre la différence entre eux :

dans la classification d’objets, une image donnée est classée dans des catégories
pré-programmeées ol 'image représente ’entrée du processus et la sortie repré-
sente le nom de 1’élément dans I'image. Par exemple, si I'entrée est une image
contenant un chat, la sortie sera le mot "chat". Si 'entrée est une image conte-
nant deux chats, la sortie sera également "chat".De ce point de vue, le processus
de classification des objets, malgré son importance, se limite aux résultats qu’il
nous donne. Contrairement du processus de détection d’objet, chacun des élé-
ments détectés est identifié dans une trame, en plus de la localisation précise
de cet élément dans la scéne. La detection d’objets est donc un processus plus

complexe que la classification d’objets et donne plus d’informations sur
I'image [28].

3. suivi d’objets :
C’est le processus de suivi d'un objet spécifique ou de plusieurs objets dans une
scéne spécifique. Ces applications traditionnelles sont soit le suivi de I’'objet dans
un clip vidéo, soit le suivi de 'objet en temps réel. Ceci est trés important pour

les systémes de conduite autonome tels que les entreprises de véhicules

autonomes [34].
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FIGURE 1.6 — Un exemple de suivi d’objets

1.2.3.2 Fonctionnement de la vision par ordinateur

Les applications de vision par ordinateur utilisent les entrées des appareils de détection,
I'intelligence artificielle (IA), L’apprentissage automatique (ML) et L’apprentissage
profond (DL) pour répliquer la maniére dont fonctionne le systéme de vision humaine.
Les applications de vision par ordinateur s’exécutent sur des algorithmes qui sont
entrainés sur de grandes quantités de données visuelles ou d’images dans le cloud.
Elles reconnaissent les modéles dans ces données visuelles et utilisent ces modeéles

pour déterminer le contenu d’autres images [6].

1.2.3.3 Domain d’application

L’utilisation des techniques de vision par ordinateur dans le domaine du traitement

d’images comprend un certain nombre d’applications telles que : [6]

e Réalité augmentée : Les objets physiques sont détectés et suivis en temps réel
avec la vision par ordinateur. Ces informations sont ensuite utilisées pour placer

des objets virtuels de maniére réaliste dans un environnement physique.

e Reconnaissance faciale : La vision par ordinateur peut étre appliquée pour

identifier les individus.

e Extraction de texte : La reconnaissance optique de caractéres peut étre utilisée
pour booster la détectabilité du contenu pour les informations contenues dans
de grandes quantités de texte et pour activer le traitement des documents pour

les scénarios d’automatisation des processus robotisés.

e Organisation du contenu : La vision par ordinateur peut étre utilisée pour
identifier des personnes ou des objets dans des photos et les organiser en fonc-

tion de cette identification. Les applications de reconnaissance de photos comme

10
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celles-ci sont couramment utilisées dans le stockage de photos et les réseaux

soclaux.

e Santé : Les photos ou images capturées par d’autres appareils médicaux peuvent
étre analysées pour permettre aux médecins d’identifier les problémes et d’effec-

tuer des diagnostics plus rapidement et avec plus de précision.

e Véhicules autonomes : Les voitures autonomes utilisent 'identification et le
suivi des objets en temps réel pour recueillir des informations sur ce qui se passe

autour d’elles et se diriger en conséquence.

e Agriculture : Des images de cultures provenant de satellites, de drones ou
d’avions peuvent étre analysées pour surveiller les récoltes, détecter la levée des

mauvaises herbes ou identifier la carence nutritive des cultures.

e Analyse spatiale : Le systéme identifie les personnes ou les objets, tels que les

voitures, dans un espace et suit leur mouvement au sein de cet espace.

e Fabrication : La vision par ordinateur peut surveiller les machines de fabrica-
tion a des fins de maintenance. Elle peut également étre utilisée pour surveiller

la qualité et 'empaquetage des produits sur une ligne de production.

e Sports : La détection et le suivi des objets sont utilisés pour 'analyse des

stratégies et du jeu.

1.3 Les propriétés des panneaux de signalisation rou-
tiére

La signalisation routiére est la signalisation traditionnelle installée sur la route et vise a
assurer la sécurité des usagers de la route, en les informant des dangers et prescriptions
liés a la circulation ainsi que des éléments utiles a la prise de décision. L’importance du
role de la signalisation routiére augmente avec une bonne conception et construction et
le développement du trafic, ot il facilite la circulation et réduit les causes d’accidents.
En effet la signalisation routiére a pour objectif de rendre plus siire la circulation
routiére [24].

Les principales propriétés de la signalisation routiére sont :

11
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1. Couleur : Les panneaux de signalisation sont généralement rouges ou bleus et
les idéogrammes sont souvent dessinés en noir sur fond blanc. La couleur est
utilisée pour indiquer différents types de messages tels que des interdictions, des

avertissements ou des obligations [41].

2. forme : Les panneaux de signalisation sont circulaires, rectangulaires, triangu-
laires ou octogonal. La forme est utilisée pour aider & identifier rapidement le

type de message que le panneau porte [41].

3. symbole : Des illustrations ou des textes sont utilisés dans les signalisations
routiéres pour transmettre des informations et attirer ’attention sur des mots-
clés. Les symboles peuvent représenter des objets, des situations ou des actions

spécifiques tels que des feux de circulation pour les véhicules ou les piétons, ou

des fleches [30].

Grace a ces caractéristiques, Les panneaux de signalisation sont classés en diffé-

rents types :

e Les panneaux obligatoires : ont pour but d’obliger les usagers a respecter
certaines régles et prescriptions au niveau du panneau ou devant celui-ci.
Ces panneaux indiquent la direction que 'usager doit suivre, également une
vitesse minimale & respecter, voire un itinéraire obligatoire pour certains
types d’usagers. Cette panneau sont de forme est ronde et de couleur est

bleue [30]. Comme le montre la figure suivante :

GOCOROKS

FIGURE 1.7 — Panneaux des obligations [30]

e Panneaux d’avertissement de danger : ont pour but d’indiquer la na-
ture du danger, leur but est de respecter les régles de comportement et
d’éviter d’éventuelles collisions pendant la conduite. Ce panneau a la forme
d’un triangle avec une bordure rouge [30]. Comme le montre la figure sui-

vante :

12
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FIGURE 1.8 — Panneaux d’avertissement de danger [30]

e Panneaux d’interdiction ou de restriction : Ces types des panneaux
interdisent ou limitent certaines actions a ceux qui les trouvent devant dans
la direction de leur marche et de I’endroit o ils se trouvent. Cette panneau
sont de forme circulaires et ont un bord rouge [30]. Comme le montre la

figure suivante :

WEOODO

FIGURE 1.9 — Panneaux d’interdiction ou de restriction [30]

e Panneaux de priorité : Ils sont destinées a informer les usagers de la route
aux régles de priorité spéciales aux intersections ou aux passages étroits, en
général ils n’ont pas de formulaire ou une couleur spécifique [30]. Comme

montre la figure suivante :

Vel

FIGURE 1.10 — Panneaux de priorité [30]

4. position : Des panneaux sont stratégiquement placés sur les routes pour diriger
les conducteurs. Certains sont érigés pres des zones dangereuses, d’autres sont
placés aux intersections, et d’autres sont utilisés pour indiquer les limites de

vitesse ou les zones de stationnement.

13
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FIGURE 1.11 — Emplacement de certains panneaux de signalisation
1.4 Techniques de reconnaissance des panneaux de
signalisation routiére

Il existe de nombreuses techniques utilisées pour identifier les panneaux de signalisa-

tion :

1.4.1 Sélection colorimétrique

Cette technique est utilisée pour détecter les panneaux de signalisation routiére en dé-
tectant les régions rouges et bleues de I'image. Le principal probléme est la lumiére et
I’age différents des balises, ce qui rend la détection trés difficile. Différents espaces colo-
rimétriques sont utilisés. Par exemple, l’'espace RVB standard, qui utilise les rapports
G et B sur R pour classer les pixels. L’espace colorimétrique HSI (Hue, Saturation, In-
tensity) est sans doute le plus utilisé dans ce domaine. Des espaces plus complexes tels
que LCH (Lightness, Chroma et Hue) sont également utilisés. Le pouvoir discriminant
d’un critére de couleur dans la détection de peinture dépend du type de scéne. Meilleur
efficace dans les zones rurales et les autoroutes. Au contraire, en milieu urbain, il existe
un grand nombre de choses qui ont les mémes couleurs que les panneaux comme les

publicités, les enseignes de magasins, etc. diminue 1'utilité de ce critére [41].

1.4.2 Caractéristiques géométriques

Cette technique est la technique de reconnaissance de la forme et de la taille des
panneaux de signalisation routiére. Ou il est basé sur la découverte des formes géo-
métriques des panneaux (cercles, triangles, carrés) a U'intérieur des ré-gions d’intérét.

Cela renforce lafiabilité de la détection et permet de trouver la catégoriedu panneau,

14
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ce qui facilite la validation et l'identificationde son type [41].

Les algorithmes de détection basés sur la forme sont largement étudiés. Par exemple
la transformation de Hough qui est appliquée pour détecter les signes triangulaires,
rectangulaires et fléchés. Une autre méthode comme le vote a symétrie radiale utilise

la caractéristique de apparence des panneaux de signalisation [30].

1.4.3 Combinaison des critéres colorimétrique et géométriques

Il s’agit de la technologie de reconnaissance des panneaux de signalisation amélio-
rés par des normes de couleur et de géométrie. Cette technologie cherche a apparier
par corrélation d’images, chaque candidat avec le bon panneau parmi I’ensemble des
panneaux de références de méme catégorie [41]. Par exemple, les algorithmes de
traitement d’images peuvent d’abord utiliser des normes de couleur pour déterminer
la couleur dominante dans une zone de l'image, puis des normes de géométrie pour

vérifier si la forme correspond au type de signalisation attendu ou non.

[
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FIGURE 1.12 — Stratégie générale des trois techniques [41]
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La figure ci-dessus montre la stratégie générale des trois techniques étudiées dans une
séquence successive : La premiére étape consiste a détecter des pixels d’une couleur
spécifique pour obtenir des régions d’intérét dans 'image. La seconde étape consiste
a détecter des formes géométriques connues de panneaux (cercles, triangles, carrés)
dansles régions d’intéréts précédemment obtenues. Cette étape propose des candidats
potentiels de panneaux. La catégorie de chaque candidat est déterminée en fonction
de sa couleur et de sa forme. La derniére étape peut étre vue comme une validation

permettant de rejeter ou d’accepterces les candidats [41].

1.4.4 Méthodes a base apprentissage

Les méthodes calorimétriques et géométriques présentent une faiblesse commune &
plusieurs facteurs tels que les changements d’éclairage, les occlusions, le changement
d’échelle, la rotation et les translations. Cependant, ces problémes pourraient éga-
lement étre traités en utilisant ’apprentissage automatique, mais cela nécessite une

grande base de données annotées [48].

1.4.4.1 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (en anglais Machine Learning), est un domaine d’étude
au sein de l'intelligence artificielle (IA) qui s’appuie sur des approches statistiques
pour permettre aux ordinateurs d’apprendre a partir de données. Cela signifie que les
ordinateurs peuvent améliorer leurs performances dans la résolution de taches sans étre
explicitement programmeés pour chacune d’entre elles. Généralement, 'apprentissage
automatique comporte deux phases. La premiére consiste a calculer un modéle a partir
de données, appelé apprentissage. La deuxiéme phase est la phase de production, ot
le modele est déterminé et de nouvelles données peuvent étre soumises pour obtenir le
résultat correspondant & la tache souhaitée, telle que la prédiction. Dans le domaine de
la classification d’images, les descripteurs caractéristiques servent de base de données
au modéle pour apprendre a classer le contenu des images, comme reconnaitre la
présence d’'un chat sur une photographie [26].

Une branche de I'apprentissage automatique :

Apprentissage supervisé : [’apprentissage supervisé est une méthode d’apprentis-

sage automatique qui consiste a apprendre une fonction spécifique pour prédire des

16



Chapitre 1 Revue de littérature

valeurs futures sur la base d’un ensemble d’exemples pré-classés. En général, un mo-
dele d’apprentissage supervisé est formé en lui fournissant un ensemble de données
pré-étiquetées qui ont des entrées et des sorties correspondantes. Avec cette combinai-
son, le modéle apprend la relation entre les entrées et les sorties, puis ce modéle peut
étre utilisé pour prédire de nouvelles valeurs de sortie en fonction des nouvelles entrées
[40].

Apprentissage non supervisé : L’apprentissage non supervisé a ’avantage de ne
pas avoir de données pré-étiquetées ou d’informations d’entrée cibles pour 'algorithme.
Au lieu de cela, le systéme s’appuie sur ’analyse de données non étiquetées et sur 'ex-
traction du modele ou de la structure sans indication explicite. Bien que les données
étiquetées ne soient pas disponibles, l'apprentissage non supervisé peut étre utile pour
extraire des modéles et des informations précieuses a partir de données non étique-
tées, telles que la classification d’images, la compilation de documents ou ’analyse de

discours [40].

1.4.4.2 Apprentissage en profondeur

L’apprentissage en profondeur (En anglais Deep learning) est un ensemble de réseaux
de neurones artificiels (ANN) qui effectuent des calculs complexes sur de grandes quan-

tités de données.

Hidden layers

Input layer Output layer

FIGURE 1.13 — Illustration montre I'architecture de Deep Learning [26]
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De nombreux chercheurs le décrivent comme un sous-ensemble de ’apprentissage au-
tomatique qui, & son tour, est un sous-ensemble de l'intelligence artificielle (IA). Les
modeéles communs d’apprentissage en profondeur peuvent étre utilisés dans n’importe
quelle tache de vision par ordinateur, ce qui inclut divers domaines tels que les prévi-
sions météorologiques, la reconnaissance vocale, la détection d’objets et bien d’autres

[25].

1.4.4.3 les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont 1'unité fonctionnelle de Deep Learning et sont connus pour
imiter le comportement du cerveau humain pour résoudre des problémes complexes
axés sur les données. Les données d’entrée sont traitées a travers différentes couches
de neurones artificiels empilés pour produire la sortie souhaitée [7].

Il existe différents type de réseaux de neurones : [26]

e Les réseaux de neurones profonds : Ces réseaux sont similaires aux réseaux RNA

mais avec plus de couches cachées.
e Les réseaux de neurones récurrents.

e Les réseaux de neurones convolutifs.

1.5 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre les notions de base de la vision par ordinateur
qui servent de fondement & la compréhension de différentes techniques de traitement
d’images. Nous avons également présenté les méthodes basées sur 'apprentissage et
reposant sur l'intelligence artificielle utilisées pour la détection des objets et qui sont
largement utilisées dans la création de systémes d’aide a la conduite. Ces derniers

seront le sujet du chapitre suivant.
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Chapitre 2

Systémes avancés d’aide a la conduite

2.1 Introduction

Chaque année, plusieurs centaines de personnes sont tuées en raison d’accidents de
la route ( Selon I’Organisation mondiale de la santé, plus de 1,2 million de personnes
meurent et plus de 50 millions de personnes sont blessées chaque année dans des acci-
dents de la route). Le facteur humain (somnolence, conduite sous influence, usage du
téléphone. ..) est responsable de plus de %90 des accidents sur la route. C’est pour-
quoi, les constructeurs automobiles cherchent a développer des technologies permettant
de rendre les trajets routiers plus surs, souples et confortables. C’est justement tout

I'intérét des ADAS «Advanced Driver Assistance Systems».

2.2 Définition

Un systémes avancés d’aide a la conduite (ADAS) est un systéme embarqué intelligent
qui reconnait diverses conditions, telles que I’état du conducteur, I’état du véhicule et
les conditions environnementales pour augmenter la capacité du conducteur a s’adapter
aux dangers de la route pendant la conduite [42].

Il existe deux types de systémes ADAS [8] :

e Systéme ADAS passif : l'ordinateur avertit le conducteur d’une condition
dangereuse (des sirénes, des feux clignotants,etc) afin qu’il porter les meilleurs
jugements sur la route. Dans ce cas, l'automobiliste doit prendre les mesures

nécessaires pour éviter un accident. Le systéme ADAS passif fournit des données
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en temps réel sur I'environnement de conduite et des alertes sur les dangers

potentiels via l'interface utilisateur de 'appareil (IHM),

e Systéme ADAS actif : le véhicule fonctionne seul pour éviter les pires scéna-

rios, par exemple : le systéme applique les freins sans 'assistance du conducteur

lorsqu’il détecte un accident imminent. Les caractéristiques fonctionnelles com-

prennent le régulateur de vitesse adaptatif (ACC), le centrage de voie (LC),

'assistance au maintien de voie (LKA) et l'assistance aux embouteillages [45].

2.3 Types de capteurs utilisés

Il exite différentes classes de capteurs utilisées par les ADAS & savoir :

vision, LIDAR, RADAR et ultrasons [26].

Capteurs de

ADAS
v i I ¥
‘ Vision ‘ ‘ Lidar ‘ Radar |Ultrascnic ‘ Others ‘
v ¥ 1 I 1
o || S | e | RS e || e (| o

FIGURE 2.1 — Les types de capteurs utilisés d'un ADAS [32]

2.3.1 Le capteur de vision

Les caméras sont les capteurs de vision les plus largement utilisés dans les véhicules.

ADAS basé sur la vision utilise une ou plusieurs caméras pour surveiller I'intérieur et

I’extérieur d’un véhicule et détecter, analyser et suivre divers objets. Les avantages de

I'utilisation d’une caméra sont son faible cott, sa facilité d’installation de plus qu’elle

fournit au systéme de nombreuses informations précises sur I'environnement [32].

2.3.2 Le capteur de RADAR

Les capteurs de détection et de télémétrie radio (en anglais :

Radio Detection and

Ranging) sont utilisés pour détecter des objets et pour mesurer la vitesse et la dis-

tance en mesurant le changement de fréquence de I'onde réfléchie. De plus, il n’est pas

20



Chapitre 2 Systemes avancés d’aide a la conduite

affecté par les conditions météorologiques (brouillard ou pluie) et est relativement peu
cotiteux. Parmi les applications des radars la détection des angles morts et les alertes

de trafic transversal [32].

2.3.3 Le capteur de LIDAR

La détection et la télémétrie de la lumiére (En anglais LIght Detection And Ranging)
deviennent trés populaires dans les véhicules autonomes. Il fonctionne en tirant un
faisceau laser sur un objet, puis en mesurant le temps nécessaire a la lumiére pour
rebondir sur le capteur et en calculant la distance a ’objet. LIDAR offre une réalisation
d’images 3D haute résolution a 360 degrés avec des informations de profondeur trés
précises. Malgré les avantages mentionnés, ces types de capteurs sont cotteux, lourds
et encombrants, et les conditions météorologiques telles que la pluie ou le brouillard

affectent la couverture et la précision de ces systémes [32].

2.3.4 Le capteur ultrasonique

Pour mesurer la distance & un objet, les capteurs a ultrasons utilisent des ondes sonores.
Fondamentalement, ces types de capteurs sont utilisés pour détecter des objets trés

proches du véhicule. Le stationnement automatique est I'une de ses applications [32].

2.3.5 Autres capteurs

Il existe d’autres capteurs utilisés pour compléter et améliorer la fonctionnalité du
systéme [32], comme GPS (Global Positioning Systems) qui est utilisé pour connaitre
I'emplacement du véhicule dans environnement, PMD (Photonic Mixer Device) est
utilisé pour faire une détection optique rapide et une démodulation simultanée des
signaux lumineux incohérents, et IMU (Inertial Measurement Units) qui est utilisé
pour fournir une position fiable et un discernement de mouvement pour les applications

d’ADAS de stabilisation et de navigation [26].
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2.4 Les ADAS basés sur Le capteur de vision

S’appuyant sur la vision artificielle (caméra), les constructeurs automobiles cherchent a
créer un ADAS plus sécurisés. Tesla a créé le Systéme Autopilot, qui est une application
d’ADAS basé sur la vision offrant des fonctionnalités telles que la détection de voie
sur la route, régulateur de vitesse adaptatif et le stationnement automatique. Toute
fois, le conducteur est responsable de toutes ces fonctionnalités et le véhicule nécessite

une surveillance constante [26].

2.4.1 Les types des caméras utilisées par ’ADAS basé sur la
vision

Certains systémes ADAS n’utilisent qu'une seule caméra dans le processus d’analyse

et d’évaluation, tandis que d’autres utilisent une caméra couplée & un RADAR, un

LIDAR et d’autres capteurs. La caméra peut étre installée a 'intérieur ou a I'extérieur

du véhicule en fonction de la conception et des exigences du systéme.

Surround View

@ D

FIGURE 2.2 — Exemples d’applications ADAS [1]

Parmi les types de caméras utilisées par les ADAS basé sur la vision nous pouvons

citer :

2.4.1.1 Les caméras monoculaires

Ce type de caméra se compose d’'une seule lentille et il ne donne qu'une seule image a

chaque instant. Ces types de caméras peuvent étre utilisés dans diverses applications
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telles que la détection des panneaux de signalisation, des piétons, des obstacles et
surveiller méme le conducteur a 'intérieur du véhicule (comme le systéme de détection

de fatigue) [26].

2.4.1.2 Les caméras stéréos

Ce type de caméras se compose de deux ou plusieurs lentilles. Les caméras stéréos sont
plus utiles pour extraire les informations en trois dimensions provenant de deux ou
plusieurs images bidimensionnelles en appariant des paires stéréos (images des capteurs
gauche et droit) et en utilisant une carte de disparité pour estimer la profondeur relative
d’une scéne. Ces caméras peuvent étre utilisées pour une variété d’applications comme
la reconnaissance des panneaux de signalisation, les piétons, les voies et ’estimation

de la distance, avec beaucoup plus de précision par rapport aux caméras monoculaires

126].

2.4.1.3 Les caméras thermiques (infrarouges)

Il existe deux types de caméra thermiques : une caméra thermique active et une caméra
thermique passive.

Une caméra thermique active utilise une source lumineuse proche infrarouge qui peut
étre intégré directement dans les véhicules pour illuminer la scéne (impossible de voire
avec I'ceil humain), et une caméra numérique standard pour capturer la lumiére réflé-
chie. La figure 2.3 montre la différence entre les images dans la caméra normale et la

caméra thermique active dans la nuit [26].

Extreme CCTV

FIGURE 2.3 — Standard camera on left ; integrated Active-IR on right [27]

Une caméra thermique passive utilise des capteurs infrarouges ot chaque pixel sur le
capteur infrarouge peut étre considéré comme un capteur de température qui peut

capturer le rayonnement thermique émis par toute matiére et il ne nécessite aucune
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illumination spéciale de la scéne. Ce typr de caméra est le plus utilisé dans les appli-

cations d’ADAS par rapport aux caméras infrarouges active. [26].

FIGURE 2.4 — Capture d’une image & partir d’'une vidéo de caméra thermique passive
[26]

2.4.2 Fonctionnement de PADAS basé sur la vision

Grace a l'utilisation de caméras qui prennent des photos ou des vidéos, le systéme
prend des décisions sur I'environnement du véhicule. La qualité de I'image est d’abord
améliorée, puis des algorithmes sont utilisés pour identifier ’environnement autour de
la voiture (Détection des voies et des véhicules par exemple). Par la suite, les décisions
appropriées et les actions nécessaires (telles que 'avertissement, le freinage d’urgence,
les signaux sonores, etc.) sont prises, sur la base de la situation concernée.

Un systéme ADAS basé sur la vision suit les étapes suivantes :[31]

e Acquisition d’image :
Ce processus implique d’abord de capturer I'image et de la soumettre a un algo-
rithme de traitement d’image qui peut gérer des images en niveaux de gris purs

ou en couleur selon les exigences de mise en ceuvre de l'algorithme.

e Controleur :
Avant le traitement, il est d’usage d’effectuer quelques vérifications sur 'image,
vérification de I'état de 'image et de la fonction elle-méme, et s’assurer qu’ils
peuvent fournir des résultats utiles. Ces vérifications peuvent inclure (si des in-
formations pertinentes sont disponibles sur le systéme) : La précision de 1’étalon-
nage, des la contamination et la qualité de I'image elle méme tels que le niveau

de bruit et la luminance.
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e Pré-traitement :
Il s’agit d’améliorer I'image obtenue, afin d’augmenter 'efficacité du
post-traitement. Le prétraitement implique de nombreuses opérations différentes,
notamment : l'extraction d’une région d’intérét, le sous-échantillonnage d’une
image, la génération d’une pyramide d’image (pour évaluer le niveau de traite-
ment), le lissage d'image (comme le gaussien pour réduire le bruit de I'image) ou

la détection des contours (comme comme Sobel pour accentuer les dégradés).

e Segmentation :
C’est le processus de division d’'une image en régions similaires en localisant les
limites d’objets, tels que le bord d’une route ou le ciel, pour simplifier la repré-
sentation de 'image, améliorer les performances de post-traitement et réduire le

temps de traitement.
e L’estimation de mouvement :

Est un processus informatique crucial utilisé dans les applications ADAS et qui
implique I'analyse du mouvement dans les images ou les vidéos afin de détecter
les changements dans le mouvement des objets ou des personnes. Pour ce faire, on
fait correspondre les caractéristiques d’images successives a ’aide d’algorithmes
de suivi des mouvements. Il existe deux méthodes principales pour le suivi des
mouvements : le suivi clairsemé et le suivi dense. Le suivi clairsemé est rapide
et efficace, tandis que le suivi dense offre une plus grande couverture d’image et
davantage d’informations statistiques. Ces deux méthodes sont plus robustes au
bruit de I'image et aux transformations projectives, mais elles sont cotiteuses en

termes de calcul.

e Estimation de la profondeur :
Les algorithmes d’estimation de la profondeur visent & représenter la structure
spatiale d’un environnement. Il existe deux types de techniques de perception de
la profondeur pour les caméras : la stéréo et la mono. Les caméras stéréo utilisent
une carte de contraste pour déterminer la distance entre les pixels et peuvent
résoudre la position 3D de chaque pixel dans le monde en triangulant les rayons
projetés entre les deux caméras. Les systémes monoculaires détectent également
la profondeur, mais nécessitent le mouvement de la caméra pour établir une

base de référence pour la triangulation. Les méthodes stéréoscopiques ont une
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meilleure résolution et nécessitent un traitement moins intensif, mais elles sont
limitées a la zone de chevauchement des deux caméras et ont un cotit de systéme
plus élevé. Les techniques SFM utilisent un traitement minimal et peuvent étre
utilisées pour les caméras frontales sans miroir, mais les caméras frontales ont
des mouvements longitudinaux compliqués par rapport a la scéne.
e Suivi d’état :

Le suivi d’état est utilisé & de nombreux endroits différents tout au long du pipe-
line de traitement d’image. Cette technologie améliore la robustesse du systéme
et évite les détections manquées ou perdues et le bruit, ainsi que pour gérer les
erreurs de calcul et prédire I’état dans 'intervalle suivant. Le tragage d’état peut
également étre utilisé pour lisser temporairement la sortie de certaines parties

du fil de traitement et améliorer les performances globales du systéme.

e Détection et classification d’objets :

La détection et la classification d’objets impliquent deux types de classification :
supervisée et non supervisée. La classification supervisée consiste a générer un
modéle de prédiction a l'aide de techniques d’extraction de caractéristiques et
d’échantillons classés manuellement, tandis que la classification non supervisée
consiste a trouver une structure dans les données sans connaissances préalables.
Les techniques courantes de classification supervisée comprennent Soutenir la
machine vectorielle (SVM) et les réseaux neuronaux convolutifs (CNN), tandis
que le regroupement K-means et ISODATA sont couramment utilisés pour la
classification non supervisée. La classification non supervisée est souvent utilisée
dans l'agrégation du trafic, tandis que la classification supervisée est utilisée dans
des applications telles que la détection des piétons, des visages et des véhicules,

et la reconnaissance des panneaux de signalisation.

2.4.3 Types A’ADAS basés sur la vision

Récemment, dans la recherche automobile et dans le domaine des transports intelli-
gents, plusieurs projets intéressants ont été menés afin de diminuer le nombre d’acci-
dents. Lors du développement de ces projets, de nouveaux types de systémes d’aide a

la conduite ont été proposés :
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A. La détection de fatigue : Le détecteur de fatigue est une nouvelle technologie
utilisée dans les voitures qui scanne le visage du conducteur pour détecter les
signes de somnolence et de fatigue, notamment les yeux fermés, les hochements
de téte et la fatigue extréme. Le systéme avertit le conducteur par des avertisse-
ments, des vibrations et d’autres alertes afin d’éviter les accidents. En outre, le
systéme peut suivre les mouvements du conducteur et I'inviter a faire une pause

sl présente des réactions inhabituelles ou lentes [9].

FIGURE 2.5 — exemple de détection de fatigue [26]

B. Régulateur de vitesse adaptatif : Le régulateur de vitesse adaptatif (ACC)
est une composante de ce systéeme particuliéerement utile sur les autoroutes, ou
les conducteurs ont de la difficulté a surveiller leur vitesse et celle des autres
véhicules pendant de longues périodes. A 'aide du systéme de régulateur de
vitesse avancé, la voiture peut accélérer, ralentir et parfois s’arréter, au besoin

et en fonction d’autres objets en mouvement a proximité [10].

FIGURE 2.6 — Exemples Régulateur de vitesse adaptatif [2]
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C. Le systéme de freinage d’urgence : Le systéme de freinage d’urgence (AEB)
fait partie du systéme ADAS qui utilise des caméras de vision et des capteurs
pour détecter les dangers. Le systéme reconnait les objets qui passent devant le
véhicule et évalue s’ils présentent ou non un danger, comme la présence d’autres
véhicules, de personnes ou d’obstacles. Dans ce cas, le systéme alerte le conduc-
teur par un son, une vibration ou un feu rouge et active automatiquement le
systéme de freinage. Cela permet de réduire la gravité de la collision et de limi-

ter les dommages et les blessures causés par les accidents [11].

FIGURE 2.7 — exemple Le systéme de freinage d’urgence |[3]

D. Avertissement de sortie de voie : Avertissement de sortie de voie (LDW)
utilise des caméras avancées pour détecter les sorties de voie involontaires et
avertit le conducteur par divers signaux, tels que des vibrations ou des sons.
Certaines voitures corrigent méme automatiquement la trajectoire. Ce systéme
est trés utile pour améliorer la sécurité routiére en réduisant le nombre d’acci-

dents causés par des changements de voie involontaires [12].

E. La reconnaissance des panneaux de signalisation : Le systéme de recon-
naissance des panneaux routiers est I'un des composants les plus importants des
ADAS basés sur la vision, et il aide a conduire en toute sécurité sur la route. Ce
systéme identifie les panneaux sur la route, y compris les panneaux permanents
et temporaires (tels que les limites de vitesse et les restrictions de dépassement),
et envoie ce les informations sont envoyées directement au tableau de bord de la
voiture pour étre affichées devant le conducteur. Le systéme de reconnaissance
des panneaux routiers s’appuie sur la vision par ordinateur et les technologies

d’apprentissage automatique pour lui permettre de reconnaitre et d’interpréter
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avec précision les panneaux. Cette fonctionnalité aide les conducteurs & conduire
de maniére plus stire et a réduire le risque d’infractions au code de la route ou

d’accidents causés par le non-respect des panneaux de signalisation [13].

2.5 Les avantages des ADAS

Le systéme ADAS comprend de nombreux avantages notamment : [11]

e [l améliore la sécurité des conducteurs et des piétons et aide a éviter les collisions

et les accidents mortels.

e Avertit le conducteur des dangers potentiels sur la route en évaluant le compor-

tement des autres véhicules et 'attention du conducteur.

e Contribue a une sécurité accrue sur la route grace a des fonctions de navigation
modernes, qui comprennent des fonctions d’éclairage automatique, de régulateur

de vitesse, d’angle mort et de sortie de voie.

e Le systéme ADAS contribue a rendre la conduite plus confortable, facilite le sta-
tionnement automatique et permet une meilleure reconnaissance des panneaux

de signalisation.

2.6 Limites des systémes ADAS

Malgrés les avantages des ADAS, ces derniers présenes des limites a savoir : [11]

e Les conducteurs peuvent devenir trop dépendants de ces systémes et se laisser

distraire de leur conduite.

e Une formation et une sensibilisation insuffisantes aux fonctions avancées des
systémes d’aide a la conduite font qu’il est difficile pour les conducteurs de tirer

pleinement parti de leurs avantages.

e le cotit élevé de l'installation des systémes d’aide a la conduite peut dissuader

les conducteurs de les choisir.

e Les systémes d’aide a la conduite se trompent parfois sur les véhicules en pente

en supposant qu’ils se dirigent directement.
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2.7 Etude de l'existant

Les algorithmes de détection des objets dédiés ADAS peuvent étre classés en deux
classes a savoir : les algorithmes traditionnels et les algorithmes & bases de méthodes
modernes. Les algorithmes traditionnels de détection d’objets reposent sur 'utilisa-
tion de fonctionnalités sélectionnées manuellement pour distinguer et identifier les
objets de l'arriére-plan. Alors que les méthodes modernes qui utilisent des réseaux de
neurones artificiels profonds dépendent de la formation de modéles de réseau sur de
grands échantillons d’images et de leur nommage, y compris des objets, et des réseaux
d’apprentissage pour distinguer différents modéles et prédire I’emplacement et le type
d’objets [23].

En 2001, Le détecteur d’objets Viola-Jones [50] & été introduit pour la détection des
visages, utilise diverses méthodes, notamment les caractéristiques de type Haar, les
images intégrales, Adaboost et les classificateurs en cascade. Il commence par détecter
les caractéristiques de type Haar dans une image a l'aide d’une image intégrale, puis
utilise un algorithme Adaboost entrainé pour trouver le classificateur pour chaque
caractéristique Haar et les mettre en cascade. Cet algorithme est encore largement
utilisé dans les petits appareils en raison de sa précision et de sa rapidité.

En 2005, Dalal et Triggs [50]ont présenté le HOG, un descripteur de caractéristiques qui
utilise le gradient et l'orientation des bords pour créer une table de caractéristiques
pour la détection d’objets. Le HOG génére des histogrammes pour chaque cellule
d’une grille appliquée a une image. Il extrait les caractéristiques d’'une région d’intérét
et les introduit dans un classificateur SVM linéaire pour la détection. Le HOG a
été développé a l'origine pour la détection des piétons, mais il peut étre entrainé a
reconnaitre diverses autres classes.

Le modéle des piéces déformables (DPM) est un algorithme de détection développé par
Felzenszwalb et al.[50] II utilise des piéces individuelles d’un objet pour la détection,
avec une plus grande précision que le HOG. Le modéle sépare un objet en plusieurs
parties pendant le temps d’inférence et identifie une disposition probable de ces parties
pour produire une détection. Par exemple, un corps humain est décomposé en plusieurs
parties, telles que la téte, les bras, les jambes et le torse, chacune étant associée a un
modéle de détection. Le modéle élimine les modéles improbables de combinaisons de

piéces pour produire une détection. Le DPM était un algorithme trés performant avant
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I’arrivée des modéles d’apprentissage profond.

Afin d’augmenter d’avantage la performance des systémes de reconnaissance d’objets
dédies aux ADAS; les chercheur se sont orienté vers les nouveaux algorithmes qui sont
plus performants, comme les algorithmes CNN.

Les recherches menées sur ce contexte ont essayer de développer ce type de réseau
d’avantage afin qu’il soit adapter au contexte de la conduite. Dans les algorithmes
appelés "Détecteurs a un étage", le processus d’extraction du retour sur investissement
est supprimé et les boites de fixation candidates sont directement classées.

[4]. Et dans l'algorithme appelés "détecteurs a deux étapes" par contre, la tache de
détection d’objets est divisée en deux phases, ou la premiére phase consiste a extraire
les régions d’intérét (Rol) de I'image, et la deuxiéme phase consiste a classer les Rol

et a redéfinir les boites englobantes des objets au sein de celles-ci(Figure 2.8) [4].

Object Detection

]
[ . |

Two-Stage/Proposal ‘ ‘ One-Stage/Proposal-Free
1 RCNN ii YOLO

— Fast RCNN SSD

— Faster RCNN

— RFCN

— Mask RCNN

FIGURE 2.8 — Détecteurs d’objets a une et deux étapes [4].

Les boites de délimitation dans le réseau R-CNN sont proposées par l'algorithme de
"recherche sélective", chacune d’entre elles est étirée et les caractéristiques sont ex-
traites via un réseau neuronal convolutionnel profond, tel qu’AlexNet, avant qu’un
ensemble final de classifications d’objets ne soit réalisé avec des SVM linéaires [14].
La conception Fast R-CNN est simplifiée, les boites de délimitation sont toujours
fournies en entrée dans un modéle unique, mais aprés le CNN profond, une couche
de mise en commun des régions d’'intérét est utilisée pour combiner les régions, et le
modele prédit directement les étiquettes de classes ainsi que les zones d’intérét. [14].
Le Faster R-CNN, ajout un réseau de proposition de régions, qui apprend & proposer

directement des régions d’intérét sur la base de I'interprétation des caractéristiques du
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CNN [14].

L’extension Mask R-CNN du Faster R-CNN, inclut un modeéle de sortie prévoyant
un masque pour chaque objet détecté [14]. Le réseau de neurone convolutionnels CNN
profond yolo (acronyme de "You Only Look Once"), vise & extraire des caractéristiques
pour détecter et reconnaitre des objets dans I'image en temps réel et a largement
surpassé d’autres algorithmes de détection d’objets, en effectuant toutes les prédictions
a l'aide d'une seule couche entiérement connectée, ce qui permet d’obtenir des résultats
précis plus rapidement et plus efficacement [15][16].

Nous allons donner plus de détails sur ce réseau dans le chapitre suivant.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le concept de base des systémes avancés d’aide
a la conduite. Nous avons également appris & connaitre les types d’algorithmes de
détection d’objets spécifiques aux ADAS, y compris les algorithmes traditionnels et
les algorithmes basés sur des méthodes modernes.

Dans le prochain chapitre, nous décrirons I'un des algorithmes modernes proposés.
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Réseau de neurones convolutionnel

YOLO

3.1 Introduction

Aprés avoir étudié les systémes d’aide & la conduite et les méthodes utilisées pour
la reconnaissance et la détection d’objets dans le chapitre précédent, ce chapitre se

concentre sur l'algorithme yolov) et utilisé pour construire notre systéme.

3.2 Définition du réseau de neurones YOLO

Le réseau de neurones convolutionnels CNN profond yolo (acronyme de "You Only
Look Once"), vise a extraire des caractéristiques pour détecter et reconnaitre des objets
dans I'image en temps réel(figure 3.1) et a largement surpassé d’autres algorithmes de
détection d’objets, en effectuant toutes les prédictions a 1’aide d’une seule couche
entierement connectée, ce qui permet d’obtenir des résultats précis plus rapidement et

plus efficacement [15][16].
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Detection Generator

Multiway
Classification

Box

meae (v99, inception, ——

resnet, etc)

s

FIGURE 3.1 — Architecture et composition de YOLO [26]

YOLO détecte les objets figurant dans I'image en une seule propagation vers ’avant
(figure 3.2). Cela signifie que la prédiction de I'image entiére est effectuée en une seule

exécution de I’algorithme [15].

448
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Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer Conn. Layer
7x7xb4-5:2 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 . 4 1x1x512 1 5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x252 2x2-52

FIGURE 3.2 — L’architecture. Notre réseau de détection comporte 24 couches convo-
lutionnelles suivies de 2 couches entiérement connectées. Alternance 1 x 1 les couches
convolutionnelles réduisent ’espace des caractéristiques des couches précédentes. Nous
pré-entrainons les couches convolutives sur la classification ImageNet tache a la moitié
de la résolution (image d’entrée 224 x 224), puis doublez la résolution pour la détec-
tion [37].

Yolo est le résultat de longues années de recherches comme le montre la frise chrono-
logique de I'algorithme de détection d’objets :
Dans ce qui suit, nous allons nous concentré sur la cinquiéme version de l'algorithme :

YOLOV5
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2001 2014 2015 2016 2017 2018
deVicla&Jones | | Octobre : A GNN J [.Jmn : VDLGJ [ Décembre : SSD ]— [.Janwar: Mask R GNN J

— ¥oLO so00 -

| septembre : Fast R GNN m

| Janvier : Faster R GNN Mal : FSSD

FIGURE 3.3 — Frise chronologique de ’algorithmes de détection d’objets yolo
3.3 Architecture du réseau profond Yolov)

Le réseau profond yolovb est composé de trois couches a savoir : backbone, neck et

predection [47]|, comme indiqué dans la figure ci-dessous :

Input Backbone Neck

= I

Prediction

=

Fusion de prédiction de Détection
caractéristiques

Extraction de caractéristique

FIGURE 3.4 — Architecture réseau Yolovh

1. La couche backbone (extraction de caractéristiques)
L’image originale est segmentée en une petite section, puis la carte des carac-
téristiques de 32 noyaux convolutifs est formée a 'aide du processus convolutif.
L’opération de mise au point peut réduire les dimensions d’entrée sans utiliser de
parameétres et préserver autant que possible les informations d’image d’origine
[51][33].

2. La couche Neck (fusion de prédiction de caractéristiques)

Neck est une couche réseau qui combine les caractéristiques de 'image et les
transmet & la couche de prédiction [51]. Le probléme avec la couche de fusion
d’entités est que la carte d’entités profondes contient des informations séman-
tiques plus fortes et des informations de position plus faibles, tandis que la carte
d’entités peu profonde contient des informations de position plus fortes et des in-

formations sémantiques plus faibles. Pour résoudre cette contradiction, YOLOv5
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utilise la structure de FPN (Pyramid of Feature Networks) et PAN (Perceptual
Adversary Networks) [33], FPN collecte, connecte et intégre des informations de
haut niveau sur les caractéristiques de maniére descendante pour obtenir une
carte des caractéristiques pour la prédiction. PAN est la pyramide de base, qui

transmet de fortes propriétés de positionnement de maniére ascendante [51].

3. La couche prediction (Détection)
Dans la couche de détection, trois feature maps sont produites a différentes
échelles, a savoir 7676, 3838et1919, et ce, pour détecter des objets petits, moyens
et grands. Le réseau contient trois bounding box pour prédire la catégorie, et
chaque bounding box contient des informations de confiance d’objet et de po-
sition de bounding box. Enfin, bounding box en excés est éliminé grace a la

technologie NMS (suppression non maximale) [33].

3.4 Fonctionnement de ’algorithme YOLOv5

Les principales étapes pour faire fonctionner 'algorithme YOLOV5 :

Sad

grille sur l'entrée détection finale

probabilité de classe

FIGURE 3.5 — Le modéle YOLO avec une cellule de grille 7x7 a été appliqué sur I'image
d’entrée [44]
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a)

Cellules de la grille

Le réseau de neurones yolovh vise a unifier les composants discrets de la détec-
tion d’objets. Il s’appuie sur les caractéristiques de I'image entiére pour prédire
la boite englobante et prédit simultanément toutes les boites englobantes et les
différentes classes de I'image, permettant une gestion globale de I'image entiére
et tous les objets qu’il contient. YOLOvV5 est congu pour un entrainement com-
plet et pour atteindre des vitesses en temps réel tout en maintenant une préci-
sion moyenne élevée. Le systéme divise I'image entrante en une grille de taille
SS(77pardfaut), ot chaque cellule de la grille est responsable de la détection de
I'objet 8’il trouve son centre dans les limites de la cellule [37].

Pour chaque cellule de la grille, notre modéle prédit B boites englobantes ainsi
que leurs scores de confiance associés (Comme le montre la Figure 3.5). Ces
scores indiquent a la fois la confiance du modéle dans la présence d’un objet
dans la boite et la précision de sa boite englobante prédite. Nous définissons la

confiance comme : 37|

confidencescore = Pr(Object) x IOU th (3.1)

pred

Pr(Object) est la probabilité qu’il y ait un objet a 'intérieur de la cellule.
Iou ;ﬁ;&h est I'intersection sur I'union de la boite de prédiction et de la boite de
vérité terrain.

En I’absence d’un objet dans une cellule donnée, les scores de confiance doivent

étre nuls, alors qu’en présence d’un objet, le score de confiance doit refléter a

quel point la boite prédite s’aligne sur la vérité terrain [37].

Régression de boite englobante (Bounding box)

Bounding box est un rectangle qui entoure un objet et qui spécifie sa position,
sa classe (par exemple : voiture, personne) et son degré de confiance (probabilité
qu’il se trouve a cet endroit). Les boites de délimitation sont principalement uti-
lisées dans la tache de détection d’objets, ou I'objectif est d’identifier la position

et le type de plusieurs objets dans l'image [17].

Chaque Bounding box se compose de 5 prédictions : z,y, w, h, p. ou : [37]

e (z,y) : Centre de la Bounding box, la plage de ces deux valeurs doit toujours
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étre comprise entre 0 et 1 car si I'une des deux valeurs est en dehors de cette
plage, alors le centre de la boite englobante sera en dehors des limites de la
cellule, nous appliquons donc la fonction sigmoide a la sortie pour lier La

sortie est dans cette plage [0,1].
e (w,h) : Width Height
e (p.) : La prédiction de confiance est une mesure de la précision d’un modéle

de détection d’objets, représentée par I'intersection sur union (IOU) entre la

boite englobante prédite et toutes les boites englobantes des vérités terrain

(0.0

x = (220-149) / 149 = 0.48
y = (190-149) / 149 = 0.28
w =224/448 = 0.50
h=143/448 = 0.32

FIGURE 3.6 — Parameétres pour bounding box dans une cellule de grille 3x3 [44]

Chaque cellule de la grille prédit également les probabilités de classe condition-
nelle C, Pr(Classi|Object). Ces probabilités sont conditionnées sur la cellule de
grille contenant un objet. Nous ne prédisons qu’'un seul ensemble de probabilités
de classe par cellule de grille, quel que soit le nombre de cases B [37].

Le modéle YOLOvH utilise une grille de SS cellules pour analyser une image.
Chaque cellule est capable de prédire B boites englobantes, qui sont composées
de 5 paramétres et partagent les probabilités de prédiction de C' classes. Ainsi,
la sortie totale du modéle YOLO est de SS(5B + C') paramétres. Par exemple,
si I'on évalue le modéle YOLO sur le célébre jeu de données COCO, qui com-
prend 80 classes et chaque cellule prédit 2 boites englobantes, le nombre total de
parameétres de sortie est de 77(52 + 80) [44].

L’objectif de I'algorithme YOLOV5 est de détecter des objets en prédissant avec
précision la boite englobante qui contient I'objet et en localisant ’objet en fonc-
tion des coordonnées de celle-ci. Les vecteurs de boite englobante prédits corres-
pondent au vecteur de sortie ¢, tandis que les vecteurs de boite englobante de

la vérité terrain correspondent a l'étiquette de vecteur y. La Figure 3.7 montre
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I'étiquette de vecteur y et le vecteur prédit g, ou la cellule violette ne contient
aucun objet et le score de confiance des boites englobantes dans cette cellule

est égal a 0. Par conséquent, tous les autres paramétres de cette cellule seront

ignoreés [44].

i pour entrai t pour

chaque cellule de la grille e

| K Pe (1]
by ? » boite englobante

by, ?

by, ?

et 7

4 by, ?

100 o "

Cy 2

?

D —p prédiction de classe

hoite englobante de  boite englobante
la cellule verte de cellule jaune

100

FIGURE 3.7 — La spécification du vecteur d’étiquette Y dans un modéle YOLO a des
cellules de grille 3x3 et prédit 'objet pour 3 Des classes [44]
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¢) Anchor boxes [18]

Malgré Defficacité de 'algorithme yolovh dans la détection d’objets, il a tou-
jours une limite. Si plusieurs objets sont présents dans la méme cellule de grille,
I’algorithme a du mal & les classer. Par exemple, si un piéton et une voiture
sont présents dans la méme cellule, il devient difficile de déterminer s’il s’agit
d’un piéton ou d’une voiture. Cependant, nous avons une solution a ce probléme

appelée anchor boxes.

anchor boxes introduit une dimension supplémentaire dans les étiquettes de sor-
tie, permettant a l'algorithme yolo de détecter plusieurs objets dans une seule
cellule de grille. Cette dimension supplémentaire représente le nombre de anchor
boxes attribuées a chaque cellule de la grille. En définissant le nombre de anchor
boxes par cellule, nous pouvons maintenant attribuer un seul objet a chaque

anchor boxes, surmontant ainsi le probléme de classification.

FIGURE 3.8 — Un exemple d'une voiture et d’un piéton au centre de la cellule

Pour augmenter la précision de la détection d’objets, il suffit d’ajuster le nombre
de anchor boxes a 2. Cela permettra a chaque cellule de la grille d’identifier un
piéton et une voiture séparément. Lorsqu’un piéton et une voiture sont présents
dans la méme cellule, chaque objet sera affecté a sa anchor boxes correspondante
en fonction de la valeur d’intersection sur I'union (IoU) la plus élevée entre 'objet
et anchor boxes En utilisant des anchor boxes spécialisées congues pour détecter

certaines formes, nous pouvons améliorer la précision de notre modéle.

Exemple : Une anchor boxes peut étre formée pour identifier des objets fins
tandis qu’une autre peut étre formée pour détecter des objets plus larges. Dans

notre cas spécifique, une anchor boxes peut étre congue pour apprendre les ca-
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ractéristiques d’objets hauts et maigres comme des piétons, tandis qu’'une autre
anchor boxes peut apprendre a détecter des objets courts et larges comme des
voitures. En conséquence, notre nouvelle étiquette contiendra désormais des in-

formations sur les piétons et les voitures dans la méme cellule de grille.
rPe 17

b}f b‘.
by, by, Anchor box 1

b, by Pedestrian
€y 1

C2 0
C3 0
Pe 1
bl‘ f]‘
b b,

g Anchor box 2
bn hh

b,, 3 Car

W

€y 0
Cy 1
| C5 | L 0

F1GURE 3.9 — Caption
d) Intersection over union (IOU)

_ Areaof (BoxABoxB)

IoU =
¢ Areaof (BoxABoxB)

(3.2)

L’équation (3.2) (IoU) est utilisée pour calculer le score de confiance d'une boite
prédite par rapport a une vérité terrain. Si aucune boite n’existe dans une cellule
de la grille, le score de confiance est de zéro. Sinon, le score de confiance est dé-
terminé par le rapport entre l'intersection et I'union entre la boite prédite et la
vérité terrain. Les cases de vérité terrain sont préalablement définies manuelle-
ment par I'utilisateur. Ainsi, un IoU plus élevé indique un score de confiance plus
élevé, ce qui traduit une plus grande précision de prédiction de ’algorithme. Les
boites ne contenant pas d’objet sont filtrées en fonction de la probabilité d’objets

présents dans la boite [35].

e) Non-Maximum Suppression (NMS)

YOLOvV5 utilise la technologie de suppression non maximale (NMS) pour net-
toyer toutes les boites englobantes qui ne contiennent aucun objet ou qui contiennent
le méme objet dans d’autres boites englobantes. Lorsqu’une valeur de seuil est

spécifiée (0,5 par défaut), toutes les boites englobantes qui se chevauchent lors-
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Box A Box A

Intersection

Box B Box B

FIGURE 3.10 — (a) L’intersection des boites englobantes. (b) L’union des boites en-
globantes [35]

qu’une valeur d’intersection sur I'union (IOU) est supérieure a la valeur de seuil
sont supprimées [44].
Dans la phase de détection finale, I'algorithme détecte les probabilités d’objet et

de classe avec des scores de confiance.

3.5 La fonction Loss (Loss function)

L’erreur de somme au carré est 1’épine dorsale de la fonction de perte de YOLO.
Il existe plusieurs cellules de grille qui ne contiennent aucun objet dont le score de
confiance est égal a zéro. Ils submergent les dégradés des cellules qui contiennent les
objets. Pour éviter une telle surcharge entrainant une divergence d’apprentissage et une
instabilité du modéle, YOLO applique la pénalité la plus élevée pour les prédictions
a partir de boites englobantes contenant des objets (Aorq = ) et la plus faible pour
les prédictions lorsqu’aucun objet n’est présent (Aeorq = 0.5). La fonction de perte de
YOLO est calculée en prenant la somme de la fonction de perte de tous les paramétres

de la boite englobante, y compris (z,y, w, h, con fidencescore, classprobability) [44].

L=L1+L12+ L3+ L4 (3.3)

Tel que :
Ll = coord Z Zfab] - xl 2 + (yz - gz)21| (34)

i=0 7=0

N33 [(m Vi) + (m_\/g>2] (35)

=0 7=0
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L3 = Z Z 07 (c; = &)° + Moot Z Z 02 (e; — ¢;)° (3.6)

=0 7=0 =0 7=0

L4= Zé"“ > (pile) — pile))? (3.7)

L1 calcule la perte liée a la position prédite de la boite englobante et a la position
de la boite englobante de vérité terrain en fonction des coordonnées (Zcenter Yeenter)-
ffl-’j est défini comme 1 si 'objet est présent a l'intérieur de j* cadre englobant prédit
dans la cellule i*", et 0 sinon. La boite englobante prédite sera « responsable » de la
prédiction d’'un objet en fonction de la prédiction qui a I'lOU actuelle la plus élevée
avec la vérité terrain.

L2 calcule I'erreur de prédiction de la largeur et de la hauteur de la boite englobante
similaire a la premiére partie de I’équation. Cependant, I'ampleur de 'erreur dans les
grandes cases affecte moins 1’équation que dans les petites cases. Comme la largeur et
la hauteur sont normalisées entre 0 et 1, leurs racines carrées augmentent les différences
pour les petites valeurs plus que les grandes valeurs. Par conséquent, la racine carrée
de la largeur et de la hauteur de la boite englobante est utilisée au lieu de la largeur
et de la hauteur directement.

Le score de perte de confiance est calculé dans les deux cas, que I'objet soit présent ou
non dans la boite englobante. La fonction de perte (L3)ne pénalise ’erreur de confiance
d’objet que si ce prédicteur est responsable de la boite de vérité terrain. Efjl»’j vaut 1

bj .
) est le contraire.

lorsqu’il y a un objet dans la cellule, et 0 sinon. £;;
L4 est similaire a la perte de classification normale qui calcule la probabilité de perte
de classe, a I'exception du terme 62’? . Ce terme est utilisé car YOLOvV) ne pénalise pas
les erreurs de classification méme lorsqu’il n’y a pas d’objets présents dans la cellule

[44].

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué en détail I’algorithme YOLOvV5 pour la détection
d’objets, qui est considéré comme 1'un des meilleurs algorithmes appliqués en temps
réel en termes de précision et d’efficacité.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons la conception et I'implémentation de notre
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systéme et examinons les résultats obtenus.
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Chapitre 4

Conception, Implementation et

Discussion des resultats

4.1 Introduction

Nous commencons ce chapitre par décrire la mise en ceuvre des différentes phases du
systéme proposé qui consiste a reconnaitre les panneaux de signalisation ainsi que les
obstacles que peux un conducteur trouvé dans un milieu urbain. Nous traiterons et
discuterons par la suite des différentes expérimentations effectuées sur ’algorithme de

détection et reconnaissance des panneaux de signalisation en milieu urbain.

4.2 Environnements et outils de développement

4.2.1 Matériel utilisé

e Processeur :Intel(R) Core(TM) i5-4200M CPU @ 2.50GHz.
e Mémoire :8.00 Go.

e Systéme d’exploitation :Windows 10, 64 bits, processeur x64

4.2.2 Langages de programmation
4.2.2.1 python

GUIDO VAN ROSSUM a lancé le langage de programmation Python, qui est main-

tenant le langage de programmation open source le plus populaire parmi les program-
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meurs. Python est un langage de programmation orienté objet (POO) polyvalent et
facile & apprendre qui est trés populaire parmi les développeurs et les programmeurs.
Les packages Python (bibliothéques) encouragent la modularité et la réutilisation du
code, une fonctionnalité trés importante pour accélérer le processus de développement
logiciel [29].

https://www.python.org/

F1GURE 4.1 — Logo python

4.2.3 Environnements de développement
4.2.3.1 Visual Studio Code (VS Code)

VS Code est un éditeur de code libre et gratuit développé par Microsoft. Trés populaire
parmi les développeurs, il permet d’écrire, d’éditer et de déboguer du code. Hautement
personnalisable, il offre une large gamme d’extensions pour des fonctionnalités supplé-
mentaires. Il prend en charge plusieurs langages de programmation tels que JavaScript,
Python, C++ et Java. Parmi ses nombreuses fonctionnalités, on trouve des outils de
débogage intégrés, I'autocomplétion, la coloration syntaxique et le formatage du code
[19].

https://code.visualstudio.com/

FIGURE 4.2 — Logo Visual Studio Code
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4.2.3.2 Roboflow

Roboflow est une plateforme de développement d’applications de vision par ordinateur
qui améliore les méthodes de collecte de données, de prétraitement et d’entrainement
de modéles. Les utilisateurs de Roboflow ont facilement accés & des ensembles de
données publiques et ont la possibilité de soumettre leurs propres données. Roboflow
prend en charge de nombreux formats d’annotation [20].

https://roboflow.com

FIGURE 4.3 — Logo Roboflow

4.2.3.3 Google colab

Colab, abréviation de Colaboratoire, est une plateforme en ligne qui permet aux utili-
sateurs d’écrire et d’exécuter des scripts Python dans leur navigateur Web sans avoir
besoin de configurer un environnement de développement local. Colab offre un accés
gratuit & un GPU, ce qui est particuliéerement utile pour accélérer les calculs intensifs
liés & 'apprentissage automatique et a 1’analyse de données [29][22].

https://colab.research.google.com/

FIGURE 4.4 — Logo Google colab

4.2.4 bibliothéque utilisé

1. OpenCV : OpenCV est une bibliothéque gratuite qui se concentre principa-
lement sur le traitement d’images en temps réel, mais aussi d'une bibliotheque

de liaison de logiciels visant a développer la vision par ordinateur. Développé a
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I'origine par Intel, il a ensuite été pris en charge par Willow Garage for Robotics

et Ttseez [22].

https://opencv.org/

0
GO

FIGURE 4.5 — Logo OpenCV

2. Kivy : Kivy est un framework open source pour les applications pour smart-
phones, tablettes, PC, etc. basé sur le langage de programmation Python. Kivy
se concentre particuliérement sur l'interface graphique, 'interactivité et permet
aux développeurs de créer des applications interopérables sur plusieurs plates-

formes [43].

https://kivy.org/

FIGURE 4.6 — Logo Kivy

3. Pygame : La lecture audio est prise en charge par le package Python Pygame
Mixer. Dans n’importe quel programme Python ordinaire, vous pouvez lire de
l'audio et de la musique en utilisant la bibliothéque indépendante Mixer [21].

4. PIL : Pillow est une bibliothéque Python pour le traitement d’images, basée sur
la bibliothéque d’imagerie Python (PIL). Elle permet d’ouvrir, de manipuler et
d’enregistrer des images. Pillow prend en charge de nombreux formats d’image
et offre un support limité pour I’écriture, en se concentrant principalement sur

les formats d’échange et de présentation les plus couramment utilisés [22].

https://pypi.org/project/Pillow/
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FIGURE 4.7 — Logo Pillow

5. PyTorch : PyTorch est une bibliothéque, développée par Facebook écrite en
Python. Le package PyTorch contient des structures de données spécifiques aux
tenseurs multidimensionnels et définit des opérations arithmétiques sur ces ten-
seurs. De plus, il fournit plusieurs utilitaires pour faciliter la concaténation des

Tenseurs et des Types Arbitraires [46].

https://PyTorch.org/

PyTorch

FIGURE 4.8 — Logo PyTorch

6. TensorFlow : tensorFlow est une bibliotheque libre logicielle open source. Elle
est couramment utilis ee pour des applications d’apprentissage automatique telles
que les reseaux de neurones, et est consid er ee comme une biblioth‘eque math
ematique symbolique [26].

https://www.tensorflow.org/

Tensor

FIGURE 4.9 — Logo tensorflow
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4.3 FEtude de conception

Aprés avoir découvert les systémes d’aide a la conduite et les méthodes utilisées pour
reconnaitre et détecter les objets dans le chapitre précédent, nous allons présenté dans
cette section les différentes étapes utilisé dans la reconnaissance des panneaux de

signalisation routiére et des dangers.

4.3.1 Présentation de ’architecture générale

L’architecture générale du systéme, telle que illustrée par la figure 4.1, comprend trois
étapes principales : La Perception, I’étape de Détection et I’étape d’Identification pour

pouvoir donner suite a la signalisation du danger.

Perception
Détection Identification
2
B E - Identification des
z Détection des
E 5 é - panneaux . panneaux
o
E -y E‘ — ': ...... - Signalisation
u “ E = =
E [ g Détection des Identification des
E ohstacles ohstacles
=

FIGURE 4.10 — Représentation générale du systéme.

4.3.2 Architecture détaillée

4.3.2.1 Conception de la base des images format yolov5s

Le réseau yolods nécessite en entrée une base de données portant le format yolovbhs
décrivée comme suit : Les images de ces deux bases sont accompagnées de données :

e Une image comportant les panneaux au format jpg.

e Une annotation, c’est-a-dire un fichier texte (txt) portant le méme nom que

I'image elle méme et décrivant la position des panneaux, leur taille, et leur type.

Lorsque I'image est introduite dans le modele yolovbs, celui-ci va la redimmentionner
en 640 X 640 pixels afin d’unifier la taille de toutes les images et d’obtenir une plus

grande précision pour effectuer ’entrainement sur ’ensemble d’images.
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4.3.2.2 Apprentissage du réseau yolovb

L’étape crutiale dans la conception de notre systéme est de construire et d’apprendre
a notre réseau profond a détecter les panneaux et les dangers présents sur la route.
L’apprentissage consiste a présenté au classifieur plusieurs exemples de panneaux de
signalisation et de lui indiqué a chaque fois de quel type de panneau qu’il s’agit.

Pour la réalisation de cette étape, nous avons fait recours au réseau profond CNN
modele yolovhs (détaillé dans le troisiéme chapitre) qui est la plus petite version des
modeles de détection d’objets Yolovb. Il a été congu pour étre plus rapide et plus léger

tout en conservant une bonne précision de détection.

.

Meodel:
yolovhs
E@' Sorte: model .
Approntissage
Datasel

FIGURE 4.11 — I'apprentissage d’'un model.

Une fois ’étape d’apprentissage du modéle yolovbs achevée, nous pouvons passé au

test et validation de notre systéme :

4.3.2.3 Test et validation

Cette étape consiste a percevoir 'environnement & l’aide d’un capteur embarqué sur
une voiture en mouvement. Les données récupérées a partir de ce capteur ou caméra
seront une scéne vidéo qui nécessite d’étre fragmentée en un ensemble de frames. Ces
frames présenteront dans la suite les entrées du systéme congu. Cette étape est réalisée
a ’aide des fonctionalités du OpenCV.

La détection et la reconnaissance des objets Pour assurer la sécurité des conducteur,
nous avons réalisé un systéme capable de détecter et de reconnaitre les panneaux de

signalisation & 'aide de techniques d’apprentissage en profondeur( réseau yolovbs).
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capture = cv2.VideoCapture(9)

ret, frame = capture.read()

FIGURE 4.12 — ouvrir la camera

Le conducteur, en mouvement dans un milieu urbain, est soumis a d’autre dangers
pouvons entrainer des risques d’accidents tels que les piétons et les animaux qui tra-
versent la route.

De ce fait, nous avons appuyer notre systéme yolovbs entrainé sur une base de panneaux
de signalisations, par un autre réseau yolovbs entrainé préalablement sur des étres
humains, les deux types d’animaux qu’on peut trouver sur le milieu urbain : le chat

et le chien et ainsi que différentes automobiles & savoir : bus, vélo, moto ou camion.

Mbrirmages

Max

Saquence Enzemble
Caméra s ™ " —3
video d'irmages .

Détection objets/’

Dangers
[
¥ ¥
Reconnaissance Reconnaissance
des panneaux Dangers

Ly '

Délimitation du panneau

Signalisation sonore
et Affichage de I'irmage

| |
]

FIGURE 4.13 — Processus de détection par le modele yolovbs

Le choix de combiner deux systémes yolovbs, chacun spécialisé dans un type d’image
est justifié par :

e Premiérement, en augmentant le nombre de classes & apprendre au réseau né-

cessite une machine puissante et un grand débit d’internet, chose qui n’a pas été

disponible.
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e deuxiémement, et la raison la plus importante est que notre but est de réali-
ser une application en temps réel puisqu’elle est destinée a un conducteur en
mouvement. Nous avons donc proposé de réaliser un systeme a deux réseaux
profond qui fonctionnent en paralléle. Cela nous a conduit & entrainer des réseau
profond spécialisés, c¢’est-a-dire, chacun d’entre eux ne reconnait qu'un seul type
d’objet de fait que les panneaux de signalisation ne présentent pas les mémes

caractéristiques que et les étres humain et les animaux.

Les objets ( panneaux de signalisation et/ ou obstacles) sont détecter par le réseaux
profond puis classés pour étre identifiés. L’étape de la détection est illustré par I'algo-

rithme ci-dessous :

Algorithme 1 : Détection d’objet

model < best.pt;
classee <+ model.names;
capture < captureVideo(0);
while true do
frame < readCapture();
result < model( frame);
if inds # 0 then
dessine rectangle sur l'objet ;
création d’'un nom de 'objet affecte par le fichier name classes.names ;

end

end

4.3.2.4 Sorties du systéme

Le systeme proposé dans ce travail vise a détecter et reconnaitre les panneaux de si-
gnalisation et les obstacles rencontrés par un conducteur en mouvement dans un milieu
urbain. De ce fait les sortie de ce systémes vont étre une image de I’environnement
apercu avec délimitation de la plaque de signalisation ou de 'objet danger détecté
et reconnu. Et puisque cette application est destiné & un conducteur en mouvement,
c’est-a-dire qu’il ne peux pas consulter constamment les images fournies par ce sys-
teme, nous avons doter notre systéme par des sorties sonores indiquant le type d’objet
ou de danger reconnus.

Dans ce qui suit, nous allons présenté les résultats obtenus par le test de notre systéme.
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4.4 Implémentation et discussion des résultats

Dans l'objectif d’évaluer les performances de I'approche présentées dans la section
précédente, nous avons procédé a des expérimentations et évaluations du systéme

Proposeé.

4.4.1 Choix de la base d’images

Pour évaluer notre algorithme, et aprés une recherche sur internet, nous avons opté
pour les deux bases compatibles au modele yolovhs, et qui sont largement utilisées dans
des recherches a savoir : GTSRB (German Traffic Sign Recognition Benchmark) et
China Traffic Signs Dataset (Mapillary and DFG) décrites dans la section 4.3.2.1.

La description des bases d’images utilisées est donnée par le tableau ci-dessous :

Titre Nb d’images | Nb de classes | Taile Source
d’images
GTSRB 50,000 40 varie  entre | Almagne
15*15 et
250%250
pixele

Traffic Signs | 5998 58 varie entre 28 | Chine
Dataset et 402 pixels
en Longueur
et 26 et 491
pixele en Lar-
geur

TABLE 4.1 — Description des deux bases d’images

Dans notre travail, nous nous intéressons au milieu urbain. Or dans 'urbain on ne
trouve pas toutes les catégories de panneaux de signalisation, comme par exemple les
limites de vitesse et les alertes de virages. De ce fait, nous avons opté pour ne prendre
en considération que les classes existantes dans ce milieu.

Aprés avoir fait une recherche sur le type de panneaux de signalisation qu’on peux
trouvé en urbain. De ce fait, nous avons procédé a la formation de notre propre base
d’images a partir des deux bases précédentes et qui soit adapté a nos besoins.Nous
avons donc sélectionné 15 classes a savoir : ’Stop’, 'no-left-turn’, 'no-right-turn’,
‘requlatory-go-straight’, 'regulatory-go-straight-or-turn-left’, 'regulatory-go-

straight-or-turn-right’, ’requlatory-keep-left’, ’requlatory-keep-right’,
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‘requlatory-no-u-turn’, ’requlatory-roundabout’, ’requlatory-turn-left’, requlatory-
turn-right’, 'regulatory-turn-right-or-left’, 'regulatory-yield’, "'warning-reod-
bump’ .

Nous avons choisit & partir des deux bases précédente les images qui sont les plus
descriptives et qui présentent les différents états des plaques de signalisation sur la

route comme l'inclinaison par exemple. Notre base d’images est composée de 1600

images ot chaque classe est formée de 100 a 110 images de tailles variantes.

FIGURE 4.15 — Exemples des images de la base utilisée pour I'apprentissage pour la
reconnaissance des obstacles

4.4.2 Discussion des résultats obtenus

Nous allons présenter dans ce qui suit les résultats des tests effectués sur différentes

images.
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4.4.2.1 Apprentissage du réseau profond yolov5s

Le tableau ci-dessous illustre la précision et le taux de reconnaissance obtenus par

I’apprentissage du modéle yolovbs et ce, en variant le taux des itérations.

Nbr itérations | 20 50 150 200
Précision 50% 70% 83% 83%
taux de re- | 70% 95% 93% 93%
connaissance

TABLE 4.2 — Résultats de 'apprentissage du réseau yolovbs

metrics/precision metrics/recall metrics/precision metrics/recall
0.5 1.0
0.4 08
0.3 0.6
02 0.4
0.1 0.2
0 10 0 10 0 20 40 0 20 40
FIGURE 4.16 — 20 itérations FIGURE 4.17 — 50 itérations
metrics/precision metrics/recall metrics/precision metrics/recall
1.0 1.0
0.8 0.8
0.6 08 0.6 08
0.6 0.6
0.4 0.4
0.4 0.4
0.2 0.2
0.2 0.2
0 100 0 100 0 100 0 100
FIGURE 4.18 — 150 itérations FIGURE 4.19 — 200 itérations

Nous remarquons que quand on augmente le nombre des itérations, le taux de re-
connaissance augmente avec une meilleure précision du modelé. Mais a partir de 150
itérations, cette précision ne varie presque pas, alors que le taux de précision recule
un peu. Nous avons opté pour un compromis entre la précision et le taux de recon-
naissance, et vu que ce dernier, et malgré qu’il a diminué un peu, il reste toujours
élevé.C’est pourquoi nous avons opté pour le nombre d’itérations de 150. La matrice
de confusion relative & la reconnaissance des plaques de signalisation est illustrée par

la figure ci-dessus :
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Confusion Matrix 10
Stop ¥ .

no-left-turn -
no-right-turn - 0.12 [Pl
. 0.8
regulatory-go-straight -
regulatory-go-straight-or-turn-left -
regulatory-go-straight-or-turn-right -
regulatory-keep-left - 0.6

regulatory-keep-right -

Predicted

regulatory-no-u-turn -
regulatory-roundabout - -0.4
regulatory-turn-left -
regulatory-turn-right -
regulatory-turn-right-or-left - 0.2
regulatory-yield -
warning-reod-bump -

background -

0.03 0.02

.
h=]
K

T
fal
S
8
o
El
>
13

-0.0

Stop -

no-left-turn -
no-right-turn -
background -

regulatory-go-straight - ¢
regulatory-keep-left -
regulatory-keep-right -
regulatory-no-u-turn -
regulatory-roundabout -
regulatory-turn-left -
regulatory-turn-right -
warning-reod-bump -

regulatory-turn-right-or-left -

regulatory-go-straight-or-turn-left -
regulatory-go-straight-or-turn-right -

True

FIGURE 4.20 — Matrice de confusion relatives aux panneaux de signalisation

4.4.3 Détection des objets par le réseau yolov5s

1. Chargement du modéle

self.model_trf = torch.hub.load('ultralytics/yolovs', 'custom', 'best.pt', force_reload=

self.cla=self.model_trf.names

FIGURE 4.21 — Chargement du modé

2. Détection et délimitation de 1’objet L’objet détecté est délimité par un

rectangle accompagné de son nom.

results = self.model(frame)
labels, cord = results.xyxyn[@][:, -1], results.xyxyn[@][:,

.rectangle(frame, (x, y), (w, h), bgr, 4)

FIGURE 4.22 — Détection des objets

3. Reconnaissance de ’objet détecté
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La reconnaissance de 'objet détecté induit D'affectation d’un nom a ce der-

nier(panneaux de signalisation ou obstacle).

cv2.putText(frame, T'{label} {confidence:.2f}", (x+5, y+30),

cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, 1.9, (©,0,255), 3)

FIGURE 4.23 — Affectation du nom de 'objet

4.4.4 Tests et résultats obtenus

Nous avons testé notre systeme sur des séquences d’images réelles et sur des images
présentant différents panneaux de signalisation ainsi que des obstacles, et ce, en uti-
lisant la caméra de notre ordinateur. Les résultats obtenus sont présenté dans ce qui

suit :

1. Détection des panneaux de signalisation

Dans un premier temps, nous avons présenté au systémes des images relatifs
aux différents panneaux de signalisation. Les tests ont été mené a détecter et
reconnaitre en premier lieu un seul panneau, et deux panneaux de signalisation
en deuxiéme lieu. Notre systéme arrive a détecter et a reconnaitre toutes les
plaques présentées en les délimitant sur les images et on alertant le conducteur
par le nom de la ou les plaques détectées. Le systéme proposé est donc capable de

détecter les plaques de signalisation quelle que soit sa forme, couleur ou nombre.

FIGURE 4.24 — Taux.Recon=93% FIGURE 4.25 — Taux.Recon=94%
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FIGURE 4.26 — Taux.Recon=92% FIGURE 4.27 — Taux.Recon=50%

FIGURE 4.28 — Taux.Recon=79% FIGURE 4.29 — Taux.Recon=96%

Le systéme proposé arrive a détecter et a reconnaitre toutes les plaques dont il
a été entrainer avec un taux de reconnaissance variables. Ceci peut étre expliqué
par le nombre d’images utilisées pour chaque type dans la phase d’apprentissage.
La figure 4.35 illustre les taux de reconnaissance relatif a chaque type de plaques

de signalisation :
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FIGURE 4.30 — Taux de reconnaissance des plaques de signalisation

Notons que nous pas pris en considération les plaques de signalisation compor-
tant des écritures car cela est plus compliqué car il nécessite un systéme de

reconnaissance de 1’écriture.

FIGURE 4.31 — Taux de reconnaissance des plaques de signalisation

2. Détection des obstacles
Nous avons procédé en deuxiéme lieu au test de notre systéme sur des images
relative au milieu urbain, ces images contiennent des personnes, des automobiles
ou des animaux. Le systéme arrive a détecter et a reconnaitre les objets présents
dans les images de test. Cette reconnaissance est illustrée par une délimitation de

I’objet suivie d’un bip sonore alertant le conducteur de la présence d’un obstacle.
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FIGURE 4.32 — Taux.Recon=96% FIGURE 4.33 — Taux.Recon=50%

FIGURE 4.34 — Taux.Recon=81% FIGURE 4.35 — Taux.Recon=83%

Nous pouvons constaté que le systéme proposé arrive a détecter les objets qu’il
a appris en apprentissage.

Nous avons présenté a notre systéme en deuxiéme lieu des images de personnes,
d’animaux ou d’objets dans le méme angle de vue d’'un conducteur au volons.
Les résultats sont satisfaisant. En effet, le systéme proposé arrive a détecter et a
reconnaitre tous les obstacles qui se trouvent dans les images.Les résultats sont

illustrés par les figures suivantes :
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FIGURE 4.36 — Taux.Recon=76% FIGURE 4.37 — Taux.Recon=83%

© start - [m] X

FIGURE 4.38 — Taux.Recon=79% FIGURE 4.39 — Taux.Recon=76%

voici en diagramme, le taux de reconnaissance des différents obstacles par notre

systeme :
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FIGURE 4.40 — Taux de reconnaissance des plaques de signalisation

3. Détection de plusieurs types d’objets
Le systéme proposé est capable de détecter, les panneaux de signalisation, et les
dangers que peut un automobiliste rencontrer dans un milieu urbain. Cela est
réalisé en délimitant tous les objets détectés et en alertant le conducteur par le

nom de la plaque et un bip sonore.

FIGURE 4.41 — Détection de panneaux de signalisation et une voiture

Analysons maintenant les figures suivantes :
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FIGURE 4.42 — Détection des obstacles

FIGURE 4.43 — Détection des obstacles

Nous pouvons constaté que le systéme a bien détecté et reconnus les obstacles
se trouvant sur la figure. Néanmoins, il a détecter méme les personnes et les
objets qui ne présentent pas un danger pour le conducteur comme les personnes
se trouvant sur le trottoir ou les voiture qui sont garées.

Cette situation peut entrainer un cas de perturbation pour le conducteur en lui
signalent un obstacle qui ne présente pas un danger pour lui.

Pour cela, il est nécessaire d’améliorer d’avantage ce systéme afin qu’il ne détecte
que les objet qui se trouvent sur ’axe de la route.

Dans le cadre d’évaluer notre systéme sur des objets mobiles, nous avons procédé
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a des tests sur des scénes en utilisant la caméra de notre ordinateur. Les résultats
obtenus sont encourageants du fait que la détection des objets mobiles est réalisé
avec une précision qui dépasse les 50% en fonction de la luminosité et la position

de 'objet détecté par rapport la caméra.

4.5 conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter les résultats obtenus par la méthode propo-
sée sur plusieurs images présentant des panneaux de circulation, des personnes, des
animaux et des automobiles.

Notre approche constitue un outil d’aide a la conduite, destiné aux conducteur d’auto-
mobiles en mouvement et dotés de caméra. De ce fait, nous avons proposé une méthode
de détection et de reconnaissance des plaques de la circulation et des obstacles que
peux rencontrer un conducteur en milieu urbain (personne, animal, automobile) en
utilisant un réseau de neurone profond & savoir le modéle yolovbs.

Les tests effectués sur plusieurs images relatives aux panneaux de circulations ainsi
que des obstacles vous ont révélé la puissance du systéme proposé dans la détection
et la reconnaissance des objets rencontrés mais avec une exactitude variante selon le
nombre d’images correspondant en phase d’apprentissage.

Nous avons constaté également que le systéme proposé détecte méme les objets qui ne
présentent pas un danger pour le conducteur comme les personnes et les animaux se
trouvant sur le trottoir, ou des automobiles qui sont garés. Pour soulever ce probléeme.
Le traitement de ce probléme peut faire la problématique d’un autre sujet.

Le systéme proposé est fiable en milieu urbain, il pourrait étre efficace pour les conduc-
teurs imprudents et les piétons ayant un comportement a risque. Il alerte le conducteur

en temps réel en fonction de la gravité du risque d’accident.
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conclusion générale

5.1 Conclusion

Au cours de la derniére décennie, les systémes de transport intelligents ont connu un
énorme progrés, principalement au niveau des systémes d’aide a la conduite avancés
(ADAS). Cependant, les accidents mortels sont toujours en hausse, conservant ainsi
la sécurité routiére comme un enjeu important pour la recherche scientifique. Les
accidents de la route en milieu urbain ne sont pas moins importants que celle du
milieu rurale. De ce fait, nous avons proposé un systéme d’aide a la conduite dédié au

milieu urbain.

5.2 Bilan des travaux réalisés et des résultats obtenus

Dans le cadre de cette étude, nous avons fait appel aux outils de I'intelligence artificielle
et plus particuliérement les réseaux de neurones profonds pour détecter et reconnaitre
les plaques de signalisation ainsi que les obstacles que peut rencontrer un conducteur
en milieu urbain.

Dans ce contexte, nous avons apporté une vue d’ensemble des algorithmes de vision
existants pour la détection des panneaux de circulation, allant des descripteurs clas-
siques aux méthodes d’apprentissage automatique. Le systéme proposé est dédié a un
conducteur en mouvement, il est donc important qu’il donne des résultats en temps
réel. De ce fait, et afin d’augmenter également la précision d’avantage, Nous nous

somme intéressé a la troisiéme version de 1’algorithme yolo & savoir yolovds qui vise
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a extraire des caractéristiques pour détecter et reconnaitre des objets dans I'image en
temps réel et qui a largement surpassé d’autres algorithmes de détection d’objets.
Nous avons donc implémenté deux réseaux profonds modéles yolovbs qui sont spé-
cialisés et travaillent conjointement. C’est-a-dire, que chaque réseau n’apprend qu’un
seul type d’images : un pour les plaques de signalisation et le deuxiéme les obstacles
rencontrés en milieu urbain (étre humain, chat ou chien traversant la route, des auto-
mobiles). Ce choix & été fait afin d’accélérer le temps d’apprentissage et de détection
d’un coté, et d’augmenter le taux de précision d’un autre coté.

Afin d’entrainer le réseau susmentionné, nous avons crée une nouvelle base d’images
formée a partir de deux bases (GTSRB et China Traffic Signs Dataset) de telle fagon
que ne prendre en considération que les panneaux de signalisation rencontrés en milieu
urbain. Nous avons de choisir les images qui sont les plus descriptives et qui présentent
les différents états des plaques de signalisation sur la route comme l'inclinaison par
exemple. Nous avons tout d’abord pu constater que notre application est capable de
s’exécuter en temps réel.

L’analyse des résultats obtenus sur des images de panneaux de la signalisation nous
ont révélé sur différents types d’images que le systéme arrive & détecter et reconnaitre
toutes les plaques mais avec un taux variant. Ceci est expliqué par le fait que le nombre
d’images, de chaque catégorie, appris au réseau n’était pas le méme.

Le systéme proposé arrive a détecter et reconnaitre des objets considérés comme obs-
tacles sur des images portantes des personnes, des chats, chiens et des automobiles.
Néanmoins, il arrive & détecter tous les objets figurants sur I'image méme s’ils ne pré-
sentent pas un obstacle pour le conducteur (personnes et animaux sur le trottoir, et
voiture garée). Cette fausse alerte peut perturber le conducteur.

Dans le cadre d’évaluer notre systéme sur des objets mobiles, nous avons procédé a des
tests sur des scénes en utilisant la caméra de notre ordinateur. Les résultats obtenus
sont encourageants du fait que la détection des objets mobiles est réalisée avec une
précision qui dépasse les 50% en fonction de la luminosité et la position de l'objet
détecté par rapport la caméra.

Notons que n’avons pas pris les panneaux de signalisation qui contiennent des écritures

car cela nécessite un systéme de reconnaissance de l’écriture.
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5.3 Perspectives

Les résultats atteints par notre systéme sur plusieurs images et scénes vidéo sont
encourageants. Néanmoins, Ce dernier présente des limites qui ont été soulevé dans le
chapitre précédent. Des améliorations seraient donc sans doute souhaitables dans le
futur.

Pour cela, nous proposons d’enrichir d’avantage notre base d’apprentissage afin d’aug-
menter le taux de reconnaissances d’'un coté, et qu’il soit capable de reconnaitre des
personnes et objets dans des différents angles de vue. Nous proposons également d’amé-
liorer ce systéme afin qu’il ne détecte que les objets qui présentent un état de danger
pour le conducteur en ajoutant un module de reconnaissance pour éliminer les fausses
alarmes constituées par des objets or champ de danger.

Nous proposons également d’introduire les paramétres de luminosité et conditions
météorologiques pour augmenter le taux de reconnaissance sous différentes contraintes.
Afin d’améliorer d’avantage le systéme proposé, nous proposons également d’appuyer
notre systéme par un autre qui peur reconnaitre les plaques manuscrites.

Une autre perspective est de transformer ce systéme en une application mobile afin

qu’elle soit facilement utilisable par les conducteur.
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