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RESUME :

La détection et la reconnaissance des panneaux de signalisation sont depuis
longtemps un domaine d'étude qui intéresse les chercheurs. Pour résoudre ce
probleme de nombreuses solutions utilisant différentes techniques ont été
proposées. L'une de ces solutions développées récemment est l'apprentissage en
profondeur. (Deep Learning), qui est un type d'intelligence artificielle dérivée de
lapprentissage automatique, ou la machine est capable d'apprendre par lui-méme,
et a obtenu d'excellents résultats et une grande précision dans diverses applications
de vision par ordinateur.

Dans ce travail, nous avons effectué la détection des feux de circulation dans les
images de scéne naturelles sur l'ensemble de données sdv data set. Nous avons
obtenu cet ensemble de données en traitant les images originales du dataset, ce qui
nous a permis de réduire leur taille tout en conservant leurs caractéristiques
pertinentes. Ensuite nous avons utilisé le modéle YOLO v5 pour détecter les
panneaux de signalisation dans ces images. Les résultats obtenus étaient trés bons
par rapport a l'ensemble des données d'origine, bien que nous ayons di réduire la
taille de l'ensemble de données de 50 000 images a 10 000 images par manque de
ressources.

Mots clés: Détection d’objet, reconnaissance et détection de panneaux de signalisation,
deep Learning, conduite autonome, YOLO v5,SDV.



ABSTRACT :

The literature review has long studied the detection and recognition of traffic signs. To this
end, Researchers proposed numerous solutions using different techniques. One of the
recently developed solutions is the deep learning technique, a type of artificial intelligence
derived from machine learning, where the machine is capable of learning independently and
has achieved excellent results and high accuracy in various computer vision tasks.

We detected traffic signs in natural scene images using the SDV dataset obtained by
processing the original images of the dataset, which allowed us to reduce their size while
preserving their relevant characteristics. Then, we used the YOLO v5 model to detect traffic
signs in these images. The results were perfect compared to the original dataset, although we
had to reduce the dataset size from 50,000 to 10,000 images due to resource constraints.

Keywords: Object detection, detection and recognition of traffic signs, deep Learning,
autonomous driving, YOLO v5,SDV.
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INTRODUCTION GENERALE

Selon les Nations Unies, les déces sur les routes devraient augmenter de 50 entre 2010 et
2020, Cela a conduit a la création de la premiere Décennie d’action pour la sécurité routiere
2011 a inversé cette tendance. Les systemes d’aide a la conduite peuvent faire la différence Il est
important de réduire le nombre d’accidents en automatisant certaines taches telles que Détecter
la fatigue, les piétons et reconnaitre les panneaux de signalisation. progres La technologie dans
le domaine automobile vise a développer des systemes pour aider Des conducteurs encore plus
intelligents pour minimiser les erreurs de conduite et les accidents. plus important De plus
en plus de personnes conduisent désormais avec des assistants d’aide a la conduite Moins de
stress. les panneaux de signalisation peuvent étre informatifs Crucial pour les conducteurs
mais souvent négligé pour les raisons suivantes la fatigue ou des conditions météorologiques
défavorables. La reconnaissance automatique des panneaux routiers est considérée comme une
fonctionnalité essentielle des véhicules intelligents afin de réduire le nombre d’accidents sur
les routes. Les systemes d’assistance a la conduite peuvent aider a détecter et a identifier les
panneaux routiers, permettant ainsi aux conducteurs de prendre des décisions plus éclairées et
de garantir leur sécurité sur la route. La reconnaissance automatique des panneaux routiers
nécessite trois étapes distinctes, a savoir la localisation, la détection et la reconnaissance. Pour
la détection, un algorithme de segmentation des couleurs est souvent utilisé, impliquant la
conversion des images en divers espaces colorimétriques tels que RGB, HSV, HSI, CIElab et
YCbCr. Bien que I'espace RGB [1] [2] [3] [4] soit couramment utilisé, il peut étre sensible aux
fluctuations de la lumiere. Par conséquent, I'espace HSV est souvent privilégié car la teinte H
est censée étre invariante aux variations de luminance. Le seuillage est souvent utilisé comme
méthode de segmentation, 5] mais certains auteurs préferent utiliser des filtres ou une agrégation

dynamique de pixels pour contourner les problemes de choix de seuil. Cependant, les méthodes



les plus efficaces peuvent entrainer des cofits en termes de Temps de calcul élevé. Ce passage
décrit les différentes manieres de détecter les panneaux les routes, y compris les méthodes
basées sur la couleur les plus courantes, et Méthodes basées sur la forme, moins utilisées. Parmi
elles, les informations Les couleurs sont soit prétraitées, soit ignorées. Plusieurs algorithmes ont
été développés pour Détection de points de repere, comme la correspondance de modeéles, la
transformation de Hough et transformer la symétrie radiale (TSR) [6]. D’autres auteurs ont
également choisi Utilisez la transformation [7] HOG (Histogram of Oriented Gradients).

Les méthodes traditionnelles de détection des panneaux routiers qui se basent sur la couleur
et la géométrie sont souvent limitées en raison de leur manque de robustesse face aux variations
d’éclairage, d’échelle, d’occlusions et de rotations. Afin de résoudre ce probléeme, des méthodes
d’apprentissage ont été développées, telles que 'algorithme AdaBoost qui utilise des ondelettes
de Haar et qui a été proposé par Viola et Jones, ainsi que 'utilisation combinée de I’Adaboost
et du SVM par Chen et Priscariu. Des approches alternatives, telles que les algorithmes gé-
nétiques, les réseaux de neurones et les CNN sont également utilisées pour la détection des
panneaux routiers. Les méthodes basées sur les CNN sont particulierement précises, mais elles
sont également plus complexes et nécessitent un temps de formation plus long.

La phase de reconnaissance des panneaux routiers peut étre effectuée a 1’aide de méthodes
d’apprentissage classiques ou de deep learning. Les descripteurs tels que HOG, LBP, SIFT
ou SURF sont souvent utilisés dans les méthodes classiques, mais leur précision dépend de
leur capacité a représenter les caractéristiques distinctives. Pour améliorer la précision, certains
chercheurs se tournent vers les méthodes de deep learning, mais cela nécessite une grande
quantité de données annotées et un temps d’apprentissage considérable.[8] [9] [10] [11]

La performance de la détection et de la reconnaissance des panneaux de signalisation dans le
monde réel peut étre affectée par différents facteurs tels que les variations d’éclairage, les chan-
gements de conditions météorologiques, les occlusions causées par d’autres objets, les rotations
des panneaux capturés lors de virages et les changements de taille des panneaux. Tous ces élé-
ments peuvent potentiellement réduire l'efficacité du systéme de reconnaissance des signes|12]
[13].

e définition de probléme : Pour détecter et identifier les feux de circulation, nous sommes
confrontés a de nombreux problemes, notamment : Changé en miettes en raison du soleil et de la
pluie, ce qui le rend difficile a reconnaitre,Conditions météorologiques, La présence de nuances
ou de couleurs similaires aux feux de circulation, Faible qualité de I'image, Le mouvement ou
la vibration du véhicule rend l'image capturée par la caméra floue et difficile a reconnaitre,

Variété d’angles de prise de la photo.



e objectifs de la recherche : Traiter la distorsion de réflexion, le flou de mouvement et les
erreurs de capture vidéo causées par la gravure ou le mouvement de la caméra, Reconnaitre les
feux de circulation et garder leur emplacement, Aider les conducteurs a réduire les accidents
de la circulation.

e structure de la these :

Chapitre 1 :Fournit une introduction générale au systeme avancé d’aide a la conduite et a son
concept, ce chapitre décrit 'importance de ce systeme et de ses applications en mentionnant
les caractéristiques des feux de circulation.

Chapitre 2 :Ce chapitre décrit une introduction générale a la détection d’objets, son concept
et ses avantages. Il existe différentes approches de la détection d’objets, y compris les approches
classiques (SIFT, HOG, Framework de détection d’objets Viola—Jones object) et les méthodes
basées sur I'apprentissage profond. (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, cascade R-CNN,
SSD, YOLO, Single-Shot Refinement Neural, Retina-Net).

Chapitre 3 :Dans ce chapitre, nous introduisons le modele d’apprentissage en profondeur et
yolo modal utilisé dans le projet, ainsi qu'une explication de I’ensemble de données utilisé.
Chapitre 4 :Les différentes étapes de code et les résultats obtenus sont donnés Nous terminons

ensuite par la conclusion générale.



CHAPITRE 1

SYSTEME AVANCE D’AIDE A LA
CONDUITE (EN ANGLAIS ADAS
ADVANCED DRIVING ASSISTANCE
SYSTEM)



Chapitre 1 systeme avancé d’aide a la conduite

1.1 Introduction :

ADAS (Advanced Driver Assistance System) est un dispositif technique Congu pour aider
les conducteurs a rester en sécurité pendant la conduite. qui comprend de nombreux Une
fonction réactive qui peut éviter les collisions [14]. Le premier systéeme ADAS Cela inclut des
technologies telles que l'avertissement de sortie de voie et le régulateur de vitesse adaptatif.
Des fonctionnalités supplémentaires ont été ajoutées au fil du temps. Au cours des derniéres
années, avec 'avenement de la voiture autonome, les systemes ADAS se sont encore améliorés,
offrant des fonctionnalités telles que 'automatisation de la conduite sur autoroute, la conduite
autonome a basse vitesse et la conduite autonome en ville.

En général, les systemes ADAS ont joué un réle clé dans 'amélioration de la sécurité routiere
et continuent de se développer a mesure que de nouvelles technologies apparaissent. Il est
probable que ces systemes continueront a évoluer dans les années a venir pour offrir une aide

encore plus précieuse aux conducteurs sur la route.

1.2 Importance de systeme avancé d’aide a la conduite

— d’éviter la survenue de situations dangereuses pouvant aboutir a un accident.
— de libérer le conducteur des taches susceptibles d’altérer sa vigilance.
— d’assister le conducteur pour la perception de ’environnement.

— permettre a 'automobile de percevoir les risques et de réagir en conséquence.

L’atteinte de ces objectifs est rendue possible grace a I’accomplissement des missions spécifiques

assignées aux technologies que regroupent les systemes ADAS.[15]

1.3 Niveaux d’aide a la conduite :

Niveau 0 (Pas d’automatisation) : Aucune aide a la conduite. Le conducteur est entie-
rement responsable de toutes les taches de conduite.[16]

Niveau 1(Conduite assistée "eyes on-hands on") : Aide a la conduite de niveau 1.
Le véhicule est équipé de fonctionnalités telles que le régulateur de vitesse adaptatif, 'aide au
maintien de voie, la détection de collision, etc. Cependant, le conducteur est toujours respon-
sable de la conduite.|[16]

Niveau 2(Automatisation partielle "eyes on-hands off") :

Aide & la conduite de niveau 2. Le véhicule peut prendre en charge certaines taches de conduite,



Chapitre 1 systeme avancé d’aide a la conduite

telles que la direction et la vitesse, mais le conducteur doit toujours surveiller ’environnement
de conduite et étre prét a reprendre le contrdle du véhicule a tout moment.[16]

Niveau 3(Automatisation sous conditions "eyes off-hands off") :
A ce niveau, le conducteur ne conduit plus le véhicule tant qu’il dispose des fonctions automa-
tiques Tick est Engagement actif, méme s’il reste derriere le volant. Cependant, le conducteur
doit rester dans Soyez toujours vigilant et supervisez la conduite afin de pouvoir reprendre le
controle Immeédiatement lorsque le systeme enseigne le véhicule. L’automatisation de niveau
3 garantit Le véhicule de contrdle ne peut pas étre démarré dans des conditions restreintes
a moins que le Toutes les conditions préalables sont remplies. Par exemple, pour fournir une
aide a la conduite dans les embouteillages Scutching (Traffic Jam Assist) ou Automatic Lane
Keeping System (ALKS), par exemple Pilot tesla automatique.[16]

Niveau 4(Conduite autonome sous conditions "eyes off-hands off-mind off") :
A ce niveau, le conducteur n’a plus forcément besoin de reprendre la conduite, le véhicule étant
en mesure de s’arréter seul dans un endroit siir si nécessaire, sans avoir recours a ’humain. Si
la supervision de la conduite n’est plus obligatoire, un volant reste cependant présent pour per-
mettre un contréle manuel du véhicule. L’automatisation de niveau 4 reste cependant soumise
a des conditions d’utilisations strictes et toutes doivent étre remplies, comme au niveau 3. Il
s’agit la d’un véhicule autonome, mais qui n’est pas apte a faire face a toutes les conditions.[16]

Niveau 5(Véhicule autonome "driverless") :
Ultime stade de 'automatisation, le niveau 5 correspond aux véhicules totalement autonomes.
Le poste de pilotage ne comprend plus de volant et 'intégralité de la conduite est gérée par le
systeme. Celui-ci est en mesure de faire face a toutes les situations, toutes les routes et dans

toutes les conditions sans la moindre supervision.[16]

1.4 systeme de conduite automatisé :

Le systeme de conduite automatisé est une technologie qui permet a une voiture de se
conduire elle-méme, sans intervention humaine. Les véhicules équipés de cette technologie
peuvent utiliser des capteurs, des caméras, des radars et des cartes pour percevoir leur environ-
nement et déterminer la meilleure voie a suivre. Ils peuvent également utiliser des algorithmes
de traitement de la conduite pour controler la vitesse, la direction et les fonctions de freinage.
Il existe différents niveaux de conduite automatisée, allant de I’assistance a la conduite (comme

le régulateur de vitesse adaptatif) a la conduite complétement autonome.|[17]
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1.5 Application d’ADAS :

Il existe plusieurs types d’applications avancées pour les systémes d’assistance a la conduite,

notamment : [18]

1.5.1 Reconnaissance de panneaux de signalisation routiere :

Les systemes avancés d’aide a la conduite (ADAS) sont des technologies de sécurité avancées
qui peuvent aider les conducteurs a éviter les collisions et a se conformer aux regles de la
route. Les applications ADAS pour la reconnaissance des panneaux routiers font partie de
ces systemes et utilisent l'intelligence artificielle pour reconnaitre et identifier les différents
panneaux de signalisation routiere. Les applications ADAS pour la reconnaissance des panneaux
routiers peuvent utiliser des caméras et des capteurs intégrés dans le véhicule pour analyser
I’environnement routier. Les images capturées sont ensuite analysées par des algorithmes de
vision par ordinateur, qui peuvent identifier les panneaux de signalisation routiere et afficher
des informations pertinentes pour le conducteur sur le tableau de bord ou sur I’écran d’affichage
téte haute.

Ces applications peuvent fournir des informations telles que la vitesse autorisée sur une
route, les restrictions de dépassement, les emplacements de radars et les conditions de cir-
culation. Certaines applications ADAS pour la reconnaissance des panneaux routiers peuvent
également émettre des alertes visuelles ou sonores si le conducteur ne se conforme pas aux regles
de la route.

Cependant, il est important de noter que ces applications ne sont pas toujours précises a 100,
et les conducteurs doivent toujours étre vigilants et se conformer aux panneaux de signalisation

réels plutdt que de se fier uniquement a 'application ADAS.[18]

1.5.2 Reconnaissance de feu de circulation :

Les systemes avancés d’aide a la conduite (ADAS) comprennent également des applications
pour la reconnaissance des feux de circulation. Ces applications utilisent des capteurs et des
caméras intégrés dans le véhicule pour identifier et reconnaitre les feux de signalisation routiere,
notamment les feux de circulation.

Les applications ADAS pour la reconnaissance des feux de circulation peuvent utiliser des
algorithmes de vision par ordinateur pour analyser les images capturées par les caméras du

véhicule. Les informations sur ’état des feux de circulation peuvent ensuite étre affichées sur
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le tableau de bord du véhicule, indiquant au conducteur si le feu est vert, rouge ou orange.
Certains systemes ADAS pour la reconnaissance des feux de circulation peuvent également
fournir des alertes sonores ou visuelles pour avertir le conducteur en cas de feu rouge ou de
changement de feu. Il est important de noter que ces applications ne sont pas parfaites a 100
et qu’il est toujours essentiel pour les conducteurs de se conformer aux regles de la route et
de rester attentifs a leur environnement. Les conducteurs doivent toujours étre préts a réagir
en cas de changement de situation de conduite, indépendamment des informations fournies par

I'application ADAS pour la reconnaissance des feux de circulation.|[18]

1.6 les panneaux de signalisation :

Les panneaux de signalisation sont des dispositifs routiers utilisés pour transmettre des
informations, des avertissements et des réglementations aux usagers de la route. Ils sont géné-
ralement placés le long des routes et des voies de circulation pour guider les conducteurs, les
piétons et les cyclistes et assurer la sécurité routiere.Les panneaux de signalisation sont congus
de maniere a étre facilement visibles et compréhensibles. Ils utilisent des symboles, des picto-
grammes et des mots courts pour communiquer rapidement et efficacement les messages aux
usagers de la route. Les panneaux de signalisation peuvent indiquer des informations telles que
les limitations de vitesse, les directions, les destinations, les zones de danger, les intersections,

les passages pour piétons, les interdictions, les obligations, les conseils de sécurité, etc.[19]

1.6.1 Principe :

Les panneaux de signalisation sont des éléments importants de la signalisation routiere et
ils sont utilisés pour communiquer des informations, des avertissements et des réglementations
aux conducteurs sur les routes. Voici quelques principes fondamentaux des panneaux de signa-
lisation :[20]

e Uniformité : Les panneaux de signalisation suivent des normes et des conventions spéci-
fiques pour assurer une uniformité nationale et internationale. Cela facilite la reconnaissance et
la compréhension des panneaux par les conducteurs, quel que soit ’endroit ou ils se trouvent.

¢ Visibilité :Les panneaux de signalisation sont congus pour étre visibles et reconnaissables
a distance, de jour comme de nuit. Ils utilisent des couleurs vives, des symboles simples et des
polices de caracteres lisibles pour maximiser leur lisibilité.

e Symboles et pictogrammes : Les panneaux de signalisation utilisent souvent des sym-
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boles et des pictogrammes universels pour transmettre des informations. Cela permet une com-
préhension rapide et facile des messages, indépendamment de la langue ou de la culture des
conducteurs.

e Clarté du message :Les panneaux de signalisation sont conc¢us pour étre concis et clairs.
Les messages sont généralement courts et directs, utilisant des mots ou des phrases simples pour
communiquer efficacement 'information nécessaire aux conducteurs.

e Hiérarchie de l’information : Dans les zones ou plusieurs panneaux de signalisation
sont présents, il y a une hiérarchie de I'information pour aider les conducteurs a lire et a com-
prendre les panneaux dans l'ordre approprié. Les panneaux de réglementation (par exemple,
les limitations de vitesse) sont généralement placés en premier, suivis des panneaux d’avertis-
sement (par exemple, les virages dangereux) et des panneaux d’information (par exemple, les
directions).

e Placement stratégique : Les panneaux de signalisation sont placés de maniere straté-
gique le long des routes pour assurer une visibilité adéquate et une compréhension claire des
messages. Ils sont généralement positionnés avant les emplacements pertinents, permettant aux

conducteurs d’ajuster leur conduite en conséquence.

1.6.2 Types de feux de circulation :

les feux de circulation varie selon les pays, mais généralement elle suit les étapes sui-
vantes :[21]
1-Rouge :

Un feu rouge allumé indique que tous les usagers de la route doivent s’arréter derriere la
ligne. Le signal s’applique a tout le monde, méme aux cyclistes. Ignorer le feu de circulation
est un gros risque et pourrait vous causer pas mal d’ennuis..
2-Vert :

Lorsque le feu vert est allumé, cela signifie que vous pouvez continuer, tant que le chemin
est libre.
3-Le feu jaune :

signifie que le feu va bientot passer au rouge et que les conducteurs doivent étre préts a

s’arréter. .
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FIGURE 1.1 — séquence de feu de circulation.

1.6.3 Types de panneaux de signalisation :

1-Les panneaux de danger :

Dans les panneaux du code de la route, les panneaux de signalisation de danger sont ceux
de forme triangulaire, au fond blanc et de bordure rouge. Chaque panneau annonce un danger

précis a 'aide d’un symbole noir, en fonction du risque présent sur la route.[20]

AV VAN

FIGURE 1.2 — Les panneaux de danger.

2-Les panneaux de prescription (interdiction et obligation) :

Les panneaux de prescription, ou d’interdiction, sont de forme ronde Le fond du panneau
est bleu. Lorsque vous voyez un panneau de ce genre sur la route, vous étes obligé d’obéir a son

indication. Le code de la route définit ce panneau.[20]
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FI1GURE 1.3 — Les panneaux d’obligation..

3-Les panneaux routiers d’indication :

Les panneaux de signalisation routiere de type "interdiction" sont utilisés pour indiquer aux
conducteurs qu’ils doivent respecter une interdiction spécifique sur la route. Ces panneaux sont
généralement de forme circulaire et ont un fond blanc, jaune ou bleu, bordé d’une couronne

rouge, comme illustré dans la figure. [20]
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FIGURE 1.4 — Les panneaux routiers d’indication.

4-Les panneaux d’intersection et de priorité :

Les panneaux d’intersection vous préviennent du type de carrefour a ’approche et vous
indiquent les regles de priorité a suivre : carrefour a sens giratoire, priorité a droite, stop,

ete.[20]

oo
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FIGURE 1.5 — Les panneaux d’intersection et de priorité.

5-Les panneaux de prescriptions particulieres :

Les panneaux de signalisation routiere de type "prescription particuliere" peuvent étre de
forme carrée ou circulaire. Ils ont un fond bleu avec un symbole ou une inscription de couleur

claire, ou un fond clair avec un symbole ou une inscription de couleur foncée.[20]

FIGURE 1.6 — Les panneaux de prescriptions particulieres.

1.7 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous discutons de I’histoire et du concept des systemes avancés d’aide a
la conduite. Nous avons expliqué son importance et examiné les différents niveaux d’automa-
tisation de la conduite. Nous décrivons également certaines applications des systémes avancés
d’aide a la conduite dans la reconnaissance des panneaux routiers et des panneaux de signa-
lisation. Enfin, nous avons fourni un apercu des différents types de feux de circulation et de

signalisation routiere.
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2.1 Introduction :

La détection d’objet est une tache importante en vision par ordinateur qui consiste a détecter
la présence d’objets dans une image ou une vidéo et a localiser leur position en dessinant
une boite englobante autour de I'objet détecté. Cette tache est utilisée dans de nombreuses
applications telles que la reconnaissance de visage, la détection de véhicules, la surveillance de
sécurité, la navigation autonome, etc.

La détection d’objet est un probleme complexe car les objets peuvent varier considérable-
ment en termes de taille, de forme, de couleur, de texture et de position dans 'image. En
outre, les objets peuvent étre partiellement occultés, superposés ou présentés sous des angles
différents, ce qui complique la tache de détection. Pour résoudre ce probleme, de nombreuses
méthodes ont été développées pour extraire des caractéristiques pertinentes des images et pour
entrainer des modeles d’apprentissage automatique pour détecter et localiser les objets. Au fil
des années, les méthodes de détection d’objet ont évolué de maniere significative, passant des
méthodes basées sur les caractéristiques a des méthodes basées sur les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) profonds. Les méthodes basées sur les CNN ont révolutionné la détection
d’objet en permettant I’apprentissage de caractéristiques a partir de données d’entrainement,

ce qui permet d’obtenir des taux de précision élevés, méme dans des situations difficiles.

2.2 Intérét :

La détection d’objet est une tache cruciale pour de nombreuses applications telles que la
conduite autonome, la vidéosurveillance, la reconnaissance de visage, la détection de défauts

dans la fabrication industrielle, etc. Voici quelques-uns des avantages de cette technologie :

— Automatisation des touches : Détection d’objets permet d’automatiser certaines taches
répétitives et fastidieuses, telles que la vidéosurveillance a temps réel ou la détection de
défauts dans la fabrication industrielle. Si vous faites attention aux ingrédients, améliorez

la qualité et augmentez le produit.

— Amélioration de la sécurité : la détection d’un objet peut aider a éviter la sécurité face
a des dangers identifiables, tels que des armes, des explosifs, des produits chimiques, etc.
Elle peut également étre utilisée pour détecter les obstacles sur la route lors de la conduite

autonome ou pour surveiller les zones a risque.

— Optimisation du processus : La détection d’objet peut aider a optimiser les processus en

permettant une analyse automatisée de grandes quantités de données. Elle peut également

11
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étre utilisée pour identifier les tendances et les modeles dans les données, ce qui peut aider

a prendre des décisions plus éclairées.

la détection d’objet est une technologie importante pour de nombreuses applications et
peut offrir des avantages tels que I'automatisation des touches, I'amélioration de la sécurité,

I'optimisation des processus et I’amélioration de I’expérience utilisateur.

2.3 Concept :

La détection d’objet est une tache clé en vision par ordinateur et en intelligence artificielle
qui consiste a identifier et a localiser des objets spécifiques dans des images ou des vidéos. Elle
peut étre utilisée pour une grande variété d’applications telles que la reconnaissance de visages,
la détection de véhicules, la surveillance de la qualité des produits, la détection de maladies
dans des images médicales, etc.

Le concept de détection d’objet implique généralement deux étapes principales : la propo-
sition de régions candidates et la classification de ces régions. La premiere étape consiste a
trouver des zones qui pourraient contenir un objet. La seconde étape consiste a classifier ces
zones selon les catégories d’objets connues ou inconnues.

Il existe plusieurs approches pour la détection d’objet, qui ont évolué au fil du temps avec
I’avancée des technologies de ’apprentissage en profondeur. Les méthodes traditionnelles étaient
basées sur l'extraction de caractéristiques manuelles et 'utilisation de classificateurs tels que
les SVM (Support Vector Machines) ou les Adaboost. Cependant, ces approches sont limitées

en termes de précision et de vitesse.[22]

2.4 Méthodes :

2.4.1 Approches classiques (Non-neural approaches) :
Framework de detection d’objets Viola—Jones object :

Le Viola-Jones object detection framework est une méthode classique de détection d’objets
dans des images. Cette technique utilise des caractéristiques en forme de rectangles pour détec-
ter des objets dans une image. Elle a été initialement concue pour la détection de visages, mais

elle peut également étre utilisée pour la détection de panneaux de signalisation routiére.[23]

— Caractéristiques :

12
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FIGURE 2.1 — types de caractéristiques utilisées par Viola et Jones.

Viola et Jones proposent d’utiliser un certain nombre de caractéristiques, plutot que de travailler
directement sur les valeurs de pixels, ce qui est a la fois plus efficace et plus rapide. Ce sont des
caractéristiques quasi-Haar (en), qui sont des différences de sommes de pixels calculées dans
des zones rectangulaires. La figure montre les quatre types caractéristiques proposées par Viola
et Jones, dans lesquelles la somme de pixels en gris est soustraite de la somme des pixels blancs.
Leur nom vient de la similarité avec les ondelettes de Haar proposées comme caractéristiques
par Papageorgiou et al., et dont s’inspirent Viola et Jones.

Pour calculer efficacement ces caractéristiques sur une image, les auteurs proposent également
une méthode rapide, qu’il appellent « image intégrale ». C’est une représentation sous la forme
d’une image, de méme taille que I'image d’origine, qui en chacun de ses points contient la somme

des pixels situés en dessus et a gauche de ce point.[23]

Scale-invariant feature transform (SIFT) :

La détection des panneaux de signalisation est une tache importante dans la conduite au-
tonome et la sécurité routiere en général. Le SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) est une
méthode de traitement d’images largement utilisée pour la détection d’objets, car elle permet
de détecter des caractéristiques robustes et invariantes a 1’échelle. Voici les étapes principales

pour détecter les panneaux de signalisation avec SIFT [24] :

13
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e Collecte de données : Il est nécessaire de collecter une base de données d’images de
panneaux de signalisation pour entrainer le modele. Ces images doivent couvrir une variété de
conditions d’éclairage, d’angles de vue et de distances.[24]

e Extraction de caractéristiques SIFT : Pour chaque image de panneau de signalisation,
extrayez des caractéristiques SIFT en utilisant des bibliotheques de traitement d’images comme
OpenCV. Les caractéristiques SIFT sont des points d’'intérét dans 'image qui sont robustes a
’échelle et & la rotation.[24]

e Construction d’un dictionnaire de visualisation : Les caractéristiques SIFT extraites
sont regroupées en un dictionnaire de visualisation en utilisant des techniques de clustering telles
que k-means. Cela permet de réduire la dimensionnalité des caractéristiques et de les rendre
plus facilement utilisables pour la détection d’objets.[24]

e Entrainement d’un classificateur : Utilisez le dictionnaire de visualisation pour entrai-
ner un classificateur, tel qu'un SVM, pour distinguer les caractéristiques SIF'T correspondant
aux panneaux de signalisation de ceux qui ne le sont pas.[24]

e Détection d’objets : Une fois que le classificateur a été entrainé, vous pouvez utiliser
la méthode de détection d’objets pour détecter les panneaux de signalisation dans de nouvelles
images. Cette méthode consiste a extraire des caractéristiques SIF'T a partir de I'image, puis
a utiliser le classificateur pour déterminer si ces caractéristiques correspondent a celles d’un

panneau de signalisation.|[24]

FIGURE 2.2 — reconnaissance des panneaux de signalisation routiere en utilisant une version

améliorée de 1'algorithme SIFT..

Histogram of oriented gradients (HOG) :

La détection de reconnaissance de panneaux de signalisation routiere par Histogram of

oriented gradients (HOG) est une technique populaire en vision par ordinateur pour détecter
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les objets dans les images. Elle est basée sur 'utilisation de I'histogramme des gradients orien-
tés pour extraire des caractéristiques significatives de I'image. Le processus de détection de
reconnaissance de panneaux de signalisation routiére par HOG implique plusieurs étapes [24] :

e Préparation de ’ensemble de données :Un ensemble de données contenant des images
de panneaux de signalisation routiere est préparé. Chaque image est annotée avec ’emplacement
et le type du panneau de signalisation.[24]

e Extraction de caractéristiques :L’histogramme des gradients orientés est calculé pour
chaque image dans ’ensemble de données. Cela implique de diviser chaque image en petites
régions et de calculer l'orientation du gradient pour chaque pixel dans chaque région. Les
orientations des gradients sont ensuite regroupées en bins et un histogramme est calculé pour
chaque région.[24]

e Entrainement du classificateur :Un classificateur est entrainé sur les caractéristiques
extraites a partir de ’ensemble de données. Les algorithmes de classification courants incluent
SVM (Support Vector Machine) et AdaBoost.[24]

e Détection de panneaux de signalisation : L’algorithme de détection HOG est appliqué
a chaque image en utilisant le classificateur entrainé pour détecter les régions de I'image qui
correspondent a des panneaux de signalisation routiere. Une fois que les régions sont détectées,

les panneaux de signalisation sont extraits de I'image.[24]

2.4.2 Approches basées sur ’apprentissage profond (Neural network

approaches) :
Region Proposals (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, cascade R-CNN) :

e R-CNN :Pour contourner le probléme de la sélection d'un grand nombre de régions, Ross
Girshick et al. a proposé une méthode ou nous utilisons la recherche sélective pour extraire
seulement 2000 régions de I'image et il les a appelées propositions de régions. Par conséquent,
maintenant, au lieu d’essayer de classer un grand nombre de régions, vous pouvez simplement
travailler avec 2000 régions. Ces 2000 propositions de régions sont générées a ’aide de 'algo-

rithme de recherche sélective décrit ci-dessous.[25]
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F1GURE 2.3 — R-CNN :Régions avec fonctionnalités CNN.

e Fast R-CINN : améliore la vitesse de R-CNN en utilisant une seule passe de convolution
sur toute I'image pour extraire des caractéristiques, plutot que d’extraire des caractéristiques
pour chaque région proposée. Pour la reconnaissance de panneaux de signalisation, cela pourrait
étre particulierement utile pour les images contenant plusieurs panneaux de signalisation, car
I’ensemble de I'image pourrait étre utilisé pour extraire des caractéristiques et localiser les

panneaux.[25]

Outputs: bbox
softmax regressor
Rol FC FC
pooling
layer FCs
Rol feature

vector For each Rol

FIGURE 2.4 — Fast R-CNN.

e Faster R-CNN : ajoute une région de proposition de 'objet a un réseau de neurones
convolutifs, appelé RPN (Region Proposal Network), qui génére automatiquement des régions
proposées a partir de I'image d’entrée. Pour la reconnaissance de panneaux de signalisation,
cela pourrait permettre une détection plus précise des panneaux de signalisation, car les régions

proposées seraient générées de maniere plus efficace et plus précise.[25]
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FIGURE 2.5 — Faster R-CNN.

e Cascade R-CNN : est une variante de Faster R-CNN qui utilise plusieurs niveaux
de détection pour améliorer la précision de la détection d’objets. Pour la reconnaissance de
panneaux de signalisation, cela pourrait améliorer la précision de la détection des panneaux de
signalisation dans des conditions difficiles, telles que des panneaux partiellement obscurcis ou

de petite taille.[25]
Single Shot MultiBox Detector (SSD) :

Extra Feature Layers

VGG-16

through Comvs, 3 layer Classifer - Comv: JxiuidsiClasses+4)) - '

' ' : T "g 5

Classifer | Conv: JudnifnlClassessd | L} Q

-0 4

- ¥ 2

o8 g

=
@ &) | @ [74.3mAP
B e o| | E| saFPS

i _-' vt - :' N L Cony: I )xjdx|Classas«d)) g g

v . |8 3

E 2]

: 8§ |3

£ .8 é

nM L] 2 296 = e
Conv: 3xixi024 Conv: 1xixi024 Conv 1xixiS6  Conv fxixiZB  Comv ixiniZ8  Coew: 1x1x128
Conv: 3In3x512.427 Corw: Jxa256-42 Comv: 3n3a25681 Corw Jxin256-41

FIGURE 2.6 — Single Shot Multibox Detector.
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— Collecte de données : la premiere étape consiste a collecter un ensemble de données
d’images contenant des feux de circulation. L’ensemble de données doit inclure différents
types de feux de circulation, tels que des feux de circulation rouges, jaunes et verts, avec
différentes formes, tailles et arriere-plans. Les images doivent étre capturées sous diffé-

rents angles, distances et conditions d’éclairage pour rendre le modele robuste a différents

scénarios. [20]

FI1GURE 2.7 — Localisation et reconnaissance des panneaux de signalisation sur certaines images.

— Préparation des données : 'ensemble de données est ensuite divisé en ensembles d’appren-
tissage, de validation et de test. Les images sont redimensionnées a une taille fixe pour
les rendre compatibles avec la taille d’entrée du modele SSD. Les images sont ensuite
annotées avec des cadres de délimitation autour des feux de circulation et étiquetées avec

les étiquettes de classe correspondantes.|[26]

— Formation du modele : le modele SSD est formé sur I'ensemble de données annoté a
I’aide d'un cadre d’apprentissage en profondeur. Le modéle est optimisé pour minimiser
la différence entre les boites englobantes prévues et réelles et les étiquettes de classe. Le

processus de formation consiste a ajuster les poids du modeéle par rétropropagation.[26]

— Evaluation du modeéle : évaluez le modele formé sur un ensemble de données de validation

distinct pour mesurer sa précision et ses performances.|[26]

— Déploiement : Déployez le modele formé pour la reconnaissance des panneaux de signa-
lisation sur de nouvelles images ou vidéos. Cela implique de détecter les panneaux de
signalisation dans 'image ou la vidéo d’entrée a 1’aide de I'algorithme SSD et de dessiner

des cadres de délimitation autour d’eux avec les étiquettes de classe correspondantes.|[26]
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Single-Shot Refinement Neural Network for Object Detection (RefineDet) :

La détection des panneaux de signalisation est une tache importante dans la conduite au-
tonome et les systémes de transport intelligents. Le réseau de neurones a raffinement unique
(SSR-Net) est un modele d’apprentissage en profondeur qui peut étre utilisé pour la détection
d’objets, y compris la détection de panneaux de signalisation.[27]

SSR-Net est une extension de 'architecture Single Shot Detector (SSD), qui est un modele
de détection d’objet populaire. SSR-Net introduit un module de raffinement supplémentaire
qui améliore encore la précision de la détection d’objets. Le module de raffinement affine la
boite englobante et la classification des objets détectés dans un processus en plusieurs étapes,
conduisant a des résultats plus précis.

Pour utiliser SSR-Net pour la détection des panneaux de signalisation, le modele doit étre
formé sur un ensemble de données de panneaux de signalisation. L’ensemble de données doit
inclure différents types de panneaux de signalisation, de différentes formes, couleurs et tailles.
L’ensemble de données doit également inclure des images de panneaux de signalisation dans
diverses conditions d’éclairage et arriere-plans.

Une fois le modele formé, il peut étre utilisé pour détecter les panneaux de signalisation en
temps réel. L’image d’entrée est introduite dans le modele, et le modele prédit I’'emplacement
et la classe de tous les panneaux de signalisation dans 'image. La sortie du modele inclut les
coordonnées de la zone de délimitation autour de chaque panneau de signalisation et la classe
du panneau de signalisation.

L’utilisation de SSR-Net pour la détection des panneaux de signalisation présente plusieurs
avantages. Premierement, le modele est efficace et peut fonctionner en temps réel, ce qui le rend
adapté a une utilisation dans les systémes de conduite autonome et de transport intelligent.
Deuxiemement, le modele est précis et peut détecter les panneaux de signalisation dans diverses
conditions d’éclairage et arriere-plans. Troisiemement, le modele peut détecter plusieurs pan-
neaux de signalisation dans la méme image, ce qui le rend utile pour détecter des situations de
circulation complexes.

En conclusion, Single-shot Refinement Neural Network (SSR-Net) est un modele d’appren-
tissage en profondeur qui peut étre utilisé pour la détection des panneaux de signalisation. Avec
une formation appropriée, le modele peut détecter avec précision les panneaux de signalisation
en temps réel, ce qui en fait un outil précieux pour la conduite autonome et les systemes de

transport intelligents.[27]
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Retina-Net :

Retina-Net est un cadre de détection d’objets populaire qui utilise un réseau pyramidal de
caractéristiques et une nouvelle fonction de perte focale pour détecter efficacement des objets a
plusieurs échelles. Voici un apercu de haut niveau de la facon dont Retina-Net peut étre utilisé

pour la détection des feux de circulation :[28]

— Collecte de données : collectez un grand ensemble de données d’images contenant des feux
de circulation, ainsi que leurs étiquettes correspondantes (par exemple, "rouge', "vert',
n n

"jaune', "éteint", etc.). L’ensemble de données doit avoir un mélange de conditions d’éclai-

rage, de conditions météorologiques et d’angles différents.

— Prétraitement des données : prétraitez les données en redimensionnant les images a une
taille fixe, en normalisant les valeurs de pixel et en augmentant les données pour augmenter

leur variabilité (par exemple, rotation, retournement, luminosité, etc.).

— Entrainement : Entralnez un modele Retina-Net sur les données prétraitées. Le modele
doit étre initialisé avec des poids pré-formés (par exemple sur ImageNet), affiné sur 1’en-
semble de données des feux de circulation et optimisé a l’aide de la fonction de perte

focale.

— Inférence : étant donné une nouvelle image, utilisez le modele formé pour prédire les
emplacements et les étiquettes des feux de circulation. Les prédictions peuvent étre post-
traitées (par exemple, suppression non maximale) pour supprimer les détections en double

ou qui se chevauchent.

Deformable convolutional networks :

La détection des feux de circulation est une tache essentielle dans les systemes de conduite
autonome qui contribue au fonctionnement str et efficace des véhicules. Les réseaux convolutifs
déformables (DCN) ont montré des résultats prometteurs dans diverses taches de vision par
ordinateur, notamment la détection d’objets, la segmentation sémantique et la segmentation
d’instances. DCN peut gérer efficacement les variations géométriques et améliorer la précision
de la détection d’objets.[29] Une opération de convolution déformable applique un ensemble de
décalages apprenables aux emplacements d’échantillonnage de la grille réguliere pour s’adapter
aux transformations spatiales des objets dans I'image. Cela permet au réseau d’apprendre a
détecter des objets a différentes échelles, orientations et déformations, qui sont des défis courants

dans la détection des feux de signalisation.
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Une étude qui applique le DCN a la détection des feux de signalisation est "Deformable
Convolutional Networks for Traffic Light Detection in Autonomous Driving" . Les auteurs ont
proposé un cadre basé sur DCN pour la détection des feux de circulation qui peut gérer les
occlusions et les différentes tailles et positions des feux de circulation. Leur méthode a atteint
des performances de pointe sur des ensembles de données de référence, y compris ’ensemble de
données Bosch Small Traffic Lights et I’ensemble de données LISA Traffic Light.

Une autre étude qui utilise DCN pour la détection des feux de circulation est "Améliora-
tion de la détection des feux de circulation a l'aide de réseaux convolutifs déformables". Les
auteurs ont étendu ’approche basée sur le DCN en incorporant une connaissance préalable de
I’apparence et de la forme du feu de signalisation pour améliorer la précision de la détection.
Leur méthode a surpassé les approches précédentes sur I’ensemble de données Bosch Small
Traffic Lights et a démontré sa robustesse face a des scénarios difficiles, tels que des conditions
météorologiques défavorables et la conduite de nuit.

En résumé, les réseaux convolutifs déformables ont montré un grand potentiel dans la dé-
tection des feux de circulation et ont atteint des performances de pointe sur des ensembles
de données de référence. Ces méthodes gerent efficacement les défis de la détection d’objets
dans des scénarios de conduite autonome, tels que les occlusions, les variations d’échelle et les

transformations géométriques [29].

You Only Look Once (YOLO) :

Architecture "You Look Only Once" (YOLO) qui est un réseau de détection a un seul
coup et a une faible latence de propagation et d’excellentes performances de détection. De
nombreux réseaux de neurones modernes précis ne fonctionnent pas en temps réel et nécessitent
un grand nombre de GPU pour la formation. YOLO résout ces problemes en créant un CNN
qui fonctionne en temps réel sur un GPU conventionnel, et pour lequel la formation ne nécessite

qu’'un seul GPU conventionnel.[30]

— Collecter et prétraiter 'ensemble de données des panneaux de signalisation : la premiere
étape consiste a collecter un ensemble de données d’images de panneaux de signalisation
et a les prétraiter. Cela peut inclure le redimensionnement des images a une taille fixe,
la normalisation des valeurs de pixel et 'annotation de chaque image avec des cadres de

délimitation autour des panneaux de signalisation.[30]

— Former le modele YOLO : I'étape suivante consiste a former le modele YOLO a l'aide de

I’ensemble de données prétraité. Cela implique de définir I'architecture du modele YOLO,
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de définir des hyperparametres et de former le modele a ’aide de ’ensemble de données

annoté.

— Testez le modele YOLO : Une fois le modele formé, il peut étre testé sur un ensemble
d’images de test pour évaluer ses performances. Cela implique d’utiliser le modele YOLO
pour détecter les panneaux de signalisation dans les images de test et de comparer les

boites englobantes détectées avec les annotations de vérité au sol.

— Affiner le modele YOLO : sur la base des résultats des tests, le modele YOLO peut étre
affiné en ajustant les hyperparameétres, en modifiant I'architecture ou en utilisant des

techniques d’augmentation de données supplémentaires.

— Déployer le modele YOLO : Enfin, le modele YOLO peut étre déployé dans une application

ou un systeme de détection des panneaux de signalisation en temps réel.[30]
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FIGURE 2.8 — Comment YOLO détecte.

2.5 Reconnaissance de panneaux de signalisation :

1. En se basant sur la propriété de saccade de la vision humaine, une équipe de chercheurs
a développé un nouveau réseau de saccade en cascade qui utilise une hiérarchie de classes
pour résoudre le probléeme de détection des panneaux de signalisation et le probleme de
changement de domaine. Les résultats des expériences menées sur des données de reperes
de panneaux de signalisation chinois (TT100K) ont montré que le détecteur proposé est
comparable aux méthodes de pointe, avec une amélioration moyenne de 6 en précision et
14 en rappel pour une petite taille. De plus, le temps de détection avec un GPU est de

0,08 s par image de taille 2048 x 2048, ce qui est suffisant pour répondre aux exigences
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en temps réel des applications de sécurité de conduite. En outre, le modele proposé peut
étre étendu facilement pour résoudre la détection de panneaux de signalisation dans des

domaines différents.[31]

2. Nous avons développé une méthode de détection de petits panneaux de signalisation
qui utilise un modele de réseau profond de bout en bout. Cette méthode est rapide et
précise grace a l'intégration de trois informations clés dans ’architecture YOLOvV3 et
d’autres algorithmes connexes. Nous avons également introduit une technique d’élagage
pour minimiser la redondance du réseau et la taille du modele sans compromettre la
précision de détection. En outre, nous avons utilisé quatre branches de prédiction a échelle
pour améliorer la précision de la prédiction multi-échelles. Nous avons ajusté la fonction de
perte pour équilibrer la contribution de la source d’erreur a la perte totale. Les expériences
menées sur ’ensemble de données de panneaux de signalisation Tsinghua-Tencent 100K
ont montré que notre méthode est plus précise que le modele original YOLOv3 et plus
rapide que les autres méthodes de la littérature, avec une amélioration de la vitesse de

détection de 1,9 a 2.7 fois.[32]

2.6 conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons donné un apergu des méthodes de détection d’objets basées
sur 'apprentissage en profondeur. Nous sommes partis du concept de découverte d’objets et de
ses bénéfices et nous avons passé en revue les méthodes de détection d’objets les plus connues et
les plus utilisées en examinant leurs structures SIFT, HOG, SSD, R-CNN...etc. Puis nous nous
sommes appuyés sur la méthode YOLO. Finalement, un résumé de quelques travaux pertinents

portant spécifiquement sur la détection des panneaux de signalisation.
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3.1 Introduction :

La détection d’objets consiste a identifier la présence et la position d’objets dans une image,
ainsi que leur catégorie. Pour cela, on utilise des algorithmes qui dessinent une boite englobante
autour de l'objet détecté. Il existe différents types d’algorithmes, qui varient en termes de
précision, de vitesse, de ressources requises et du nombre de classes supportées.

L’apprentissage en profondeur est une technique d’apprentissage automatique qui permet
d’améliorer la précision de la détection d’objets. Cette technique repose sur des réseaux de neu-
rones profonds, capables d’apprendre a détecter des motifs complexes dans les images. YOLO
vH est un exemple d’algorithme de détection d’objets basé sur I’apprentissage en profondeur. Il
est connu pour sa rapidité et sa précision, ainsi que sa capacité a détecter un grand nombre de

classes d’objets différents.

3.2 Deep Learning :

3.2.1 La définition de Deep Learning :

Les réseaux de neurones étaient jusqu’a récemment limités en complexité en raison de la
puissance de calcul limitée disponible. Cependant, grace aux progres réalisés dans ’analyse du
Big Data, les réseaux de neurones peuvent désormais étre congus plus vastes et sophistiqués. Les
ordinateurs sont ainsi en mesure d’observer, d’apprendre et de réagir a des situations complexes
plus rapidement que les humains. Le Deep Learning est une technologie qui a été tres utile pour
la classification d’images, la traduction de langues et la reconnaissance vocale. Elle est capable
de résoudre tout probleme de reconnaissance de formes sans intervention humaine.

En d’autres termes, le Deep Learning est une technologie puissante qui offre de nombreuses
possibilités pour résoudre des problemes complexes. Grace aux avancées réalisées, les réseaux de
neurones peuvent maintenant traiter de grandes quantités de données, ce qui leur permet d’offrir
des performances plus élevées et une précision accrue. Les applications du Deep Learning sont
vastes et peuvent étre utilisées pour améliorer différents aspects de la vie quotidienne tels que

la sécurité routiere, la reconnaissance vocale, la traduction de langues et bien plus encore.[33]

3.2.2 L’importance de Deep Learning :

— Contrairement a 'apprentissage en profondeur, qui peut fonctionner avec des données

structurées et non structurées, 'apprentissage automatique ne peut travailler qu’avec des
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ensembles de données structurées ou semi-structurées.

— Les algorithmes de machine learning utilisent des ensembles de données étiquetés pour
extraire des modeles, tandis que le deep learning traite de grandes quantités de données

en entrée et utilise I'analyse de ces données pour extraire les caractéristiques d’un objet.

— La performance des algorithmes d’apprentissage automatique peut diminuer lorsqu’on
augmente le nombre de données, ce qui nécessite I'utilisation de techniques d’apprentissage

en profondeur pour maintenir la précision du modele.[33]

3.2.3 Applications of deep learning :

Le Deep Learning est utilisé dans de nombreuses applications, telles que :[34]

e 1-La reconnaissance vocale :conversion de la parole en texte, amélioration de la qualité
audio, extraction de motifs sonores.

e 2-La vision par ordinateur :reconnaissance d’images, de vidéos et de séquences animées,
classification et interprétation, amélioration de la qualité.

e 3-Le traitement du langage naturel : analyse de texte et de discours, reconnaissance
de texte et de discours, traduction et génération de texte.

e 4-Les robots et ’automatisation :amélioration des capacités des robots a interagir
avec leur environnement et a apprendre de ’expérience, amélioration de la performance de
I’automatisation dans les usines et les entreprises.

e 5-L’apprentissage automatique en médecine :analyse d’images médicales et radio-
logiques, reconnaissance de maladies et diagnostics précis, analyse de données médicales.

e 6-Les systémes intelligents : développement de systemes intelligents pour controler les
appareils intelligents, amélioration de la performance de 'automatisation dans les maisons et

les bureaux.

3.2.4 Types de modeles utilisant des architectures Deep Learning) :
Réseaux neuronaux convolutifs (CNN) :

Les CNN, également appelés ConvNets, sont composés de nombreuses couches qui sont
responsables de I'analyse et de l'extraction de caractéristiques spécifiques des données. Ces
réseaux de neurones convolutifs sont souvent utilisés pour la détection et I'analyse d’objets
dans des images, telles que des images satellites ou des images médicales. Ils peuvent également

étre utilisés pour la détection d’anomalies ou la prédiction de séries chronologiques.[35]
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Réseaux neuronaux récurrents (RNN) :

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) possedent des connexions qui forment des cycles
dirigés, permettant aux sorties du RNN d’étre utilisées comme entrées pour la phase suivante.
Cette rétroaction permet a la mémoire interne du RNN de mémoriser les entrées précédentes.
Les RNN sont couramment utilisés dans des applications telles que la génération de sous-titres

pour les images, le traitement du langage naturel et la traduction automatique.[35]

Réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM) :

Les LSTM, ou réseaux de neurones récurrents a mémoire a long terme, sont une forme
spécifique de réseaux de neurones récurrents (RNN) qui peuvent apprendre et mémoriser les
dépendances a long terme. La capacité a se souvenir des informations passées pendant de
longues périodes est un comportement par défaut de ce type de réseau neuronal. Les LSTM sont
particulierement utiles dans la prédiction de séries chronologiques, car ils peuvent se souvenir
des entrées précédentes et donc mieux comprendre les tendances temporelles. Les LSTM ont
une structure en forme de chaine ol quatre couches interagissent de maniere unique. En plus
de la prédiction de séries chronologiques, les LSTM sont souvent utilisés pour la reconnaissance

vocale, la composition musicale et le développement pharmaceutique.|[35]

Réseaux de fonction de base radiale (RBFN) :

Les réseaux de fonctions de base radiales (RBFN) sont des réseaux de neurones artificiels qui
utilisent des fonctions de base radiales comme fonctions d’activation. Ces réseaux sont composés
d’une couche d’entrée, d’'une couche cachée et d'une couche de sortie. Ils sont couramment
utilisés pour la classification, la prédiction de séries temporelles et la régression linéaire. Les
RBFN sont particulierement utiles dans les cas ou les données d’entrée sont complexes ou non
linéaires, nécessitant une représentation spatiale en dimensions supérieures pour une meilleure

classification.[35]
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| Weighted sums
Input Vector

Input Layer Hidden Layer

FIGURE 3.1 — exemple de RBFN.

Réseaux adversariaux génératifs (GAN) :

Les réseaux de neurones antagonistes génératifs (GAN) sont une technique de deep learning
. , , . . e , N
qui permet de créer de nouvelles données qui ressemblent a celles utilisées pour ’entrainement.
Les GAN se composent d’'un générateur et d’un discriminateur. Le générateur apprend a créer
de nouvelles données en prenant en compte les données d’apprentissage. Si le générateur produit
des données incorrectes, le discriminateur apprend a détecter ces erreurs. Les GAN sont souvent

utilisés dans le domaine du jeu vidéo pour améliorer les textures 2D.[35]

Real Example 1

Discriminator
Model

Random
Input
Vector

Generator
Model

' Update model

FIGURE 3.2 — exemple de GAN.

Machines de Boltzmann restreintes (RBM) :

Les réseaux neuronaux stochastiques a deux couches sont constitués d’unités visibles et
cachées, et peuvent apprendre a partir d'une distribution de probabilité sur un ensemble d’en-
trées. Ces réseaux artificiels utilisent des techniques stochastiques pour ajuster les poids et les
biais de leurs connexions, ce qui leur permet d’explorer différentes combinaisons de variables et

d’améliorer leurs performances au fil du temps.[35]
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3.3 Algorithme YOLO (You Only Look Once) :

3.3.1 Architecture :

L’algorithme YOLO (You Only Look Once) utilise une architecture de réseau de neurones
convolutionnel (CNN) pour la détection d’objets dans une image. Cette architecture prend une
image en entrée et la redimensionne en 448x448 tout en conservant le rapport d’aspect et en
ajoutant un remplissage pour 'adapter a la taille requise. Le modele CNN est composé de
24 couches de convolution, suivies de 4 couches de max-pooling et de 2 couches entierement
connectées. Pour simplifier la structure du réseau, une convolution de 1x1 est utilisée pour
réduire le nombre de couches, suivie d'une convolution de 3x3. La fonction d’activation utilisée
dans toute 'architecture est Leaky ReLU, sauf pour la couche de convolution ot une fonction

d’activation linéaire est appliquée.[30]
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FIGURE 3.3 — Architecture I'algorithme yolo.

e fonction d’algorithme :

Convolutional Neural Network

16such | CNB simin
vecto -

Multiple bounding
boxes

FIGURE 3.4 — fonction d’algorithme yolo.

Supposons que nous enquétions sur un probleme de classification d’images, ou notre objectif
est de déterminer si une image représente un chien ou une personne. Dans ce contexte, la sortie

d’un réseau de neurones est binaire. Nous pouvons attribuer une valeur de 1 pour représenter

29



Chapitre 3 Approche proposée

un chien et une valeur de 0 pour représenter une personne. De plus, nous pouvons également
considérer des informations sur 'emplacement de I'objet dans I'image, telles que la boite qui

entoure 1'objet, comme les éléments du vecteur de sortie sur le réseau de neurones.

La possibilité d'un objet (1ou0)

Les coordonnées du centre indiquées dans le point jaune

La largeur et la hauteur du carré rouge

Catégorie dédiée aux chiens(1ou0)

Une catégorie pour les
personnes(lou0)

FIGURE 3.5 — Le vecteur de sortie sur le réseau de neurones.

Le modele a connu 5 versions successives, chacune améliorant la précédente en termes de

vitesse et de précision :

Le model yolo v2 :

Dans cette version, les auteurs Joseph Redmon et Ali Farhadi ont travaillé sur 'amélioration
du modele YOLO en proposant une version plus rapide et plus performante. Ils ont modifié
la premiere architecture en utilisant Darknet-19 comme base et en augmentant le nombre de
couches a 30 (contre 26 pour YOLO v1). De plus, des couches de normalisation par lots ont été

ajoutées apres chaque couche de convolution pour améliorer la précision. [36] La résolution de

e Output
351 % 221

1000

Softmax,

FIGURE 3.6 — Architecture de darknet19.

I'image pour la détection a également été augmentée a 448, avec une grille de stride=32 et la

prédiction de 5 boites limitantes pour chaque cellule. Les boites d’ancrage ont été introduites.
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Le model yolo v3 :

En 2018, Joseph Redmon et Ali Farhadi ont amélioré progressivement la version précédente
de YOLO en utilisant Darknet53 comme backbone pour l'extraction de caractéristiques. Ils
ont également utilisé une régression logistique pour calculer un score d’objectivité pour chaque
boite de délimitation et la perte d’entropie croisée binaire pour les prédictions de classe. La
version YOLOvV2 avait des problemes pour détecter les petits objets, mais dans cette version,
la représentation des boites a été faite a trois échelles différentes pour améliorer la détection de

ces objets.[37]

A |
scale 2
] 94 Stride: 16

ate 3
108 Stride: 8

FI1GURE 3.7 — Architecture de model yolo v3.

Le model yolo v4 :

L’architecture de YOLOvV4 se compose de trois parties principales : le backbone, le neck et
la téte. Le backbone est basé sur CSPDarknet53, qui est une version améliorée de Darknetb3,
utilisé dans YOLOv3. Le neck est composé de deux modules : SPP et PANet. SPP (Spatial
Pyramid Pooling) est utilisé pour capturer les informations de contexte a différentes échelles,
tandis que PANet (Path Aggregation Network) fusionne les fonctionnalités a différentes résolu-
tions pour une meilleure précision de la détection. Enfin, la téte est identique a celle de YOLOv3
et utilise des boites d’ancrage pour prédire les coordonnées des objets ainsi que les scores de
confiance et les classes. La figure ci-jointe illustre I'architecture de YOLOv4 en d étail.[38]

YOLO v4 utilise deux approches différentes pour améliorer la précision de la détection des
objets. La premiere, appelée Bag of Freebies (BoF), consiste en des techniques qui modifient
la stratégie de formation du modele pour améliorer sa performance. La seconde, appelée Bag

of Specials (BoS), consiste en des modules et des méthodes de post-traitement qui peuvent
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F1GURE 3.8 — Architecture de model yolo v4.

augmenter le cotlit de I'inférence, mais qui améliorent également la précision de la détection des

objets.

Le model yolo v5 :

Le modele en question suscite des controverses car, a ce jour, I'auteur Glenn Jocher n’a pas
publié de documents permettant a la communauté scientifique d’évaluer son benchmark. De
plus, il ne semble pas avoir introduit de nouvelles techniques qui justifieraient sa prétention a
étre la prochaine version de YOLO. En réalité, ce modele est davantage considéré comme une

extension de PyTorch pour YOLOv3.[3§]
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FIGURE 3.9 — Architecture de model yolo v5.

e Le backbone de YOLOVS5 : se sert de CSPDarknet pour extraire les caractéristiques des
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Model yolo | Dataset Map | Size | FPS
Yolovl Pascalvoc 07412 | 63.4% | 448 | 45
Yolov2 Pascalvoc 07412 | 78.6% | 544 | 40
Yolov3 MS COCO 33.0% | 608 | 20
Yolov4 MS COCO 43.5% | 608 | 23
Yolovh-x MS COCO 50.4% | 640 | 62.5

TABLE 3.1 — les résultats de différentes versions YOLO.

images. CSPDarknet est un réseau partiel multicouche qui permet de réaliser cette extraction
a différents niveaux.

e Dans YOLOvVS5, le Neck : utilise PANet pour construire un réseau de pyramides de
caractéristiques qui agrege les informations et les transmet a la téte de réseau pour effectuer la
prédiction.[38]

e Le Head de YOLOV5 : est constitué de couches qui produisent des prédictions basées
sur les boites d’ancrage pour la détection d’objets.

e Activation et optimisation : YOLOvV5 applique des fonctions d’activation telles que la
sigmoide et la ReLLU fuyante, et offre des options d’optimisation comme SGD et ADAM.

e La fonction de perte : utilisée par YOLOvV5 est ’entropie croisée binaire, avec une
perte logits.

-le Tableau présente des résultats comparatifs entre plusieurs versions de YOLO.[38]

3.3.2 Avantages et inconvinients de YOLO :

1-Avantages : L’algorithme YOLO (You Only Look Once) est un algorithme de recon-
naissance d’objets en temps réel qui a été largement utilisé pour la détection d’objets dans des
images et des vidéos. Voici quelques-uns des avantages de 'algorithme YOLO[39] :

e Vitesse : LL'un des principaux avantages de YOLO est sa rapidité. Il utilise une approche
de détection d’objets en une seule étape, ce qui signifie qu’il n’a besoin que d’un seul passage
pour détecter les objets dans une image ou une vidéo. Par conséquent, il est considérablement
plus rapide que les approches de détection d’objets en deux étapes.

e Précision :Bien que YOLO soit tres rapide, il est également tres précis. Il utilise une
architecture de réseau de neurones profonds qui lui permet de détecter avec précision les objets

dans une image ou une vidéo.
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e Détection multi-objets : YOLO peut détecter plusieurs objets dans une seule image
ou une seule vidéo en une seule fois. Il est capable de détecter plusieurs objets de différentes
tailles et formes, et il peut méme détecter des objets qui se chevauchent.

e Facilité d’utilisation : YOLO est relativement facile a utiliser. Il a une mise en ceuvre
simple et peut étre facilement adapté a différentes taches de détection d’objets.

e Disponibilité des ressources : Il existe de nombreuses ressources disponibles en ligne
pour aider les utilisateurs a utiliser YOLO, y compris des tutoriels et des exemples de code.

2-inconvénients :Bien que 'algorithme YOLO (You Only Look Once) ait de nombreux
avantages, il présente également quelques inconvénients. Voici quelques-uns des inconvénients
de YOLO [39] :

e Précision limitée pour les petits objets : Bien que YOLO soit tres précis pour les
objets de taille moyenne a grande, sa précision peut étre limitée pour les petits objets. En effet,
les petits objets peuvent étre difficiles & détecter car ils ont une faible résolution et sont souvent
cachés par d’autres objets.

e Sensibilité aux changements d’échelle : YOLO peut étre sensible aux changements
d’échelle. Cela signifie que si les objets que vous essayez de détecter ont des tailles différentes,
vous devrez peut-étre entrainer plusieurs modeles pour chaque échelle.

e Besoin de données d’entrainement massives : Pour obtenir les meilleurs résultats
de détection, il est important d’avoir de grandes quantités de données d’entrainement. Cela
peut prendre beaucoup de temps et nécessiter des ressources informatiques importantes pour
entrainer le modele.

e ensible aux perturbations :YOLO peut étre sensible aux perturbations dans les images,
telles que les ombres, les réflexions ou les objets partiellement cachés. Cela peut conduire a des
erreurs de détection ou a des faux positifs.

e Faible résolution de détection : YOLO peut avoir une résolution de détection inférieure
a celle des approches de détection d’objets en deux étapes, ce qui peut entrainer une précision

de détection inférieure.

3.4 Génération de I’ensemble de données sdv dataset :

En utilisant la technique de détection d’objets saillants basée sur la divergence des couleurs,
représentée a ’aide d’un cube RVB. Le cube RVB représente les couleurs de I'image en trois
dimensions : rouge, vert et bleu. La technique utilise des écarts-types pour identifier et afficher

la zone d’uniformité de couleur possible correspondant a I'objet. Pour ce faire, nous calculons
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la matrice de distance euclidienne entre chaque pixel de couleur RVB de I'image d’origine et
les huit sommets du cube RVB. Pour chaque pixel, nous calculons huit distances (entre le
pixel et le coin du cube), puis calculons I'écart type de ces distances, ce qui donne une valeur
unique notée sdv,. Le but de la représentation du cube RVB est d’afficher les classes de couleurs
proches de I'homogénéité, c¢’est vraisemblablement 1’objet. La technique proposée se concentre

sur I'idée de représenter le cube de couleur RVB de I'image fournie en entrée. A cette fin, les
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FI1GURE 3.10 — Un cube 3D représentant géométriquement le RVB espace colorimétrique.

distances entre chaque pixel et les huit sommets du cube sont calculées a 1’aide de I’équation 1.
Le vecteur de distance d'un pixel donné p est défini comme D, = [d0, d1, d2,d3, d4,d5, d6,d7] ,
ou di correspond a la distance entre le pixel p et le sommet i (i=0 ... 7) du cube qui se calcule

comme suit[40] :

d; = \Jr? + g7 + b}

Ou r;, g; et b; représentent respectivement le rouge, le vert et le bleu. La valeur d'un pixel
p dépend d'un sommet i. L’écart type de ces distances, donne une valeur unique a chaque
pixel notée sdv, ce qui conduit a réduire la taille de I'image tout en préservant ses propriétés

pertinentes.

V2 (d; — averageD,)?
8

sdv, =
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ou di est égal a la distance entre le pixel p Les sommets du cube i(i=0 ... 7). averageD, est
la moyenne du vecteur de distance D).

Nous définissons le coefficient f pour séparer les pixels symétriques. Le cube qui reflete la
couleur est représenté par un nouveau cube aux bords irréguliers. La valeur de di est calculée

comme suit[40] :

di = fix i+ g7 + b7

Nous attribuons donc a chacun des sommets de cube des valeurs f différentes. Le rouge se voit
attribuer une valeur de 150 pour indiquer un danger tandis que une valeur de 100 au jaune
pour indiquer la prudence. Alors que le bleu se voit attribuer une valeur de 50 pour indiquer

les signaux obligatoires. Quant au blanc une valeur de 50, car la plupart des signaux ont un

fond blanc.

3.5 Architecture de ’approche proposée :

Original image

Data pre-processing

RGB cube
représentation

Euclide an
distance matrix

Image labels s
Matrix of .

standas
Dataset déviation pixels résulta image

YOLO Based
Test PC TSDR Model

FIGURE 3.11 — Architecture générale.

Ce travail suit le schéma de détection en temps réel et reconnait les panneaux de signalisation
et les objets routiers sur les images de scene naturelles. Nous commencons par construire de
I’ensemble de données 'sdv dataset’ a partir de I’ensemble des données d’origine en suivant les
étapes mentionnées dans la section précédente. A savoir, pour chaque image :

e RVB cube représentation de I'image originale.
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e Calcule de la matrice de distance euclidienne.

e Calcule de la matrice de I’équart type a partir de de la matrice de distance euclidienne.

3.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons fourni une explication détaillée de 'apprentissage en profon-
deur et de l'algorithme YOLO, ainsi que de leur application dans la détection de panneaux
routiers. Nous avons commencé par une définition générale de 'apprentissage en profondeur,
en expliquant son importance, ses applications et les différents types de modeles existants. En-
suite, nous avons présenté 'algorithme YOLO et expliqué sa structure et les différences entre
chaque version. Nous avons mis l'accent sur la version YOLO V5 utilisée dans notre conception

et présenté une explication générale de la phase de prétraitement.

37



CHAPITRE 4

IMPLEMENTATION ET RESULTATS



Chapitre 4 implémentation et résultats

4.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous exposons les moyens employés pour créer et mettre en place notre
systeme, ainsi que les normes appliquées pour extraire les caractéristiques avec YOLO et la
méthode utilisée pour la classification. Nous évaluons la validité de notre travail en détaillant

les différentes expériences menées et les résultats obtenus.

4.2 Environnement de développement :

4.2.1 Environnement matériels(Hardware) :

Dans cette étude, nous présentons des expériences détaillées ainsi que des évaluations pour
mesurer |'efficacité de notre modele. Nous avons utilisé un ensemble de données d’images conte-
nant des panneaux de signalisation, appelé "GTSRB Dataset'2011, comme base pour nos expé-
riences. Toutes les expériences ont été effectuées sur un ordinateur DELL équipé d’un processeur

Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU @ 2.30GHz (4 CPUs), de 8 Go de RAM .

4.2.2 Environnement logiciel(Software) :

e Python : Python est un langage de programmation de haut niveau et interprété qui
convient a une large gamme d’applications. Il a été créé par Guido van Rossum en 1991 et
est particulierement connu pour sa lisibilité grace a 'utilisation d’espaces significatifs dans sa
philosophie de conception. Python offre des constructions pour une programmation claire et
évolutive, ainsi qu'un systeme de typage dynamique et une gestion automatique de la mémoire.

Il prend en charge plusieurs paradigmes de programmation tels que l'orienté objet, I'impé-
ratif, le fonctionnel et le procédural, ainsi qu’une bibliotheque standard compléte et étendue.
Python est un langage open-source qui fonctionne sur de nombreux systémes d’exploitation, ce

qui en fait un langage de programmation diversifié et puissant.[41]

A

python”

FIGURE 4.1 — Logo Python.

Python est également facile a apprendre avec une syntaxe simple et encourageante pour
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les débutants, tout en offrant des fonctionnalités avancées pour les utilisateurs expérimentés. Il
est également doté de bibliotheques populaires pour l'intelligence artificielle telles que Keras,
Tensorflow, Numpy, Pandas, OpenCV, Pytorch, etc.

e OpenCV : OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliotheque logi-
cielle open source destinée a la vision par ordinateur et a ’apprentissage automatique. Elle a
été créée dans le but de fournir une infrastructure commune pour les applications de percep-
tion artificielle, et d’accélérer ’adoption de cette technologie dans les produits commerciaux.
Sous licence BSD, OpenCV permet aux entreprises de facilement utiliser et modifier son code.
La bibliotheque contient plus de 2500 algorithmes optimisés, couvrant un large éventail d’ap-
plications, de la reconnaissance faciale a la détection d’objets, en passant par la classification
d’actions humaines dans les vidéos, la stabilisation de caméra, le suivi d’objets en mouvement,

I'extraction de modeles 3D, etc.[42]

FIGURE 4.2 — logo open cv.

e TensorFlow : TensorFlow est une plate-forme open source compléte pour ’apprentissage
automatique qui offre un écosysteme flexible de bibliotheques, d’outils et de ressources commu-
nautaires. Il permet aux chercheurs de faire progresser ’état de I’art en ML, tout en permettant

aux développeurs de créer et de déployer facilement des applications alimentées par ML.
FIGURE 4.3 — Logo Tensorflow.

Dans I’ensemble, TensorFlow fournit une solution de bout en bout pour toutes les étapes
du processus d’apprentissage automatique, de la préparation des données a la formation et au
déploiement des modeles.[43]

e Keras : Keras est une API de réseau neuronal de haut niveau open source, écrite en

Python et capable de s’exécuter sur divers frameworks de niveau inférieur tels que TensorFlow,
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Theano et Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK). Keras fournit une interface conviviale pour la
création et la formation de modeles d’apprentissage en profondeur et permet aux utilisateurs de

prototyper et d’expérimenter rapidement différentes architectures de réseaux neuronaux. Il est

Keras

FIGURE 4.4 — Logo Keras.

congu pour étre modulaire, flexible et extensible, ce qui facilite ’ajout de nouvelles couches, de
fonctions de perte et d’autres composants au réseau neuronal. Keras prend également en charge
les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) et les réseaux de neurones récurrents (RNN) et
dispose d’un support intégré pour les taches d’apprentissage en profondeur courantes telles que
la classification d’images, la détection d’objets et le traitement du langage naturel (NLP). Dans
I’ensemble, Keras est un choix populaire pour les chercheurs et les développeurs travaillant
dans le domaine de 'apprentissage en profondeur, en raison de sa facilité d’utilisation, de sa
flexibilité et de sa capacité a tirer parti de puissantes ressources informatiques telles que les
GPU.[44]

e Matplotlib : Matplotlib est une bibliotheque open source de visualisation de données en
Python. Elle permet de créer une grande variété de graphiques et de visualisations, allant des
simples diagrammes en barres aux graphiques complexes en 3D. Matplotlib est largement utilisé
dans les domaines de la science des données, de la recherche, de la visualisation de données et
de I'apprentissage automatique.

La bibliotheque Matplotlib offre une grande flexibilité pour personnaliser les graphiques. Elle
permet de controler minutieusement les éléments tels que les axes, les étiquettes, les couleurs,
les styles de ligne et les 1égendes. Matplotlib offre également la possibilité de sauvegarder les
graphiques dans différents formats d’image, tels que PNG, JPEG, PDF, SVG, etc.

Matplotlib s’integre bien avec les autres bibliotheques de calcul scientifique en Python, telles
que NumPy et Pandas, ce qui en fait un outil puissant pour visualiser et explorer les données.
Il est également possible d’interagir avec les graphiques Matplotlib de maniere interactive, par
exemple en zoomant, en déplagant ou en sélectionnant des points sur le graphique.[45]

e PyTorch : PyTorch est une bibliotheque open source de calcul tensoriel et d’appren-
tissage automatique basée sur le langage de programmation Python. Elle est principalement

utilisée pour la création de réseaux de neurones profonds et pour I'implémentation d’algorithmes
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d’apprentissage automatique.

PyTorch est connu pour sa flexibilité et sa facilité d’utilisation, ce qui en fait un choix
populaire parmi les chercheurs et les praticiens en apprentissage automatique. Il offre une grande
variété de fonctionnalités, y compris des outils pour la création et 'entrainement de réseaux de
neurones, la manipulation des données, le calcul parallele sur GPU, la gestion automatique des
gradients pour le rétropropagation et la mise en ceuvre d’architectures de réseaux complexes.

Une caractéristique clé de PyTorch est son systéme de suivi des gradients dynamiques. Cela
signifie que les opérations effectuées sur les tenseurs peuvent étre suivies et les gradients peuvent
étre calculés automatiquement, ce qui facilite la mise en ceuvre de modeles d’apprentissage auto-

matique complexes et la réalisation de taches telles que 'optimisation et la rétropropagation.[46]

FI1GURE 4.5 — Logo pyTorch.

e Pandas : Pandas est une bibliotheque open source de manipulation et d’analyse de
données pour Python. Il offre un moyen flexible et performant de travailler avec des données
structurées, y compris des données tabulaires telles que des feuilles de calcul et des tables
SQL. Pandas est construit sur NumPy et fournit un certain nombre de structures de données
utiles, y compris DataFrame et Series, qui permettent une manipulation, un nettoyage et une
transformation efficaces des données. Pandas comprend également un large éventail de fonctions
pour le filtrage, ’agrégation et ’analyse statistique des données, ce qui en fait un outil puissant
pour 'analyse et la modélisation exploratoire des données. De plus, Pandas s’intégre bien avec
d’autres bibliotheques Python telles que Matplotlib et Scikit-learn, ce qui en fait un outil clé
dans le workflow de science des données et d’apprentissage automatique.|[47]

e NumPy : NumPy (Numeric Python) est une bibliotheque open source tres populaire en
Python, qui offre un support puissant pour la manipulation de tableaux multidimensionnels
et des opérations mathématiques sur ces tableaux. Elle constitue une base essentielle pour de
nombreuses autres bibliotheques scientifiques et d’apprentissage automatique en Python.

NumPy permet de créer, manipuler et effectuer des opérations efficaces sur des tableaux de
données de n’importe quelle dimension. Les tableaux NumPy, appelés "'ndarrays" (n-dimensional
arrays), offrent une structure de données homogene et optimisée pour les calculs numériques.

La bibliotheque NumPy fournit une large gamme de fonctions mathématiques et statistiques

pour effectuer des opérations telles que ’addition, la soustraction, la multiplication, la division,
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le calcul de la moyenne, ’écart-type, etc. sur des tableaux de données. Elle permet également
d’effectuer des opérations vectorisées, ce qui signifie que les opérations sont appliquées a 1’en-
semble du tableau plutdét qu’aux éléments individuels, ce qui améliore les performances et la
lisibilité du code.[48]

NumPy offre également des fonctionnalités avancées pour la manipulation et la transforma-
tion des tableaux, telles que le découpage (slicing), la mise en forme (reshaping), la permutation,
I'indexation avancée, etc. Ces fonctionnalités permettent de sélectionner et de manipuler facile-
ment les éléments des tableaux, ainsi que de réaliser des opérations de traitement des données

efficaces.

PN

"?i NumPy

FIGURE 4.6 — Logo NumPy .

e Colab :"Colab" est un terme abrégé pour "Colaboratory", qui est une plate-forme Web
développée par Google Research qui permet aux utilisateurs d’écrire et d’exécuter du code

Python dans un navigateur Web, avec un acces a des ressources informatiques gratuites basées

sur le cloud telles que des GPU et TPU.

FIGURE 4.7 — Logo colab.

Colab est conc¢u pour étre convivial et accessible a tous, sans qu’aucune configuration ou
installation ne soit nécessaire. Il est particulierement utile pour 'apprentissage automatique,
I’analyse de données et I’éducation, car il offre un moyen simple d’écrire et d’exécuter du code
en collaboration et de partager les résultats avec d’autres. Colab est construit sur ’environne-
ment de bloc-notes Jupyter et fournit un certain nombre de fonctionnalités et d’intégrations
supplémentaires avec d’autres services Google.[49]

e roboflow :Roboflow est une plateforme en ligne congue pour faciliter le processus de

préparation et d’annotation des données pour l'apprentissage automatique et la vision par
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ordinateur. Elle offre un ensemble d’outils et de fonctionnalités pour aider les chercheurs, les
développeurs et les équipes de données a gérer, annoter, augmenter et préparer leurs ensembles
de données.

La plateforme Roboflow prend en charge différents formats de données, tels que les images,
les vidéos et les annotations, et offre des fonctionnalités d’annotation automatisée ainsi que des
outils pour 'annotation manuelle. Elle permet aux utilisateurs de créer rapidement des jeux de
données étiquetés pour I'entrainement de modeles d’apprentissage automatique.

Roboflow propose également des fonctionnalités d’augmentation des données, qui permettent
de générer de nouvelles variations des images existantes en appliquant des transformations telles
que le recadrage, la rotation, le redimensionnement, etc. Cela permet d’enrichir les ensembles
de données et d’améliorer les performances des modeles d’apprentissage automatique.

En outre, Roboflow integre des outils de gestion des versions, qui permettent de suivre et
de gérer les modifications apportées aux ensembles de données au fil du temps. Cela facilite la

collaboration au sein des équipes et garantit la reproductibilité des expériences.[50]

roboflow

help.roboflow.com

FIGURE 4.8 — Logo roboflow.

e Visual Studio Code :Visual Studio Code est un éditeur de code source gratuit, open
source et multiplateforme développé par Microsoft. Il fournit un environnement convivial et
léger pour écrire et déboguer du code dans un large éventail de langages de programmation,
notamment Python, JavaScript, C++ et bien d’autres. Visual Studio Code offre une variété de
fonctionnalités, notamment la complétion de code intelligente, la coloration syntaxique, la mise
en forme du code et les capacités de débogage. Il prend également en charge les extensions,
qui permettent aux utilisateurs de personnaliser et d’étendre les fonctionnalités de 1’éditeur en
fonction de leurs besoins spécifiques. Visual Studio Code peut étre exécuté sur les systémes
d’exploitation Windows, macOS et Linux, et peut étre utilisé pour un large éventail de taches
de développement, notamment le développement Web, le développement d’applications mobiles

et le développement de jeux.[51]
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FI1GURE 4.9 — Logo Visual Studio Code.

4.3 implémentation :

4.3.1 data set :

L’ensemble de données German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) est un en-
semble de données largement utilisé pour développer et évaluer des algorithmes de reconnais-
sance des panneaux de signalisation. Il est utilisé pour former et tester des modeles de vision par
ordinateur pour reconnaitre et classer les panneaux de signalisation que 1’on trouve couramment
sur les routes allemandes.

L’ensemble de données GTSRB se compose de plus de 50 000 images de panneaux de
signalisation, capturées a partir de scénes du monde réel. L’ensemble de données couvre 43
classes différentes de panneaux de signalisation, compris les limites de vitesse, les panneaux
directionnels, les panneaux d’avertissement, etc. Chaque image du jeu de données est étiquetée
avec la classe correspondante du panneau de signalisation qu’elle représente.

Les images du jeu de données GTSRB varient en résolution, conditions d’éclairage, condi-
tions météorologiques et autres facteurs pour simuler des scénarios réels. Cette diversité rend
I’ensemble de données difficile et adapté a 1’évaluation des performances des algorithmes de
reconnaissance des panneaux de signalisation dans différentes conditions. Nous avons apporté

quelques modifications au data set a cause de la RAM.Les résultats sont les suivants :[52]
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Train | Valide | Total | Classes | Acceleration

images | 8600 | 1000 9600
29 93%

labels | 8600 | 1000 | 9600

TABLE 4.1 — Modifications du data set.
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e B

00014_00000_00023 00009_00001_00028 00001_00000_00024 00000_00000_00024
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00040_00001_00028 00023_00000 00024 00028 00008_00024 00016_00000_00024

FIGURE 4.10 — L’échantillon aléatoire ci-dessus est typique de data set.

4.3.2 Explication du code :

Csv : La premiere étape consiste a convertir le fichier CSV en un groupe de fichiers TXT

(convertir labels.csv en labels.txt).

FIGURE 4.11 — convert labels.csv to labels.txt.

Le résultat de labels.txt :
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Subghs 1 Text Source File 11/05/2023 7235 am 00000_00000_00000
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00001 -
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00002
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00003 -
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00004
Subghs 1 Text Source File 11/05/2023 7235 am 00000_00000_00005
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00006
Subghs 1 Text Source File 11/05/2023 7235 am 00000_00000_00007
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00008
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00009
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00010 -
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00011
Cubghs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00012 -
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00013 -
Subghs 1 Text Source File 11/05/2023 7235 am 00000_00000_00014
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00015 -
cubghs 1 Text Source File 11/05/2023 7:35 am 00000_00000_00016
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00017 -
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00018
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00019 -
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00020
Subghs 1 Text Source File 11/05/2023 7235 am 00000_00000_00021
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00022 -
Subghs 1 Text Source File 11/05/2023 7235 am 00000_00000_00023
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00024 -
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00025
Culighs 1 Text Source File 11/05/2023 755 am 00000_00000_00026 -
Culighs 1 Text Saurce File 11/05/2023 7:55 am 00000_00000_00027

FIGURE 4.12 — labels.txt.

Téléchargez data set sur roboflow pour vérifier que chaque image a ses labels étiquettes :

@ roboflow Projects Universe Documentation Forum

hicham sebouai v

Browse @ Howto search x De-Select v Selectal 01images Selected
‘ Q Search
Fiename Spit ° TN VAD  TEST  Classes | alChmer | Tags®: | Alv | SomBY  Newdv N i |

@ Show Public View » 4 '
) A1 A
o (D) D D —— rean) D
@ memoir 000110D0010..  00OTIDODOZ.  00DI1.ODODOL..  BOOT1.0000D.. 0001100002 00D11.000DO...  0ODT1O00DD..  DOOM_000DD..

Universe Page

N N 3

FIGURE 4.13 — vérifier les images.

Upload

Pour entrainer data set, nous utilisons le site Web de Colab :

Your Download Code

[T Jupyter _ Terminal & Rew URL

Paste this snippet into a notebook from our model library > to
download and unzip your dataset »:

Ipip dnstall roboflow

from roboflow import Roboflow
T = Feboflowapi_key- T !

project = rf.orkspacer "uniy-ailap™) .project( "memodr”)
dataset = project. uersion(1) .dunlosd( " plous "y

@ Warning: Do not share this snippet bayond your leam, it containg a
private key that is tled to your Reboflow account. Acceplable use policy
applies.

FIGURE 4.14 — formation par colab.

Le lien entre data set et le modele se fait en placant le lien de I'image d’entrainement dans

le train et le lien de I'image de validation dans Val et en plagant le fichier dans le dossier de
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données du projet :

wWs on Fight', ‘5@ mph speed limit®, "Attention Please-, "Beware of children', 'CYCLE ROUTE AHEAD WARNING', ‘Dangerous

FIGURE 4.15 — lier datasat et modal.

processus de train :

[]

lpython train.py --img 649 --batch 16 --gpochs 5@ --dats data.yaml --weights yolovis.pt --cache

FIGURE 4.16 — train Data set.

4.3.3 Model proposé :
Génération de SDV dataset (standard deviation step) :

le code de sdv(preprocessing) :

e Le coefficient 150 pour le sommet rouge du cube se pour indiquer un danger.

e tandis que un coefficient de 100 au sommet jaune pour indiquer la prudence.

e Alors que le bleu se voit attribuer un coefficient de 50 pour indiquer les signaux obligatoires.

e Quant au blanc une valeur de 50, car la plupart des signaux ont un fond blanc.

h, 9), dtype='f')

return (im)

FIGURE 4.17 — Couche SDV.

YOLO(You Only Look Once) :

Dans le projet YOLOvVS, la classe TransformerLayer est utilisée comme partie du réseau
de base (backbone). Elle est responsable d’introduire des mécanismes d’auto-attention et des

transformations non linéaires pour traiter les cartes de caractéristiques d’entrée.
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ass TransformerLawer(nn.Module):

num_heads):

FI1GURE 4.18 — Couche transtormerLayers.

Dans le projet YOLOvV5, la classe BottleneckCSP est un composant clé utilisé dans le ré-
seau de base (backbone). Elle est responsable de la création de blocs de bottleneck avec des
connexions partielles trans-étapes (CSP) afin de faciliter le flux d’informations et d’améliorer

les performances du réseau.

55 BottleneckCSP(nn.Module):

tial(* Bottleneck(c_, c_, g, e=1.8) for _ in range(n) )

FIGURE 4.19 — Couche BottleneckCSP.

Dans YOLOV5, la classe Conv représente une couche de convolution utilisée dans 1’archi-
tecture du modele. Elle est responsable d’appliquer une opération de convolution au tenseur

d’entrée.

nw(nn.Module} :
default_act = nn.S5iLU()
c2, k=1, s=1, p=Hone, g=1, d=1, act=Truel:

s, autopad k, p, d ., groups=g. dilation=d, bias=False)

f act iz True else act 1f is ncefact, nn.Module) else nn.Identity()

FIGURE 4.20 — Couche convolution.
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4.4 Evaluation :

Le résultat de train : Résultats des tests du programme : Les chercheurs ont fait ce projet

TE AHEAD WARMING
se Bhead

Ppery
ed Limit 26 KMPh
ed Limit 3@ KMPh

FIGURE 4.21 — Le résultat de train .

YOLO

RVB SDV

=HS) -

image

résultat

FIGURE 4.22 — Le résultat de programme .

basé sur data set rgb et ont obtenu des résultats de 0.95, tandis que dans notre projet, nous
avons travaillé sur dataset sdv, ce qui réduit la taille des images et améliore leur qualité, ce qui

aide a les apprendre rapidement, et nous avons atteint un bon résultat de 0.93.
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4.5 Conclusion

Ce chapitre présente le modele de segmentation sémantique YOLO que nous avons utilisé
pour prédire les zones de panneaux de signalisation dans les images et leur type. Les résultats

obtenus sont acceptables et démontrent 'efficacité de notre approche.
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CONCLUSION GENERALE -

Les feux de signalisation jouent un role important dans la régulation de la circulation rou-
tiere en fournissant des informations cruciales aux conducteurs. Toutefois, il arrive parfois que
les conducteurs ignorent les feux de signalisation, en particulier en raison de la fatigue, des
conditions météorologiques défavorables ou lorsqu’ils cherchent une adresse. Dans certains cas,
les conducteurs dépassent également la limite de vitesse, ce qui non seulement augmente le
risque d’accidents, mais également le risque de blessures graves et de déces en cas d’accident.

La détection d’objets dans les images, notamment la reconnaissance de panneaux de signali-
sation, est un domaine de recherche en vision artificielle qui trouve des applications dans divers
domaines, notamment la vidéosurveillance, la sécurité routicre et les systemes d’assistance a
la conduite. Nous avons particulierement porté notre attention sur I’algorithme YOLO pour la
découverte de formes.

Notre travail consistait a développer un détecteur de panneaux de signalisation sur data set
sdv en utilisant 1'algorithme YOLO et a l'intégrer dans un systéme de détection de panneaux
routiers. Nous avons testé notre application sur différentes images et les résultats obtenus ont
été satisfaisants. Nous avons arrivé a un taux de reconnaissance de 93% sur 'ensemble des
données sdv dataset de 10000 images. Dans le futur nous essayons de travailler sur I’ensemble

de tous les données existant
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