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Résumé :

L'objectif de ce projet de fin d’étude est de réaliser un systeme capable de compter les
foules et de vérifier les visages des personnes suspects présents dans une vidéo surveillance
en temps réel en utilisant I'apprentissage profond. Ce projet est divisé en deux parties, dans
la premiere partie le modeéle yolov3 est utilisé pour détecter et compter les personnes, et
dans la deuxieme partie le modele FaceNet est utilisé afin de détecter les visages des
personnes suspects et nous I'entrainons également sur des images en supposant qu'il s'agit
d’images des personnes suspectes, nous avons obtenu des résultats satisfaisants et enfin,
nous combinons ces deux parties dans une interface graphique.

Les mots clés : apprentissage profond, vidéo surveillance, yolov3, vérification des visages.
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Abstract:

The objective of this end-of-study project is to create a system capable of counting crowds
and and verify the faces of suspect people present in real-time video surveillance using deep
learning. This project is divided into two parts, in the first part the yolov3 model is used to
detect and count people, and the second part, it uses the FaceNet model in order to detect
the faces of suspect people and we also train it on images, assuming they are images of
suspect people, we obtained satisfactory results and finally, we combine these two parts in
the graphic interface.

Keywords: deep learning, video surveillance, yolov3, face verification.



Liste des abréviations

AP : Average Precision

Bbox : Boite englobante ( bounding box)

CNN : convolutional Neural Network

DL : deep learning

FCL : Fully Connected Layer

FPS : Frame Per Second

GPU : Graphics processing unit

IA : Intelligence Artificielle

IoU : Intersection over Union

MTCNN : Multi-Task Cascaded Convolutional Networks
mAP : mean average precision

ML : machine learning

NMS : suppression non maximale

OpenCv : Open Source Computer Vision Library
ReLU : the rectified linear unit

R-CNN : Region-based Convolutional Neural Network
SSD : Single Shot MultiBox Detector

YOLO : You Only Look once

Yolov3 : YOLO version 3
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INTRODUCTION GENERALE

Aujourd’hui, nous avons remarqué que les systémes de sécurité tels que les caméras de sur-
veillance sont devenues abondantes dans les rues, les hypermarchés et les aéroports, les stades,
etc. C'est-a-dire les zones trés fréquentées, et des zones avec équipements sociaux, pour sur-

veiller les personnes et leurs déplacements afin de controler le systéme de sécurité dans ces lieux.

Le but de ce projet se concentre sur 'amélioration de ce systéme de sécurité dans les zones
surpeuplées en utilisant le deep learning. Nous avons également remarqué le développement de
I'intelligence artificielle dans plusieurs domaines comme la vision par ordinateur, et ce dévelop-
pement est trés rapide et accrocheur, et parmi les technologies de vision par ordinateur figurent
la détection d’objets, et la reconnaissance faciale. La détection d’objets peut étre appliquée pour
réaliser le décompte des objets présents dans une scéne, ainsi que pour déterminer et suivre
précisément leurs emplacements, tout en leur attribuant des étiquettes précises. La reconnais-
sance faciale est un processus qui vise a identifier et a vérifier automatiquement l'identité des

individus en se basant sur leurs caractéristiques faciales.

Dans ce projet, nous proposons d’appliquer I'apprentissage en profondeur (deep learning) a
la vidéosurveillance. Nous nous intéressons a deux techniques principales. La premiére technique
concerne le comptage de foule, qui consiste & surveiller le nombre de personnes dans une zone
fréquentée afin d’assurer la sécurité et d’éviter la surpopulation. La deuxiéme technique concerne
I'identification des visages des personnes suspectes. Nous nous concentrons spécifiquement sur la
résolution du probléme du comptage des foules en utilisant le modéle YOLOv3 pour détecter les
personnes présentes et les compter en temps réel. De plus, nous utilisons le modéle FaceNet pour
la reconnaissance faciale des personnes suspectes, ce qui nous permet d’obtenir une précision

élevée dans cette tache.
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Ce mémoire est structuré en quatre chapitres.
- Le premier chapitre :
Dans ce chapitre nous allons introduire la vidéosurveillance dans son ensemble, en abordant les
concepts généraux ainsi que la problématique liée a ce domaine. nous allons examiner ensuite
plus spécifiquement le comptage de foule et la reconnaissance faciale.
- Le deuxiéme chapitre :
Ce chapitre se concentrera sur l'application de I'intelligence artificielle sur la vidéosurveillance,
et plus précisément du machine learning et du Deep Learning, dans la vidéosurveillance.
- Le troisiéme chapitre :
Dans le troisiéme chapitre, nous aborderons la détection des objets par vision par ordinateur,
ainsi que les modeéles de reconnaissance faciale tout en expliquant le modéle yolov3 et FaceNet
d’une maniére plus détaillée.
- Le quatriéme chapitre :
Dans ce chapitre, nous mettrons 'accent sur I'implémentation et la conception de notre sys-
téme proposé. Nous détaillerons les différentes étapes du systéme que nous avons développé et

discuterons des résultats obtenus.




Chapitre

LA VIDEO DE SURVEILLANCE

1.1 Introduction

La vidéosurveillance est aujourd’hui un élément incontournable de notre société moderne.
Que ce soit dans les lieux publics, les entreprises, les résidences ou les institutions gouverne-
mentales, les caméras de vidéosurveillance sont omniprésentes. Leur role est de capturer et
d’enregistrer des images et des vidéos afin de garantir la sécurité des lieux et des individus, de
prévenir les actes criminels et de faciliter les enquétes en cas d’incident.

Dans ce chapitre, nous présenterons une vue d’ensemble de la vidéosurveillance, ainsi que le
probléme qui nous a conduit & entreprendre ce projet. Nous aborderons également les travaux

de recherche existants sur le comptage de foule et la reconnaissance faciale.

1.2 Vidéo Surveillance

La vidéosurveillance fait référence a 'utilisation de caméras et de systémes de transmission

d’images pour surveiller a distance un espace, qu’il soit public ou privé.

Le systéme comprend l'installation de caméras a l'intérieur et/ou & l'extérieur de la zone
surveillée. Les images capturées par ces caméras peuvent étre traitées automatiquement, consul-
tées en temps réel et archivées. En cas de détection d’une intrusion ou d’un mouvement suspect,
le systéme envoie immédiatement une alerte par téléphone, SMS ou e-mail au propriétaire ou

a une société de sécurité chargée de la surveillance [1J.
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FIGURE 1.1 — video surveillance [2]

1.3 Historique

Le systéme de vidéosurveillance a été inventé en Allemagne en 1942 par l'ingénieur Walter
Bruch. Il a été utilisé initialement par l'armée allemande pour surveiller les lancements de
missiles pendant la Seconde Guerre mondiale. Aprés la guerre, la technologie a été exportée
aux Etats-Unis et commercialisée en 1949. En 1969, le premier systéme de vidéosurveillance
domestique a été commercialisé par Marie Van Brittan Brown. La ville d’Olean, dans I’Etat
de New York, a été la premiére aux Etats-Unis a surveiller ses rues en 1968, suivi de Times
Square en 1973. Le Royaume-Uni a généralisé la vidéosurveillance dans les années 1980 en
raison des attentats de 'IRA (Armée Républicaine Irlandaise). Londres est actuellement la ville
d’Europe la plus télé surveillée. Au fil des décennies, la vidéosurveillance a évolué avec I’adoption
de technologies numériques telles que la reconnaissance faciale, ’analyse vidéo avancée et la
connectivité réseau, permettant une surveillance plus précise et une réponse plus rapide aux

incidents de sécurité [3].

1.4 Evolution de la vidéo surveillance

Les premiéres caméras avaient des images en noir et blanc de mauvaise qualité et ne pou-
vaient pas zoomer ou changer de perspective. Les caméras modernes les plus puissantes ont
des caméras couleur qui permettent un zoom et une mise au point trés nets. Les dispositifs

d’enregistrement et d’analyse sont plus précis et efficaces. En controlant ces caméras avec un
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ordinateur, vous pouvez suivre des mouvements tels que B. Détecter le mouvement la ot il ne
devrait pas y avoir de mouvement, ou vice versa, en se concentrant sur une personne et en
la suivant a travers une scéne. L’ordinateur peut coordonner plusieurs caméras pour le suivre
dans l'espace urbain. L’une des évolutions les plus probables de la vidéosurveillance est la

coordination des enregistrements avec les données biométriques|4].

FIGURE 1.2 — Caméras de surveillance [5]

1.5 Domaines d’utilisation de la vidéosurveillance

La vidéosurveillance est un systéme de caméras placées dans des espaces publics ou privés
pour les surveiller. Les images obtenues a 'aide du systéme de vidéosurveillance sont ensuite
visualisées et /ou archivées.

Les entreprises utilisent la vidéosurveillance a des fins différentes. Voici une liste non exhaustive
de ces utilisations potentielles :

¢ Blocage des comportements malveillants

Placer des caméras de vidéosurveillance, méme fausses, dans des endroits bien visibles peut
souvent dissuader les criminels de vol, d’agression, d’insultes, etc.

e Fournir des preuves

Les images fournies par la vidéosurveillance peuvent vous permettre d’identifier I'auteur et de
fournir la preuve de sa culpabilité a un tribunal ou & une compagnie d’assurance.

e Flux de controle

Qu’il s’agisse de compter le nombre d’entrées et de sorties ou de voir ou vont les gens dans
un espace défini, la vidéosurveillance peut recueillir des informations stratégiques vitales pour

I’aménagement des magasins, des parcs, des réseaux routiers et plus encore.
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e Controéler les transactions en espéces dans les magasins

Associées aux caisses, les caméras de vidéosurveillance permettent de suivre le bon déroulement
des opérations de caisse : identification des saisies, annulations, remises, montant des encaisse-
ments par rapport aux encaissements, etc.

e Lutte contre le terrorisme

Grace a la vidéosurveillance, les objets perdus ou abandonnés peuvent étre repérés et inspectés
immédiatement. Vous pouvez également remonter a I’époque ot I'objet a été abandonné pour

retrouver le propriétaire[6].
1.6 Architecture d’un systéme de vidéosurveillance

Prise de vue Exploitation Consultation

‘ Moniteur a distance

h W

@ -\
'———N, ——— Enregistrement
sl e

ooooooo

FIGURE 1.3 — Architecture d’un systéme de vidéosurveillance [7]

I’architecture d’un vidéo surveillance se compose par :

— Prise de vue : Caméra HD, caméra [P, caméra Wifi, caméra mobile, Web cam.

— Enregistrement : Disque dur, carte SD, serveur distant, Cloud.

— Exploitation : Enregistreur, logiciel CMS, clavier, souris, moniteur.

— Consultation & distance : Une solution pratique pour la surveillance a distance par

un PC portable ou un téléphone etc.

1.7 Eléments essentiels de la vidéo surveillance

e L’enregistreur
L’enregistreur stocke les images de caméras analogiques et réseau. Les images peuvent étre

visualisées en direct, enregistrées, lues et transmises via le réseau. La durée d’enregistrement
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dépend de la qualité de I'image, du nombre de caméras et de la capacité du disque dur[7].

e La compression

La compression de données vidéo réduit la taille des fichiers vidéo pour accélérer la transmission
de données par rapport au format non compressé. Elle permet également de diminuer I’espace
mémoire requis pour ’enregistrement.

e Le moniteur

Les écrans TF'T utilisent des transistors a couche mince, également connus sous le nom de Thin
Film Transistors (TFT) en anglais. Ces transistors sont des composants spéciaux a effet de
champ qui permettent de créer des circuits électroniques de grande taille.

e La caméra

Le choix d'une caméra de vidéosurveillance dépend principalement de vos besoins et exigences.

Les facteurs clés a considérer sont la luminosité, la qualité de 'image et la taille de 1'objectif

[7].

1.8 Problématique

Nous savons que les systémes de sécurité tels que les caméras de surveillance sont devenus
abondants dans les rues, les hypermarchés et les aéroports, les stades. . ., c’est-a-dire les zones
trés fréquentées, et zones avec des services sociaux.

Quelles mesures peuvent étre prises, en intégrant des systémes de vidéosurveillance, pour ren-
forcer la sécurité dans les zones surpeuplées en permettant 1'organisation, le comptage précis
des individus présents et la détection des personnes suspectes parmi eux ?

Pour répondre a ce probléme, nous proposons la technique de comptage de foule pour améliorer
la surveillance vidéo & des fins de sécurité est en effet pertinente, comme la surveillance du
nombre de personnes dans une zone surpeuplée telle qu’une gare ou lors de manifestations, etc.,
pour assurer la sécurité et éviter la surpopulation.

Ce processus est généralement réalisé a ’aide de techniques de vision par ordinateur et de
traitement d’images. Et de notre part nous proposons d’appliquer I’apprentissage profond (DL)
Sur vidéo surveillance pour détecter et compter les individus dans une vidéo en temps réel.
Et aussi d’utiliser un des modéles de DL pour la reconnaissance faciale pour la détection des

personnes suspects présentes dans une zone donnée et pour renforcer la surveillance sur eux.
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1.9 Comptage de foule

Le comptage de foule fait référence au processus d’estimation du nombre de personnes
présentes dans une zone, une photo ou une vidéo donnée.
C’est une tache difficile qui a des applications dans divers domaines tels que la surveillance,
la gestion des foules, le contréle du trafic et 'organisation d’événements. Les techniques de
comptage des foules bénéficient de la vision par ordinateur et des algorithmes d’apprentissage

automatique pour analyser les données visuelles et estimer avec précision la densité de la foule.

FIGURE 1.4 — Compter les personnes dans les foules avec I'TA[S)]

Ces derniéres années Le comptage des foules a 1’aide de ’apprentissage profond a donné des
résultats prometteurs et est devenu une approche populaire. Les modéles de DL, ont démontré
leur capacité a apprendre automatiquement des caractéristiques et des modéles complexes a

partir d'images de foule, ce qui permet un comptage plus précis des foules.
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1.9.1 Applications du comptage de foule

Le comptage de foule a diverses applications dans différents domaines. Voici quelques ap-
plications courantes du comptage de foule :
e Sécurité publique : il aide les autorités & gérer les foules lors d’événements et de manifes-
tations etc. et a prévoir les problémes qui pourraient survenir, et ceci afin d’assurer la sécurité
publique.
e Aménagement urbain : il peut aider les urbanistes & comprendre la répartition de la po-
pulation et les schémas de déplacement dans les villes.
e Publicité et marketing : il peut étre utile pour les campagnes de publicité et de marketing
extérieures.
¢ Planification des transports : il est utile dans la planification et la gestion des transports.
Il permet d’estimer le nombre de personnes utilisant différents modes de transport tels que les
bus, les trains etc.
e Controle des foules et intervention d’urgence : lors de situations d’'urgence ou de ca-
tastrophes naturelles, le comptage des foules peut aider les intervenants d’urgence a estimer le
nombre de personnes présentes dans les zones touchées.
e Gestion d’événements : il joue un role crucial dans la gestion d’événements pour les

concerts, les festivals, et les conférences.

comptage de le

population
détection
d'activités i
gestion des
supectes Sye
. . . evenements
Application de la publics
surveillance des
estion
g —=Ho foules
militaire

la gestion des
catastrophes

surveillance de
la sécurité

FIGURE 1.5 — applications de surveillance des foules
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1.9.2 Les travaux réalisés sur le comptage de foule

Il existe plusieurs travaux dans la littérature sur le comptage de foule.

1.9.2.1 Comptage des manifestants en France avec Eurecam

Eurecam a été créée en 2005 par deux ingénieurs spécialisés en électronique et en algo-
rithmes de traitement vidéo qui ont réuni leurs savoir-faire au sein d’une société innovante,
une société spécialisée dans la vidéosurveillance intelligente et proposant notamment des solu-
tions de comptage de foule a 'aide de caméras de surveillance équipées de logiciels d’analyse
d’images.

Cette technologie a fait ses preuves et est utilisée pour calculer les flux de personnes dans

les aéroports, les centres commerciaux ou les événements|9).

FIGURE 1.6 — I'affichage de 'image captée et la ligne qui est tracée[10]

En méme temps des petits calculs humains sont effectués pendant une durée de 20 a 30
secondes a des intervalles différents. Les manifestants sont recomptés humainement sur les

extraits vidéo pour ajuster le comptage effectué par le capteur et déterminer la marge d’erreur.

1.9.2.2 Comptage des foules a ’aide de la segmentation d’images sémantiques de

bout en bout

— Technique : apprentissage profond.

— Meéthode utilisée : SSS (Segmentation de scéne sémantique) de bout en bout
a une image bondée, cette méthode proposée a mis en évidence la région de la téte en
supprimant la partie non-téte grace & une nouvelle fonction de perte (loss) optimisée, le
cadre proposé était basé sur la segmentation sémantique des scénes a ’aide d’un réseau
de neurones convolutifs optimisés, et aussi sont basés sur la fonction de classification,

ils ont obtenu un comptage de foule en intégrant des cartes de densité. L’algorithme

10
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proposé a classé la foule comptant dans chaque image en groupes pour s’adapter a la

variation survenant dans le décompte des foules|11].

FIGURE 1.7 — les échantillons de ’ensemble de données NWPU-Crowd et les cartes de densité
de vérité terrain|12]

Base de données : dans cette méthode il ya quatre bases de données(NWPU-crowd ,UCF-
QNRF ,Shanghai Tech ,World Expol0 ), qui rapportent de meilleurs résultats par rapport aux

résultats précédents.

1.9.2.3 Un modéle de classification de la densité de foule profonde

— Technique : apprentissage profond.

— Meéthode utilisée : Fully-convolutional-neural-network (FCNN), a été introduit pour
I’analyse des foules et estimation de la densité de la foule et notamment pour le classe-
ment de la densité de foule .

La méthode proposée se composait de trois parties, Deep-CNN features( caractéris-
tiques), Processus de densité de foule (étiquetage d’image), Processus de classification
de la densité de la foule.

Une fois le FCNN formé, il peut étre utilisé pour classer la densité de foule en temps
réel, et le FCNN peut étre utilisé pour analyser rapidement les images et fournir une
classification de la densité de la foule.|13]

— Processus de densité de foule (TESTING) : Illustrent le processus de test de
densité d’analyse de foule a 'aide de FCNN Premiérement, préparation d’un nouvel
ensemble de données d’image de test, puis 'exécution de I’ensemble complet d’images
pour les tests. Deuxiéme, teste de cinq classes a l'aide de FCNN. Enfin, obtenir des

résultats de classification pour les cing classes[13].

11
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FIGURE 1.8 — les échantillons de ’ensemble de données NWPU-Crowd et les cartes de densité

de vérité terrain|13]

e Base de données :

hajj-crowd : cette base de données a été collecté a partir de la diffusion en direct de YouTube

a La Mecque Hajj a partir de 2015 a 2019, qui contient 27000 images basées sur 5 classes ( very

low , low, medium, high, very high ) chaque classes étant composée de 5400 images .

1.9.2.4 Estimation rapide de la densité de foule avec des réseaux de neurones

convolutifs

— Technique : apprentissage profond.

— Meéthode utilisée : ’estimation la densité de la foule par un réseau neuronal convolutif

optimisé (ConvNet), cette méthode est basée sur la multi-étape (stage) ConvNet qui se

compose de deux étapes de cartes de caractéristiques.

— Base de données

: PETS-2009 et Subway sont tirés d’ensembles de données d’autres

travaux et Chunxi-Road est une vraie vidéo tirée de la vraie vie. Comme 'environnement

de Chunxi-Road est un peu compliqué avec des panneaux d’affichage et des batiments,

et les zones intéressées sont découpées et faconnées Base de données.

1.10 La reconnaissance faciale

La reconnaissance faciale est une technique permettant d’authentifier ou d’identifier une

personne a partir de ses traits faciaux. Elle se déroule en deux phases : la création d’'un mo-

12
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déle représentant les caractéristiques du visage a partir de I'image, et la comparaison de ce
modeéle avec ceux enregistrés préalablement. Dans le cas de 'authentification, le systéme véri-
fie si I'identité prétendue correspond au modéle enregistré, tandis que dans l'identification, il

recherche une correspondance parmi les modéles de la base de données.

Face detection Face recognition

Maria (30, F)

FIGURE 1.9 — Détection et reconnaissance facial

Il existe plusieurs méthodes pour face-id (classique et moderne) qui passent par différentes

phases comme on le voit sur la (figure 1.10)

input image face detection face face
extraction recognition

FIGURE 1.10 — Les étapes de reconnaissance faciale

13
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1.10.1 Domaines d’application de la reconnaissance faciale

Sécurité publique : La reconnaissance faciale est utilisée pour la détection et I'identifica-
tion d’individus suspects ou recherchés dans les lieux publics tels que les aéroports, les gares,
les centres commerciaux, etc. Elle permet aux autorités de repérer rapidement les individus
présentant un risque pour la sécurité publique.

Gestion des foules : La reconnaissance faciale est utilisée pour gérer les foules lors d’évé-
nements publics ou dans des lieux a forte affluence tels que les stades, les concerts ou les
festivals. Elle permet de compter et de suivre les individus présents, facilitant ainsi la planifi-
cation des mesures de sécurité, la gestion du flux de personnes et la prévention des situations
de surpopulation.

Controéle d’acceés : La reconnaissance faciale est utilisée pour controler 'accés & des zones
restreintes ou sécurisées. Les systémes de reconnaissance faciale permettent de comparer les
visages des individus avec une base de données d’utilisateurs autorisés, permettant ainsi de
faciliter I’entrée des personnes autorisées et de détecter les tentatives d’intrusion ou d’accés
non autorisées.

Prévention de la criminalité : La reconnaissance faciale est un outil précieux pour
prévenir la criminalité. Elle peut étre utilisée pour identifier et suivre les individus suspects dans
les zones de haute criminalité. Les systémes de reconnaissance faciale peuvent alerter les forces
de 'ordre lorsqu’une correspondance est trouvée avec des individus recherchés, contribuant ainsi
a la prévention des délits et a 'amélioration de la sécurité générale.

Identification des personnes disparues : La reconnaissance faciale peut étre utilisée

pour aider a identifier les personnes disparues.

1.10.2 Les travaux déja réalisés sur la reconnaissance faciale

Il y a eu de nombreux travaux réalisés dans le domaine de la reconnaissance faciale. Voici

une liste des principales avancées et techniques utilisées :

1.10.2.1 Propres visages (Eigenfaces)

Les "Eigenfaces" sont des composants utilisés dans la reconnaissance faciale. Ils sont obtenus
en convertissant un lot d’images en vecteurs de caractéristiques. Lors de la reconnaissance
faciale, les images sont projetées sur les "Eigenfaces" pour déterminer leur identité. Cette
méthode utilise 'analyse en composantes principales (PCA) pour la transformation spatiale.

Elle regroupe les images similaires et les sépare des images différentes de maniére efficace.|14]

14
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-2076* -1 046 * 2127+ 0037 *

TrainingFace

-0.758 * -0.517 * 0856 * 1052+

FIGURE 1.11 — reconnaissance facial utilisée Eigenfaces|I5]

1.10.2.2 Les motifs binaires locaux ( Local Binary Patterns )

Le modeéle binaire local (LBP) est un opérateur de texture simple et efficace utilisé pour
étiqueter les pixels d’une image en évaluant leur voisinage a ’aide d’un seuil. Il a été introduit
en 1994 et est largement utilisé dans la classification de textures. Lorsqu’il est combiné avec des
histogrammes de descripteurs de gradient (HOG), il améliore significativement les performances
de reconnaissance sur certains jeux de données. L’utilisation de LBP avec un histogramme
permet de représenter une image de visage sous la forme d’un vecteur de données. Le LBP peut

également étre utilisé pour la reconnaissance faciale en tant que descripteur visuel[16].

LEBP

(Face Image) l
|

(Feature Histogram)

LBP

FIGURE 1.12 — Local Binary Patterns (LBP)[17]
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1.10.2.3 Viola-Jones (Algorithme Haar cascade)

L’algorithme Viola-Jones, nommé d’aprés ses créateurs Paul Viola et Michael Jones, est
utilisé pour la détection d’objets en temps réel, notamment la détection de visages. Malgré sa
relative ancienneté, il reste puissant et rapide. L’algorithme fonctionne en analysant de petites
sections de I'image a la recherche d’attributs spécifiques des visages. Il utilise des caractéristiques
de type Haar et suit quatre principales étapes : sélection des caractéristiques, création d’une
image intégrale, entrainement avec AdaBoost et création de cascades de classifieurs. Ces étapes

permettent une détection efficace des visages dans une image donnée.

1.11 Conclusion

En conclusion, ce chapitre a introduit la vidéo surveillance en définissant ses principes de
base et en explorant son évolution historique. Nous avons examiné les différents domaines d’ap-
plication de la vidéo surveillance et discuté de son architecture. Ensuite, nous avons abordé la
problématique liée a ce domaine, suivi d’une analyse du comptage de foule et de la reconnais-
sance faciale des personnes suspects, mettant en évidence les travaux de recherche existants
pour donner une idée générale.

Dans le prochain chapitre nous nous concentrerons sur le domaine de 'TA ML ,DL, en mettant

en évidence les applications du ML et du deep learning en la vidéo surveillance.
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CHAPITRE 2 : APPLICATION DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA
VIDEOSURVEILLANCE

2.1 Introduction

L’TIA et la vidéosurveillance sont deux domaines interconnectés qui ont suscité une attention
et des progrés considérables ces derniéres années.

L’TA fait référence a la simulation de I'intelligence humaine dans des machines programmeées,
DL et ML sont deux sous-domaines de I'TA qui se concentrent sur la formation d’algorithmes
pour apprendre a partir de données et faire des prédictions ou des décisions, et la vidéosur-
veillance implique 'utilisation des caméras et des systémes de surveillance pour capturer et
analyser des informations visuelles.

Le DL et le ML sont largement utilisés dans la vidéosurveillance pour automatiser diverses
taches, telles que la détection d’objets, le suivi et la reconnaissance de comportement.

Dans ce chapitre, nous donnerons un apercu de I'TA ensuit nous parlerons de ML et DL et
quelle est la différence entre eux,et a la fin nous allons voire les applications du ML et DL dans

la vidéosurveillance.

2.2 C(C’est quoi l'intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est la simulation des processus de l'intelligence humaine par des
machines et pour simuler 'intelligence humaine I'idée était de reproduire les fonctions cognitives.
En méme temps que I'IA sont nées les sciences cognitives qui étudient I'intelligence humaine,
elles ont permis d’identifier les différents mécanismes qui sont a l’ceuvre dans le fonctionnement
de la pensée.

Cette pensée qui nous permet de percevoir, de mémoriser, de parler, de raisonner, de planifier. . .
L’TA est composée de données d’algorithmes, de matériel et de connectivité et d’ensemble des
techniques et théories mise en ceuvre en vue de réaliser des machines capables de simuler

l'intelligence[18].

science
I'informatique du

cerveau

sciences

philosophie el
cognitives

Al

logique psychologie

linguistique

FIGURE 2.1 — l'intelligence Artificielle
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2.3 Historique de I'TA

En 1956, lors d’'une conférence, les scientifiques américains ont utilisé le terme "IA" pour la
premiére fois, décrivant les mécanismes d’apprentissage et d’intelligence humaine & reproduire
dans les machines.

Dans les années 1960, I'TA a connu un déclin. Les années 1970-1990 ont vu le développement
des systémes experts et des recherches sur le traitement du langage naturel et la vision par
ordinateur.

Les années 2000 ont été marquées par le regain d’intérét grace au big data et au deep learning.
Depuis 2010, I'TA est omniprésente, utilisée dans des domaines variés tels que la reconnaissance

vocale, 'analyse d’images, les véhicules autonomes et le diagnostic médical.

2.4 Les domaines de I'TA

— Santé : L'IA dans les soins de santé se manifeste de plusieurs maniéres, telles que la
recherche de nouveaux liens entre les codes génétiques, I’alimentation de robots d’assis-
tance chirurgicale, I'automatisation des taches administratives, la personnalisation des
options de traitement et bien plus encore.

— Automobile : I'TA transforme rapidement 'industrie automobile, rendant la conduite
plus stire, plus efficace et plus agréable pour les consommateurs.

— Commerce : finance (trading algorithmique) : I'utilisation de systéme d’TA complexe
pour prendre des décisions commerciales, et détection de tendance. ..

— Education : L'TA a le potentiel de transformer le secteur de I’éducation en offrant
aux étudiants des expériences d’apprentissage plus personnalisées, efficientes et efficaces
comme les systémes de tutorat intelligents, la notation et I’évaluation automatisées...

— Industrie : Maintenance prédictive.

— Environnement : L’eau, I’agriculture, la biodiversité et le changement climatique

— Informatique : L’IA est un domaine en croissance rapide de 'informatique qui a de
nombreuses applications dans divers domaines tels que la vision par ordinateur, l'in-
formatique cognitive, la robotique etc. L’IA permet aux machines d’apprendre & partir
des données, de comprendre le langage naturel, d’interpréter les informations visuelles,

d’interagir avec les humains et de raisonner comme les humains.
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2.5 Machine Learning (Apprentissage automatique)

L’apprentissage automatique (ML) est un sous-ensemble de I'TA qui se concentre sur le dé-
veloppement d’algorithmes et de modeles statistiques permettant aux ordinateurs d’apprendre
a partir de données sans étre explicitement programmés, d’une autre facon , les algorithmes de
ML peuvent automatiquement améliorer leurs performances sur une tache en apprenant a partir
d’exemples ou d’expériences passées, Le ML est une méthode de modélisation des phénoménes

pour prendre des décisions stratégiques|19].

/ Artificial Intelligence \\

/ Machine Learning \

Neural networks

N \ //f

FIGURE 2.2 — la relation entre Al et ML et ANN et DL

— Les types de ML
Il existe trois types de ML :
e Apprentissage supervisé
e Apprentissage non supervisé

e Apprentissage forcé (reinforcement learning)

2.6 Deep learning (Apprentissage profond)

L apprentissage profond (DL) est un sous-domaine de ML qui implique la construction et
la formation de réseaux de neurones artificiels a plusieurs couches. Dans le ML traditionnel,
I’algorithme est fourni avec des données d’entrée et un ensemble de fonctionnalités qu’il utilise
pour effectuer des prédictions ou des classifications. Cependant, dans le DL, I'algorithme ap-
prend ces fonctionnalités par lui-méme en faisant passer les données d’entrée a travers plusieurs

couches de transformations non linéaires.

20



CHAPITRE 2 : APPLICATION DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA
VIDEOSURVEILLANCE

Au début des années 2000, une percée a été faite lorsque les chercheurs ont développé une
technique appelée Convolutional Neural Networks (CNN), qui a révolutionné la reconnaissance
d’images. Cette technique a permis le traitement efficace de grandes quantités de données
d’image et a contribué a stimuler le développement de DL[20].

L’essor des méga données (big data) et le développement de technologies informatiques
puissantes telles que les unités de traitement graphique (GPU) et le cloud computing ont
également contribué aux progrés rapides de DL ces derniéres années. Depuis lors, DL a été
appliqué a un large éventail d’applications, notamment la vision par ordinateur, le traitement
du langage naturel et la reconnaissance vocale. Aujourd’hui, le DL est I'un des domaines de
recherche les plus actifs en intelligence artificielle et a le potentiel de transformer de nombreux
secteurs et aspects de nos vies.

— Pourquoi le Deep Learning ?

e Capacité a apprendre des représentations complexes : les algorithmes de DL sont
capables d’apprendre des représentations complexes de données, qui peuvent étre utilisées pour
une variété de taches.

e Extraction automatique des caractéristiques : les algorithmes de DL sont capables
d’extraire automatiquement les caractéristiques pertinentes des données sans avoir besoin d’'une
ingénierie manuelle des caractéristiques.

e Meilleures performances : il a été démontré que les algorithmes de DL surpassent les
techniques traditionnelles de ML sur de nombreux ensembles de données de référence. Par
exemple, des taches de reconnaissance d’images telles que le défi ImageNet.

e Evolutivité : les algorithmes de DL peuvent étre adaptés & de grands ensembles de données
et a des systémes distribués, ce qui permet des temps de formation plus rapides et de meilleures
performances. Ceci est particuliérement important pour des applications telles que I'analyse de
méga données et le traitement de données en temps réel.

e Flexibilité : les algorithmes d’apprentissage en profondeur peuvent étre appliqués a un large

éventail d’applications.

2.7  Mchine learning VS Deep learning

— Deep learning :
Un sous-ensemble de ML.
Il nécessite de grandes quantités de données.
A une grande précision et il a besoin d'un GPU spécialisé pour 'entrainement.

Il apprend par lui-méme.
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— Machine learning :
Un sous-ensemble d’TA.
Peut s’entrainer sur des ensembles de données plus petits.
Entraineur plus court et moins de précision.
Nécessite plus d’intervention humaine pour corriger et apprendre.
Peut s’entrainer sur un CPU.
Les algorithmes de DL peuvent découvrir automatiquement des caractéristiques a partir
de données brutes mais en ML, I’extraction de caractéristiques est généralement effectuée

manuellement comme illustré dans la (Figure 2.3).

Machine Learning

r I:_ -
A -
OO -'ﬁ-l - O - H
¢

Input Featune Evtraction Rassnoation Cuipafk

Deep Learning

ey ot Car

Ingut Feanuine Extraotior o Classilication Cha bt

FIGURE 2.3 — ML vs DL [2]]

2.8 Topologies des réseaux de neurones

La topologie d’un réseau de neurones fait référence a la structure ou a l'architecture du
réseau, y compris le nombre de couches, le nombre de neurones dans chaque couche et les
connexions entre les neurones.

Les réseaux de neurones peuvent avoir une variété de topologies en fonction de leur objectif et

du probléme qu’ils tentent de résoudre.

2.8.1 Perceptron

Le perceptron est un type de réseau neuronal artificiel développé dans les années 1950 et
1960. 11 s’agit d’un simple réseau neuronal linéaire (monocouche) prédictif composé d’une seule
couche de nceuds d’entrée et d'un seul noeud de sortie. Les noeuds d’entrée regoivent des entrées,

et chaque entrée est multipliée par un poids, puis additionnée. La somme est ensuite passée
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a travers une fonction d’activation pour produire la sortie. Les poids sont ajustés pendant la
formation pour minimiser I’erreur entre la sortie et la sortie souhaitée.

L’algorithme perceptron est un algorithme d’apprentissage supervisé utilisé pour les pro-
blémes de classification binaire. Il peut étre utilisé pour apprendre une frontiére de décision qui

sépare deux classes de données[22].

INPUT WEIGHTS SUM TRAMSFER
FUMCTIOM
X1
* W
> Wz s - F(S) - OUTPUT
. W3
X3

FIGURE 2.4 — Réseau de neurone simple

Une itération de 'apprentissage du perceptron est réalisée en deux phases :
La phase de sommation : consiste a calculer la somme des produits des entrées avec leur
poids correspondant plus un certain biais qui représente le décalage sur ’axe désordonnée de

la droite de classification pour avoir une meilleure classification :
n
S=> wixuwi (2.1)
0
La phase d’activation : ou fonction de transfert est une fonction seuil :

1 st Y gwisxxi>0
Y = (2.2)
0 si Y qwixzi <0

2.8.2 Perceptron multicouche

Un perceptron multicouche (MLP) est un type de réseau neuronal artificiel qui contient
plusieurs couches de perceptrons. Les MLP sont parfois appelés réseaux de neurones a antici-
pation car les signaux d’entrée sont traités a travers le réseau dans le sens direct, de la couche

d’entrée a travers une ou plusieurs couches cachées jusqu’a la couche de sortie. Chaque couche

23



CHAPITRE 2 : APPLICATION DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA
VIDEOSURVEILLANCE

de perceptrons dans un MLP est connectée a la couche suivante, et les connexions entre les
couches sont pondérées. Les MLP sont capables d’effectuer des mappages non linéaires com-
plexes entre les données d’entrée et de sortie. Ils sont souvent utilisés pour des taches telles que

la reconnaissance de formes, la classification et la prédiction[23)].

Entrées

FIGURE 2.5 — perceptron multicouche[24]

Les MLP peuvent étre formés a l’aide de divers algorithmes d’apprentissage supervisé, tels
que la rétro-propagation ( Backpropagation), qui ajuste les poids et les biais dans le réseau

pour minimiser la différence entre la sortie prévue et la sortie réelle[24].

2.9 Les couches d’un réseau de neurone

il existe plusieurs couches d’un réseau neuronal :

e Couche d’entrée : est la premiére couche d’'un ANN qui recoit les données d’entrée. Chaque
neeud de cette couche représente une caractéristique ou une variable d’entrée.

e Couche cachée : une ou plusieurs couches cachées qui traitent les données d’entrée lors de
leur transmission sur le réseau, les couches masquées sont les couches intermédiaires entre les
couches d’entrée et de sortie. Ces couches effectuent des calculs sur les données d’entrée a 'aide
d’un ensemble de pondérations et de biais pour produire une sortie.

e Couche de sortie : La couche de sortie est la derniére couche d’'un ANN qui produit la
sortie finale du réseau et qui fournit les prédictions du réseau sur ’entrée donnée, Le nombre

de noeuds dans la couche de sortie dépend du type de probléme a résoudre|25)].
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2.10 Les fonctions d’activation

Une fonction d’activation dans un réseau neuronal artificiel détermine la sortie d’un neurone
pour une entrée donnée. Il introduit la non-linéarité dans le réseau, lui permettant d’apprendre
des relations complexes entre les entrées et les sorties.

e Fonction ReLU (the rectified linear unit)
Le choix le plus populaire, en raison a la fois de la simplicité de mise en ceuvre et de ses bonnes

performances sur une variété de taches prédictives :
ReLu(x) = max(zx,0) (2.3)

La fonction ReLLU ne retient que les éléments positifs et supprime tous les éléments négatifs
en mettant les activations correspondantes a 0, Lorsque ’entrée est négative, la dérivée de la
fonction ReLU est 0, et lorsque 'entrée est positif, la dérivée de la fonction ReLLU est 1.

e Fonction Sigmoide

La fonction sigmoide transforme ses entrées, dont les valeurs se situent dans le domaine R, en
sorties qui se trouvent sur l'intervalle (0, 1). Pour cette raison, le sigmoide est souvent appelé
une fonction d’écrasement .

Il écrase toute entrée dans la plage (-inf, inf) & une valeur dans la plage (0, 1) :

1

(2.4)

e Fonction Softmax
La fonction Softmax est utilisée dans la couche de sortie d'un réseau neuronal utilisé pour la
classification multiclasse. Il prend en entrée un vecteur de valeurs et renvoie une distribution

de probabilité sur les classes. La formule de Softmax est :

Softmaz(x) = _expled) (2.5)

> exp(z)

e Fonction Tanh
Comme la fonction sigmoide, la fonction tanh (tangente hyperbolique) écrase également ses

entrées, en les transformant en éléments sur l'intervalle entre -1 et 1 [26] :

tanh(z) = % (2.6)

25



CHAPITRE 2 : APPLICATION DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA
VIDEOSURVEILLANCE

2.11 CNN (convolutional Neural Network)

Réseau Convolutif, également appelé Réseau de Neurone Convolutif ou CNN, est un type
de réseau neuronal profond spécialisé pour les taches de vision par ordinateur et la reconnais-
sance d’images( pour traiter les données de pixels), il peut également étre utilisé pour d’autres
problémes d’analyse de données ou de classification.

Le nom « neural convolutif réseau » indique que le réseau emploie une opération mathé-
matique appelée convolution qu’elle est un type spécialisé d’opération linéaire. Il est particu-
lierement efficace dans le traitement des images car il est concu pour détecter et apprendre

automatiquement les caractéristiques visuelles a partir des données de pixels brutes|27].

2.11.1 Les couches de CNN

Le CNN se compose de plusieurs couches, chacune avec sa propre fonction spécifique :

Fully
Convolution Connected
Pooling .-
Input E ..
D“‘: -
Feature Extraction Classification

FIGURE 2.6 — Représentation des couches de CNN

e Couche Convolutive :

un CNN a des couches cachées appelées couches convolutives et ces couches sont précisément
ce qui fait qu’un CNN est bien un CNN, tout comme n’importe quelle autre couche, une couche
convolutives rec¢oit une entrée puis transforme ’entrée d’une maniére ou d’une autre, et cette
transformation est une opération de convolution.

Les couches convolutives effectuent des opérations de convolution pour extraire des caractéris-
tiques de I'entrée. Plus précisément, avec chaque couche convolutive, nous devons spécifier le
nombre de filtres (kernel) que les couches doivent avoir et ces filtres sont en fait ce qui détecte

les caractéristiques|28].

26



CHAPITRE 2 : APPLICATION DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA

VIDEOSURVEILLANCE

' 9 . i Br0=0

E 1 n . D: e - f.-".'..-' te1=0

! ! [ ] : R 1°0=0
= O ! b-0=0
clo it o1 ol
..... i.....T_.:....il......lr.....l . E g * {1 =1
W R (G ) [0 1] .

R R | 1
..... .....................,.....i " ult
TR [ R 0| Convaluted feature

' ' kKearnsl

Imput data

FIGURE 2.7 — Exemple de la couche de convolution dans CNN [26]

Un filtre (kernel) peut techniquement étre simplement considéré comme une matrice rela-
tivement petite, les nombres de lignes et de colonnes (la taille) de cette matrice doivent étre
choisis.

Le filtre glissera sur la largeur et la hauteur du volume d’entrée, et les produits scalaires entre les
entrées du filtre et I’entrée & n’importe quelle position sont calculés, pour produire des valeurs
uniques dans la carte des caractéristiques de sortie (feature map) voir la figure précédente (Fi-
gure 2.7). La couche convolutive est également connectée a la couche relu (fonction d’activation)
qui introduit la non-linéarité dans le réseau, lui permettant d’apprendre des fonctionnalités et

des modéles plus complexes.

e Couche de Pooling (Regroupement) :

Pooling est un type d’opération qui est généralement ajouté aux couches convolutives indivi-
duelles suivantes de CNN, pooling est ajouté aprés une couche convolutive il réduit la dimen-
sionnalité des images en réduisant le nombre de pixels dans la sortie de la couche convolutive
précédente comme illustré dans la figure suivante(Figure 2.8).

Avant I'opération de pooling, il doit définir une région NxN comme filtre correspondant pour
I'opération de pooling et puis il devrait définir une Stride signifiant par combien de pixels

voulons-nous que notre filtre se déplace lorsqu’il glisse sur 'image[29].
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FIGURE 2.8 — Exemple sur Max Pooling et Average pooling

L’opération de pooling la plus courante est le Max Pooling :
Pour une image particuliére notre réseau cherchera a extraire certaines caractéristiques parti-
culieres, des bords. .. a partir de la sortie de la couche convolutive, nous pouvons considérer les
pixels de valeur supérieure comme étant ceux qui sont les plus activés, tandis que dans Average
pooling, la valeur moyenne de chaque région est utilisée.
La couche de Pooling contribue a améliorer 'efficacité des CNN pour les taches de reconnais-
sance d’images en réduisant les dimensions spatiales de la carte des caractéristiques d’entrée et

en conservant les informations les plus importantes.

e Fully Connected Layer (Couche entiérement connectée) :

FCLs Sont les couches ou chaque nceud est connecté au nceud suivant.

Aprés Pextraction des caractéristiques de I'image avec des couches convolutives et des couches
de max pooling , ces caractéristiques seront transmises & FCL en aplatissant (flatten) ces carac-
téristiques a 1 vecteur et elles seront utilisées comme entrée pour FCL et puis chaque neurone

sera connecté avec le neurone suivant[30].

28



CHAPITRE 2 : APPLICATION DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA
VIDEOSURVEILLANCE

Ny
SO

S OO

3 | /"‘é A«‘\
Y | 4;“\ v;‘i
I poss?
s A
=

FIGURE 2.9 — Représentation de Fully Connected Layer (FCL)[31]

Le but de FCL est de classer I'image dans des catégories particuliéres et d’associer des

caractéristiques a des étiquettes particuliéres.

2.12 la propagation avant et la rétropropagation

Feedforward et rétropropagation sont des concepts fondamentaux dans ’apprentissage pro-
fond, en particulier dans la formation et 1'utilisation de réseaux de neurones profonds.
e propagation avant
propage les données d’entrée a travers les différentes couches du réseau de neurones, en appli-
quant des calculs pondérés et des fonctions d’activation pour générer des sorties. Ce processus
se fait de maniére unidirectionnelle, de 'entrée vers la sortie. Il est utilisé pour effectuer des
prédictions ou des classifications en exploitant les informations apprises par le réseau pendant
la phase d’apprentissage[26].
e Rétropropagation
est un algorithme utilisé pour former des réseaux de neurones profonds en ajustant les poids
et les biais pour minimiser I’erreur ou la perte entre les prédictions du réseau et la sortie réelle
souhaitée. Cela fonctionne en propageant l'erreur vers ’arriére & travers le réseau, de la couche
de sortie a la couche d’entrée. L’erreur est utilisée pour mettre a jour les poids et les biais dans
chaque couche a 'aide de 'optimisation de descente de gradient|26].
e La descente de gradient
un algorithme d’optimisation utilisé dans le processus d’apprentissage des réseaux de neurones
et dans d’autres modéles de ML et DL. Son objectif est de trouver les valeurs optimales des

paramétres (poids et biais) du modéle afin de minimiser une fonction de cotit ou une erreur|32].
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FIGURE 2.10 — La descente de gradient|32]

2.13 Fonction de perte (Loss)

Dans un CNN;, une fonction de perte (Loss) est généralement utilisée pour mesurer la dif-
férence entre la sortie prédite et la sortie réelle. L’objectif du réseau est de minimiser cette
différence[33].

e Mean Squared Error (MSE)

cette fonction est utilisée dans les problémes de régression, elle calcule la différence quadratique
moyenne entre la sortie prévue et la sortie actuelle.

e Binary Cross Entropy

cette fonction de perte est utilisée dans les problémes de classification binaire, elle mesure la
différence entre la probabilité prédite et la probabilité actuelle.

e Categorical Cross Entropy

cette fonction de perte est utilisée dans les problémes de classification multi-classes, elle mesure
la différence entre la distribution de probabilité prédite et la distribution de probabilité actuelle.
e Hinge Loss

Cette fonction de perte est généralement utilisée pour les problémes de classification avec un
grand nombre de classes possibles. elle mesure la différence entre le score prédit et le score réel,

ol le score est la sortie du réseau avant de passer par une fonction softmax.

Le choix de la fonction de perte dépend du probléme spécifique et du type de sortie qui est
prédit.
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2.14 Les applications du ML et DL dans la vidéosurveillance

Le DL et le ML ont apporté de nombreuses avancées dans le domaine de la vidéosurveillance

Voici quelques-unes des applications les plus courantes :

2.14.1 Deétection d’objets

Les algorithmes de DL peuvent étre utilisés pour détecter et suivre automatiquement des
objets dans des vidéos de surveillance en temps réel. Cela aide, par exemple, & détecter et méme a
comptabiliser les individus qui composent une foule et peut méme surveiller leur comportement

ou méme identifier ou détecter des objets non autorisés, par exemple, la détection d’armes.

’istol 0.880
Pistol 0.8 a

Pistol 0.905

FIGURE 2.11 — Détection d’armes pour la sécurité et la vidéosurveillance[34]

2.14.2 Reconnaissance faciale

Le DL permet d’effectuer une reconnaissance faciale précise et rapide, méme dans des condi-
tions de faible luminosité ou avec des angles de caméra différents, par des techniques de CNN,
Réseaux de neurones siamois, ou réseaux de neurones LSTM (long short term Memory) ou bien
avec des réseaux de neurones pré-entrainés etc.

Cela peut étre utilisé pour identifier les individus, rechercher des personnes disparues ou sus-

pectées.

2.14.3 Reconnaissance de plaques d’immatriculation

Les techniques de DL peuvent étre appliquées pour reconnaitre automatiquement les plaques
d’immatriculation des véhicules dans les vidéos de surveillance. Cela permet de surveiller les

mouvements des véhicules, de contréler les accés ou de rechercher des véhicules impliqués dans
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des activités criminelles. Les principales étapes du processus de reconnaissance de plaques
d’immatriculation utilisant le DL sont : la détection de plaques d’immatriculation les (CNN)
sont couramment utilisés pour cette tache, notamment des architectures telles que YOLO ou

Faster R-CNN, et puis segmentation de caractéres et la reconnaissance de caractéres.
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FIGURE 2.12 — Exemple de détection plaques d’immatriculation

2.14.4 Analyse du comportement

Les techniques de DL peuvent étre utilisées pour analyser les schémas de comportement
dans les vidéos de surveillance. Par exemple, la détection d’anomalies permet d’identifier des
comportements inhabituels, tels que des mouvements erratiques ou des interactions agressives.
Une des principales forces du DL est sa capacité a extraire des caractéristiques de haut niveau
a partir de données brutes, les réseaux de neurones profonds les CNN, RNN (Réseau de Neu-
rones Récurrent), les réseaux de neurones a attention sont entrainés sur de grandes quantités
de données étiquetées, ce qui leur permet d’apprendre des modéles complexes et des représen-
tations abstraites du comportement humain. Nous prenons comme un exemple 'analyse du

comportement en classe basée sur DL [35].

2.15 Conclusion

Ce chapitre a introduit les bases de I'TA appliquée a la vidéosurveillance Nous avons égale-
ment examiné le ML et le DL, en soulignant leurs différences. De plus, nous avons étudié les
réseaux de neurones artificiels, en mettant ’accent sur les couches et les architectures, notam-
ment les réseaux convolutionnels (CNN). Enfin, nous avons abordé les applications spécifiques

du ML et du DL dans le contexte de la vidéosurveillance Dans le prochain chapitre, nous
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aborderons les modéles de la détection des objets et la reconnaissance faciale par vision par
ordinateur et surtout nous nous concentrons sur le modéle yolov3 et FaceNet que nous avons

utilisés dans notre projet.
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3.1 Introduction

La vision par ordinateur est un domaine de I'TA qui forme les ordinateurs & interpréter et a
comprendre le monde visuel. A I’aide d’images numériques provenant de caméras et de vidéos
et de modeéles de DL, les machines peuvent identifier et classer avec précision les objets, ce qu’il
signifie qu’ill existe de nombreux types de vision par ordinateur qui sont utilisés de différentes
maniéres, nous sommes intéressés par la détection d’objet qui identifie les individus dans une
vidéo et puis on les compte. Et La reconnaissance faciale pour identifier les personnes suspectes.
Dans ce chapitre nous allons voire c¢’est quoi la détection d’objets en générale ensuite quelques
modéles de détection d’objets par DL comme SSD le RCNN et surtout le modeéle Yolov3, et a la
fin nous allons voir aussi quelques modéles de reconnaissance faciale comme le modéle FaceNet

et puis une conclusion.

3.2 La détection d’objets

La détection d’objets est une tache de vision par ordinateur qui consiste & identifier et a lo-
caliser des objets dans une image ou une vidéo. L’objectif est de détecter et de classer plusieurs
objets d’intérét en temps réel ou quasi réel.

Elle a été déterminée par des nombreuses applications de la vision par ordinateur telles que le
suivi d’objets, la vidéosurveillance, le sous-titrage d’images, la segmentation d’images, imagerie
médicale et plusieurs autres applications. Les algorithmes de détection d’objets suivent géné-
ralement un processus en deux étapes :

e Génération de proposition de région : également appelées Bbox, sont générées.

e Classification d’objet : les propositions de région générées sont introduites dans un clas-
sifieur pour déterminer les étiquettes de classe des objets dans les régions proposées. La sortie
finale de la détection d’objet se compose des objets détectés avec leurs étiquettes de classe

correspondantes et les coordonnées de Bbox.[36]
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FIGURE 3.1 — une sortie finale avec un des modeéles de détection d’objet[37]

3.3 Les modéles de détection

3.3.1 Le modéle R-CNN (Region-basedConvolutional Neural Network)

Introduit en 2014, R-CNN était la premiére itération du framework. Il effectue la détec-
tion d’objets en proposant des régions dans I'image a ’aide d’une recherche sélective, puis en
appliquant un CNN & chaque région proposée pour l'extraction de caractéristiques. Ces carac-
téristiques sont introduites dans des classifieurs distincts pour la classification des objets et la

régression de la Bbox[3§].

3.3.1.1 Fast R-CNN

une extension de R-CNN, Fast R-CNN répond a certaines des limites du modéle original.
Au lieu de traiter chaque région proposée séparément, Fast R-CNN introduit la couche de
regroupement Rol, qui permet d’effectuer l'extraction de caractéristiques sur ’ensemble de

I'image en une seule fois. Cela améliore considérablement la vitesse et Uefficacité du modéle[39].

3.3.1.2 Faster R-CNN

Introduit la méme année que Fast R-CNN, Faster R-CNN améliore encore le pipeline de
détection d’objets. Il remplace ’algorithme de recherche sélective pour la proposition de région
par le réseau de proposition de région (RPN). Le RPN est un réseau entiérement convolutif qui

génére des propositions de région directement & partir de la carte des caractéristiques produite
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par la dorsale CNN. Cette intégration élimine le besoin d’une méthode de proposition de région

externe et rend I’ensemble du systéme entrainable de bout en bout[40)].
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FIGURE 3.2 — architecture de Faster R-CNN[40]

3.3.1.3 Mask R-CNN

S’appuyant sur Faster R-CNN, Mask R-CNN étend le cadre pour effectuer également une
segmentation d’instance en plus de la détection d’objets. Il introduit une branche supplémen-

taire qui prédit les masques au niveau des pixels pour chaque région d’objet proposée|4]].

3.3.2 Le modéle SSD (Single Shot MultiBox Detector)

L’approche SSD Détecteur MultiBox & un coup en francgais est basée sur un réseau convolutif
a anticipation (feed-forward) qui produit une collection de taille fixe de Bbox et des scores pour
la présence d’instances de classe d’objets dans ces boites, suivie d'une étape de suppression non
maximale pour produire les détections finales.
Les premiéres couches de réseau sont basées sur une architecture standard utilisée pour la
classification d’images de haute qualité (tronquée avant toute couche de classification), c’est
le réseau de base de ce modéle. Et puis une structure auxiliaire au réseau pour produire des
détections avec les caractéristiques clés suivantes :
e Cartes d’entités multi-échelles pour la détection.
e Prédicteurs convolutifs pour la détection.

e Boites et aspect par défaut [42].
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FIGURE 3.3 — L’architecture de modéle SSD[42]

3.3.3 Le modéle YOLO

Il y a eu plusieurs versions de YOLO jusqu’a présent, chacune introduisant des améliorations

pour améliorer la précision et la vitesse, mais dans ce projet nous avons utilisé la version 3 pour
sa simplicité et son efficacité et dont nous parlerons par la suite.
YOLO est une forme abrégée de « You Only Look once », et il utilise des CNN pour la détection
d’objets, Il a été décrit pour la premiére fois en 2015 dans I'article de Joseph Redmon. YOLO
peut détecter plusieurs objets sur une seule image cela signifie qu’en plus de prédire les classes
d’objets, et il détecte également les emplacements de ces objets sur I'image ou vidéo.

L’algorithme YOLO fonctionne en divisant une image d’entrée en une grille et en associant
chaque cellule de la grille & plusieurs prédictions de Bbox et aux probabilités de classe cor-
respondantes. Le modéle prédit ensuite les probabilités de classe et les Bbox des objets dans
chaque cellule de la grille. Cela signifie que ce réseau raisonne globalement sur I’ensemble de
I'image et sur tous les objets qu’elle contient. Les prédictions de la Bbox sont affinées a I’aide

de boites d’ancrage, qui représentent différents rapports d’aspect et tailles d’objets.

3.3.3.1 L’architecture de YOLO

Ce réseau de détection comporte 24 couches convolutionnelles suivies de 2 couches entiére-
ment connectées. Alternance 1 x 1lles couches convolutionnelles réduisent ’espace des caracté-

ristiques des couches précédentes [43].
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FIGURE 3.4 — L’architecture de modéle YOLO

Ce systéme modélise la détection comme un probléme de régression. Il divise I'image en une
grille S x S et pour chaque cellule de la grille prédit les Bbox B, la confiance pour ces boites,
et les probabilités de classe C. Ces prédictions sont encodées sous la forme d’un tenseur

SxSx (B 5+C).

FIGURE 3.5 — Une image divisée en grille (S x S)[44]

Chaque Bbox est constituée de 5 prédictions : x, y, w, h, et confiance. Les coordonnées (x,
y) représentent le centre de la boite par rapport aux limites de la cellule de la grille de la boite
par rapport aux limites de la cellule de la grille.
(w,h) représentent la largeur et la hauteur et sont prédites par rapport a l'image entiére et

finalement la prédiction de confiance représente le ToU.
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3.3.3.2 L’évaluation de modéle YOLO

— Intersection sur Union (IoU)
IoU signifie Intersection over Union. IOU est une métrique utilisée pour évaluer la préci-
sion des algorithmes de détection d’objets. L’intersection sur I’'Union mesure le chevau-
chement entre la Bbox prédite et la Bbox de vérité terrain pour un objet détecté. Il est

calculé en divisant I'aire d’intersection entre les deux boites par 'aire de leur union.

intersection

Union

FIGURE 3.6 — Intersection sur Union sur une image et sa formule

Cette métrique aide a déterminer dans quelle mesure la zone de délimitation prédite
s'aligne sur la zone de délimitation de vérité terrain. Des valeurs IoU plus élevées in-
diquent une meilleure précision, car cela signifie que la boite prédite correspond étroite-

ment & la boite de vérité terrain[45].

loU=0.23 loU=0.74 loU=0.97

Invalide Valide Parfait

FIGURE 3.7 — exemple sur I'IloU.
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— Boite d’ancrage (Anchor Box)

est une forme et une taille de Bbox prédéfinies qui sont utilisées comme référence pendant
le processus de détection. YOLO divise I'image d’entrée en une grille et associe chaque
cellule de la grille & un ensemble de boites d’ancrage, mais si on a plus qu'une boite
dans la méme cellule, donc Les boites d’ancrage sont ’algorithme de YOLO qui sépare
les objets si prédire plusieurs Bbox se trouvent dans la méme cellule de grille.

Chaque cellule représenter par un vecteur, mais si plusieurs boites se trouvent dans
la méme cellule, ce modéle augmentera le vecteur correspondant pour représenter ces

boites :

(b..by) Pe
= bh bx
by

bn

bx

} by
-

b
b'\ B b ¥ b 1
(b, ) s bu

S e E="E

bw (o3

FIGURE 3.8 — la prédiction d’un vecteur dans le cas ol plusieurs boites se trouvent dans une

cellule[44]

— La suppression non maximale
Est une étape importante dans le modéle YOLO pour éliminer les détections redondantes
et générer des prédictions finales plus précises.
La suppression non maximale est appliquée pour filtrer les détections redondantes et ne
conserver que les boites les plus pertinentes pour éviter les détections multiples pour un

méme objet et pour améliorer la précision des résultats de détection du modéle YOLO.

Before non-max suppression After non-max suppression

M Ll S

Non-Max
Suppression

FIGURE 3.9 — I'application de la suppression non maximale[46]
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3.4 Le modéle YOLO version 3

YOLO est un algorithme de détection d’objets en temps réel, Comme nous ’avons men-
tionnée précédemment. Ils ont développé plusieurs versions jusqu’a présent, mais nous avons
utilisé dans notre travail la version 3 pour sa simplicité et son efficacité.

Et dans cette partie nous allons parlons plus précisément sur I’architecture et le fonctionnement

de yolov3 et leurs avantages.

3.4.1 L’architecture de yolov3

YOLO utilise des couches convolutives et yolov3 se compose a l'origine de 53 couches convo-
lutives également appelées Darknet-53, donc le Backbone de cette version est le Darknet-53 pour
I'extraction de caractéristique.

Mais pour les taches de détection architecture originale empilée avec 53 couches supplémen-
taires qui nous donnent 106 couches d’architecture pour yolov3, les détections sont faites au

niveau des trois couches 82,94 et 106.

Darknet-53

Scole 2
94 Stride: 16

106 Sode 3

YOLO v3 network Architecture

FIGURE 3.10 — architecture de yolov3[47|
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Cette version intégre certains des éléments les plus essentiels :

Blocs résiduels, Sauter les connexions (skip connections) et Sur-échantillonnage (Up—Sampling),
chaque couche convolutive est suivie d’une batch normalization et d’'une fonction d’activation
LeakyReLU.

Il n’y a pas de couches de Pooling, mais a la place, des couches convolutives supplémentaires
avec Stride 2 sont utilisées pour sous-échantillonner (down-sample) les cartes d’entités (feature-
maps), car l'utilisation de couches convolutives supplémentaires pour sous-échantillonner les
cartes d’entités empéche la perte d’entités de bas niveau que la couche de regroupement ne fait

qu’exclure, puis cela a aidé a améliorer la capacité de détection de petits objets.

3.4.2 Images d’entrée

L’entrée est un lot d'images en forme de (416,416) « largeur et hauteur » et ce nombre peut
étre modifié et défini comme 608, ou tout autre nombre divisible par 32 sans vivre de reste, les
images d’entrée elles-mémes :

e Peut-étre de n'importe quelle taille.
e Sera redimensionné a la taille du réseau.

e Peut-étre gardé ou non.

3.4.3 Détections a trois échelles (Scales)

Yolov3 effectue des détections & trois échelles différentes et & trois endroits distincts pour
les détections se trouvent les couches 82, 94 et 106.
Le réseau sous-échantillonne I'image d’entrée par les facteurs suivants : 32, 16 et 8 & ces en-
droits distincts du réseau en conséquence, ces trois nombres sont appelés foulée du réseau et ils
montrent comment la sortie & trois endroits distincts du réseau est plus petite que ’entrée au

réseau.

i

= s S REEEEPY,

26 x 26 52 x 52

FIGURE 3.11 — Détection a différentes échelles[49]
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3.4.4 Extracteur de caractéristique

Darknet-53 & également des connexions de raccourci et est beaucoup plus grand, il a 53

couches convolutives :

2x

B8x

8x

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

Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3 x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

Convolutional 128 3 x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

Convolutional 256 3 x3

Residual 32x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1 x1

Convolutional 512 3 x3

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

Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global

Connected 1000

Softmax

Table 1. Darknet-53.

FIGURE 3.12 — L’architecture de Darkent-53[48)|

Ce nouveau réseau est beaucoup plus puissant que Darknet19 mais toujours plus efficace

que ResNet-101 ou ResNet-152.

3.4.5 Les noyaux de détection

Dans YOLOvV3, les noyaux de détection sont utilisés pour prédire les informations relatives

aux objets détectés. La forme des noyaux de détection est déterminée par 1’équation :

Ix1x (bx (5+4c)) oit b=3, nombre de Bbox, et ¢ est le nombre de classes.

Parce que yolov3 prédit 3 Bbox pour chaque cellule de ces cartes d’entités :

Coordonnées centrales de la Bbox, largeur et hauteur qui sont les dimensions de la Bbox, le score

d’objectivité et la liste des confiances pour chaque classe a laquelle cette Bbox peut appartenir.
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Image Grid. The Red Grid is responsible for detecting the dog

Artributes of a bounding bax
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FIGURE 3.13 — Les attributs de la boite englobante[49]

3.4.5.1 Les avantages de yolov3

— Deétection d’objets en temps réel :
YOLOvV3 est congu pour réaliser une détection d’objets en temps réel, ce qui signifie qu’il
peut traiter des images ou des images vidéo a une fréquence d’images élevée, comme des
véhicules autonomes ou des systémes de vidéosurveillance.

— Yolov3 est meilleur pour détecter les petits objets :
Les détections a différentes couches aident a résoudre le probléme de la détection de
petits objets. Les couches sur-échantillonnées concaténées avec les couches précédentes
aident & préserver les caractéristiques a grain fin qui aident a détecter les petits objets.
La couche 13 x 13 est responsable de la détection des gros objets, tandis que la couche

52 x 52 détecte les objets plus petits, la couche 26 x 26 détectant les objets moyens.

3.5 Les modéles de reconnaissance faciale par DL

Les modeles de reconnaissance faciale basés sur DL ont fait des progrés significatifs ces
derniéres années. Ces modéles tirent parti de la puissance des réseaux de neurones profonds pour
extraire des caractéristiques de haut niveau a partir d’'images faciales et identifier avec précision

les individus. Nous allons parler dans cette partie de certains modéles de reconnaissance faciale
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populaires basés sur DL :

3.5.1 Le modéle MTCNN (Multi-Task Cascaded Convolutional Net-

works)

MTCNN est un algorithme populaire principalement congu pour la détection de visage. Il
utilise des techniques DL pour localiser et extraire avec précision les visages des images ou des
images vidéo.

MTCNN exploite une architecture en cascade a trois étapes de réseaux convolutifs profonds
soigneusement congus pour prédire I'emplacement des visages et des points de repére de ma-
niére grossiére a fine.

Etape 1 : Le réseau Proposal Network (P-Net) est utilisé pour proposer des fenétres faciales
candidates et leurs vecteurs de régression de Bbox. Ensuite, les candidats sont ajustés en fonc-

tion des vecteurs de régression de boite estimés.

Etape 2 : Tous les candidats sont dirigés vers un autre CNN, appelé Refine Network (R-Net),
qui rejette en outre un grand nombre de faux candidats, effectue un étalonnage avec limitation

box régression, et conduit NMS.

Etape 3 : Cette étape est similaire a la deuxiéme étape, mais en cette étape, il ajoute le
point de repére & 5 points des yeux, du nez et de la bouche dans la Bbox finale contenant le

visage détecté[50].
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FIGURE 3.14 — Les trois étapes de MTCNNI[50].

3.5.2 Le modéle VGG-Face

VGG-Face est un modeéle de réseau neuronal a convolution profonde (CNN) spécialement
concu pour les taches de reconnaissance faciale. I a été développé sur la base de ’architecture
VGG-Net, qui signifie Visual Geometry Group Network.

Il est congu pour extraire les traits du visage et effectuer la reconnaissance faciale sur un

convl conv? conv3 convd cohvs fce fe7

ensemble de données faciales & grande échelle.

FIGURE 3.15 — Architecture de modéle VGG-Face[51].

L’utilisation de VGG-Face dans la reconnaissance faciale implique le prétraitement des
images de visage, l'extraction des caractéristiques a l'aide du réseau VGG-Face et la com-

paraison des caractéristiques pour reconnaitre les visages. Ces étapes permettent d’identifier
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les individus en se basant sur les similitudes entre leurs caractéristiques faciales extraites[51].

Il y a beaucoup de modéles pour la tache de reconnaissance faciale, nous avons utilisé 1'un
d’eux pour notre projet qui est FaceNet En raison de sa précision, de sa robustesse, de sa faci-
lité d’utilisation et de sa popularité dans la partie suivante nous allons parlons sur ’architecture

et fonctionnement de modéle FaceNet.

3.5.3 Le modéle FaceNet pour la reconnaissance faciale

FaceNet est un modéle de DL développé pour les taches de reconnaissance faciale en 2015.
I1 utilise un réseau neuronal convolutif (CNN) pour extraire des intégrations de caractéristiques
de haute dimension & partir d’images faciales. Ces incorporations représentent des caractéris-
tiques uniques du visage et peuvent étre utilisées pour diverses taches liées au visage, telles que la

vérification du visage, 'identification du visage et le regroupement des visages (clustering)[51].

FaceNet 13

Input face

FIGURE 3.16 — Le modéle FaceNet

L’idée clé derriére FaceNet est de créer une fonction de cartographie qui convertit directe-
ment les images faciales en un espace euclidien compact. Cela permet de mesurer la similarité
entre les visages en utilisant des métriques de distance simples comme la distance euclidienne
ou la similarité cosinus. Cette fonction de cartographie est entrainée a l'aide d’une fonction de
perte de triplet (triplet loss fucntion en Anglais), Cette fonction encourage les intégrations des
visages de la méme personne a étre proches les unes des autres dans 1’espace d’intégration et

celles de personnes différentes a étre éloignées[52].
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3.5.3.1 La fonction de perte de triplet

Negative / “\‘I\l
W

Amh?ﬂ._--*i  LEARNING "
.' — Negative
’ Anchor ™
Positive Positive

FIGURE 3.17 — La fonction de perte de triplet[52]

Pour chaque itération d’entrainement, le modéle FaceNet prend trois images d’entrée pour
chaque exemple d’entrainement : une image d’ancrage, une image positive (une image de la
méme personne que l'ancre), et une image négative (une image d’une autre personne). Ces
images sont choisies parmi d’un ensemble de données de visages.

Les embeddings « une représentation numérique qui capture les traits et caractéristiques
uniques d’'un visage» de I'image d’ancrage, des images positives et négatives sont comparés en
utilisant la distance euclidienne ou la similarité cosinus. Cette métrique de distance mesure la
similarité ou la différence entre les représentations de visage.

Le but de la fonction de perte de triplet est d’encourager les incorporations d’images d’an-
crage a étre plus proches des images positives et plus éloignées des images négatives. En cal-
culant les distances entre ’ancre et les plongements positifs (d-ap) ainsi qu’entre I'ancre et les
plongements négatifs (d-an), la fonction de perte vise & minimiser d-ap et maximiser d-an tout

en maintenant une marge entre eux (voir figure 3.17)[52].

3.5.3.2 L’architecture de FaceNet

L’architecture faceNet utilise des réseaux de neurones convolutifs (CNN) qui se compose de
plusieurs couches convolutionnelles suivies de fonctions d’activation non linéaires « ReLLU » pour
extraire les caractéristiques du visage et cartographier les visages dans un espace d’intégration

de grande dimension ou des visages similaires sont regroupés[52].
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FIGURE 3.18 — L’architecture de FaceNet[52]

"L2" fait référence a la normalisation L2 appliquée aux incrustations (Embeddings) de
visage. La normalisation L2, également connue sous le nom de normalisation euclidienne, est
une technique utilisée pour mettre a ’échelle les vecteurs de caractéristiques afin qu’ils aient
une norme ou une longueur unitaire.

L’objectif de la fonction de perte de triplet est de minimiser la distance entre I'ancre et les
images positives tout en maximisant la distance entre l'ancre et les images négatives dans

I’espace d’intégration comme nous ’avons dit dans la partie précédente.

3.6 Conclusion

Dans de ce chapitre nous avons présenté quelque modéle de la détection d’objet et la recon-
naissance faciale par vision ordinateur, et nous avons basé beaucoup plus sur le modéle yolov3
et FaceNet qui sont-ils utilisés dans notre conception. Dans le chapitre suivant, nous aborderons

la conception de notre projet et les résultats que nous avons obtenus.
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Chapitre I

CONCEPTION ET IMPLEMENTATION

51



CHAPITRE 4 : CONCEPTION ET IMPLEMENTATION

4.1 Introduction

Ce chapitre couvrira tous les éléments liés & la mise en ceuvre de notre systéme, en commen-
¢ant par la configuration de I’environnement de travail. Nous aborderons ensuite ’apprentissage
du modéle yolov3 pour le comptage de la foule, ainsi que 'utilisation du modéle FaceNet pour la
reconnaissance des visages des personnes suspectes. Nous présenterons les résultats de I’analyse
réalisée par ce systéme. Enfin, nous explorerons la mise en ceuvre de notre systéme en utilisant

une interface graphique conviviale.

4.2 Environnement de Travail

4.2.1 Langage python

Python est un langage de programmation interprété de haut niveau connu pour sa simplicité
et sa lisibilité.
La simplicité, les bibliothéques puissantes, la communauté active et la flexibilité de Python
en font un choix privilégié pour le développement de I'TA, permettant aux chercheurs et aux

développeurs de se concentrer sur la résolution de problémes d’IA complexes.

4.2.2 Le pc portable utilisé

— Processeur : Intel(R) Pentium(R) CPU 2117U
— Mémoire RAM : 4,00 Go

4.2.3 Les logiciels utilisés :

— Labelling :
Est un outil d’annotation d’images graphiques open source utilisé pour étiqueter ma-
nuellement des objets dans des images pour former des modéles de détection d’objets.
— Google Colab :
Abréviation de Google Colaboratory, est une plate-forme basée sur le cloud fournie par
Google pour exécuter du code Python et exécuter des fichiers Jupyter Notebook. Il
offre un environnement gratuit et pratique pour I'analyse de données, I'apprentissage
automatique.
Google Colab fournit un accés gratuit aux ressources GPU et TPU et nous I'avons utilisé

pour la formation.
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— Visual studio :
Est un environnement de développement intégré (IDE) développé par Microsoft. 11 four-
nit un ensemble complet d’outils et de fonctionnalités pour le développement de logiciels
sur diverses plates-formes et langues. Visual Studio prend en charge plusieurs langages

de programmation, notamment C+-+, C, Python, JavaScript, etc.

4.2.4 Les bibliothéques utilisées :

Dans notre projet nous avons utilisé plusieurs librairies dont les plus importantes sont :

— OPENCYV :
(Open Source Computer Vision Library) est une bibliothéque de logiciels open source
de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique. Il fournit un large éventail de
fonctions et d’algorithmes qui permettent aux développeurs de traiter, d’analyser et de
comprendre des données visuelles, telles que des images et des vidéos.

— NUMPY :
NumPy (Numerical Python) est une bibliothéque Python puissante dédiée au calcul
numérique. Elle offre un support pour les tableaux et matrices multidimensionnels de
grande taille, ainsi qu’une collection de fonctions mathématiques permettant d’effectuer
des opérations efficaces sur ces tableaux.

— TENSORFLOW :
Est un framework d’apprentissage automatique open source développé par Google. 11
fournit un ensemble complet d’outils, de bibliothéques et de ressources pour créer et dé-
ployer des modéles d’apprentissage automatique. TensorFlow est largement utilisé pour
diverses taches, notamment 'apprentissage en profondeur, le traitement du langage na-
turel, la vision par ordinateur, etc.

— Tkinter :
Est une bibliothéque Python intégrée utilisée pour créer des interfaces utilisateur gra-
phiques (GUI). Il fournit un ensemble d’outils et de widgets pour concevoir et développer

des applications GUI.

4.3 Implémentation du systéme

Dans cette partie, nous allons diviser notre travail en deux étapes :
La premiére étape concerne la détection et le comptage de la foule, c¢’est-a-dire le nombre de

personnes présentes dans une zone donnée, par le modéle YOLOv3.
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La deuxiéme étape consiste a effectuer la reconnaissance faciale des personnes suspectes a

I’aide du modeéle FaceNet. Enfin, la partie de 'interface graphique pour ’ensemble du systéme.

4.3.1 La détection et le comptage de la foule a I’aide yolov3

Avant de commencer I'apprentissage par le modéle yolov3, il est juste utile de préciser que
le choix ou la création de la base de données est une étape tres essentielle. Il est essentiel que
la base de données soit correctement étiquetée et que les fichiers d’annotations (ground truth)
soient au format YOLO.

Sur internet on peut trouver des bases de données prét mais nous avons préféré de créer notre

propre base de données.

4.3.2 La création de la base de données

A- Collecte d’images pour I’ensemble de données :
Dans le cadre de la création de notre base de données, nous avons effectué une collecte d’images
de foules a partir de sources en ligne, notamment Google Images. Nous avons rassemblé un total

de 78 images mais chaque image comportant un certain nombre de personnes voir (Figure 4.1).

FIGURE 4.1 — Exemple d’images de la base de données

B- Etiquetage d’images (annotations) :
L’annotation est un processus essentiel pour localiser les personnes dans une image. Cela im-
plique de placer un rectangle (Bbox) autour de chaque personne et d’enregistrer leurs coor-
données, ce qui fournit les informations nécessaires pour chaque image, telles que la classe de

I'objet et les coordonnées de la Bbox., car ce sont précisément les données dont yolov3 a besoin
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pour entrainer la base de données. Nous avons utilisé ’application Labellmg pour I'étiquetage

des images, et nous avons concentrés sur la partie de la téte des personnes et nous avons choisi

YOLO format voir la( Figure 4.2).

_— T Tan - |
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= ] difft
V [] Use defaultlabtel
Open Dir
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« V] person
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Verify Image (4] peoy

person

(=] i
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&

Duplicate \nRectBox
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FIGURE 4.2 — Etiquetage d’images a 1’aide Labellmg

Aprés I'étiquetage de toutes les images, nous avons obtenu des fichiers texte (.txt). Chaque
fichier contient les coordonnées normalisées (x, y, w, h) de la Bbox correspondant a chaque téte
de personne dans 'image. La classe attribuée & chaque Bbox est 0, conformément au format

YOLO. Toutes ces coordonnées sont normalisées entre 0 et 1, comme illustré dans( Figure 4.3 ).

<La classe d’objet ><centre-x><centre-y><largeur><hauteur>
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= 0028.txt

0 0.252344 0.447685 0.018229 0.045370
0 0.738542 0.433332 0.033333 0.0c6aca7
0 0.300260 0.4513898 0.066146 0.145370
0O 0.022917 0.472685 0.0220917 0.04T7222
0 0.17326%98 0.454630 0.017183 0.027778
0 0.218490 0.450000 0.018229 0.040741
0 0.548688 0.473611 0.014063 0.030356
o 0.755208 0.524537F 0.059375 0.1138809
0 0.379427 0.4537407 0.0223%0 048148
0 0.1%96615 0.4e7130 0.013021 O0.025000
0 0.475521 0.452315 0.019782 0.045370
0 0.534115 0.531481 0.050521 0.10822509
0 0.183333 0.5332870 0.021875 0.038815
0 0.410938 0.468056 0.016667 0.043510
0 0.443490 0.410185 0.053646. 0.120370

FIGURE 4.3 — Exemple d’annotation de la base de données

A la fin nous avons obtenus 78 images avec 1377 annotations parce que nous étions limités

dans le temps.

4.3.3 Entrainement avec le modéle yolov3

Dans cette partie, nous avons utilisé Google Colab en raison de sa capacité a fournir des
GPU, ce qui accélére le processus d’entrainement.

Ensuite nous avons cloné le référentiel "darknet" qui contient le model yolov3 voir (Figure 4.4) :

o lgit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

FIGURE 4.4 — Comment cloner le référentiel darknet

L’étape suivante consiste a quelque modification pour activer le GPU, OPENCV, CUDNN
dans le Makefile. Puis compile le darknet en utilisant les paramétres modifiés comme la(Figure

45).
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#cd darknet

lsed -1 's/OPENCV=8/0PENCV=1/" Makefile
lsed -i '"s/GPU=8/GPU=1/" Makefile

lsed -1 "s/CUDNHN=8/CUDNN=1/"' Makefile
Imake

FIGURE 4.5 — modification pour activer le GPU, OPENCV, CUDNN dans le Makefile

L’étape suivante est I'importation de fichier yolov3 configuration :

[ 1 !cp cfg/yolovi.cfg cfg/yolov3 training.cfg

FIGURE 4.6 — Importation de fichier yolov3 cfg

Et puis I’étape suivante est de modifier le fichier de configuration
« yolov3-training.cfg » pour préparer le modéle pour 'entrainement et pour adapter notre base
de données :
Les paramétres qui sont modifiés étaient calculésde la maniére suivante :
Le nombre d’itérations (max-batches) :
2000*nombre des classes, dans notre cas 2000%1=2000 car nous avons 1 seul classe (person),
mais nous avons changés les d’itérations a 5000 pour laisser le modéle de compléter sa formation.
Le nombre de la classe=80 par classe=1.
Les nombre de filtres=255 par (nombre de la classe +5)*3 donc filtres= (1+5)*3=18.
Et le nombre de batch et subdivision (batch = 64, subdivision = 16).

FIGURE 4.7 — Fichier de training cfgde yolov3

Aprés avoir décompressé notre base de données dans un dossier appelé "data/obj", nous

avons également crée un dossier appelé "data/obj.names" qui contient le nom des classes, ainsi
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qu’un répertoire de sauvegarde appelé "backup" pour stocker les poids qui seront mis a jour au
cours de I’entrainement.

Ensuite, nous avons téléchargé les poids pré-entrainés "darknetb3.conv.74" pour 'apprentis-
sage de ce modeéle avec notre base de données pour la premiére fois. Par la suite, nous utilisons
toujours les poids finaux "last-weights" pour continuer ’entrainement, afin de ne pas repartir

de zéro.

# Start the training

|./darknat datector train data/obj.data cfg/yolov3 training.cfg darknet53.conv.74 -dont_show

FIGURE 4.8 — L’entrainement de modéle avec la base de données

En raison de la limitation de la GPU dans Google Colab, I'entrainement du modéle peut
s’arréter et vous devez utiliser les poids a chaque fois pour reprendre ’apprentissage la ou il

s’était arrété.

Chaque fois que 'entrainement est interrompu, un graphe montrant 1’évolution de la valeur
de perte (loss) en fonction des itérations est automatiquement affiché, nous avons obtenus

plusieurs graphes comme illustré dans la (Figure 4.9) :

18.0 ‘ 16.0
[
H

0 52 red

|
100 .
%‘( LN
60 Yq" 8.0
Ly
6.0 &!‘!‘: 6.0
W

1 4.0

DA At Attt A AN Nt AN oL N0 e APt

500 1000 1500 2000 2300 3000 3500 4000 4300 50 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 50
current avg loss = 4.4495  iteration = 1300  approx. time left = 6.20 hours current avg loss = 0.2820  iteration = 4900  approx. time left = 0.31 hours
Press 's' to save : chart.png Iteration number in efg max_batehea=3000 Press ‘s’ to save : chart.png Iteration number in efg max_batches=5000

FIGURE 4.9 — Le graphique illustre les résultats de notre entrainement.

Nous allons voir que la perte diminue chaque fois que nous ré-entrainons le modéle.

Nous avons obtenus la valeur de loss= 0.28.
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4.3.4 Evaluation de modéle

mAP (mean-average-precision) et IoU sont des mesures importantes pour évaluer les perfor-
mances des modéles de détection d’objets tels que YOLOv3.
mAP fournit une mesure compléte de la précision du modéle dans différentes catégories d’ob-
jets, tandis que IoU évalue la capacité du modele a localiser avec précision les objets.
Nous avons cité dans le tableau suivant les variations de mAP mesuré dans deux différentes
seuils de IoU a IoU=0.6, et a IoU=0.8(la comparaison entre la variation de résultats de détec-
tions de chaque poids apres chaque nombre d’itérations et ground-truth "Vérité terrain") voir

la table (TABLE 4.1) :

TABLE 4.1 — Les variations de mAP
Nombre d’itérations | 1300 | 1600 | 2400 | 2500 | 6500

mAP (IoU=0.60) 0.59 | 0.61 | 0.88 | 0.89 | 0.9072
mAP(IoU=0.80) 0.34 | 0.43 | 0.63 | 0.69 | 0.72

Nous remarquons que plus le modéle est entrainé, plus le mAP est élevé.

Alors les best weights= mAP= 90.72% .

Faux positif
Prédiction : personne présente

Resultat attendu : pas de personn

Faux négatif
Prédiction : pas de personne

: personne pré

FIGURE 4.10 — Les indicateurs de performance

Les indicateurs de performance utilisés pour obtenir une évaluation globale de l'efficacité
de notre modéle, ces indicateurs calculer par la matrice de confidence qui contient des nombres
comme Tp(vrai positif) Fp (faux positif) Fn(faux négatif) Tn(vrai négatif) voir la figure précé-

dente(FIGURE 4.10).
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# map of all classes
AP = 90,72%

# Mean average IoU rate of all classes:
mIoU =B2.65%

# Number of ground-truth objects per class
person: 1377
# Nunber of detected ub;ects per l

a5
person: 1367 (tp:1283, Tp:84, fn:77)

FIGURE 4.11 — Les résultats d’évaluation

FIGURE 4.12 — Exemple de résultats d’IoU

La précision :

elle correspond a la proportion de détections exactes exprimée en pourcentage :

VraiPositi f

Prcision = 4.1
resion VraiPositi f + FauxPositi f (4.1)
Rappel :
il mesure la capacité d’'un modéle & prédire ’ensemble des résultats attendus :
VraiPositi
Rappel — raiPositi f (4.2)

VraiPositi f + Fauzngati f
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TABLE 4.2 — Les résultats d’apprentissage

Classe Précision | AverageloU | Rappel
personne | 0.93 0.82 0.94

Cette table représente la performance de notre modéle, nous avons obtenus 94% de Rappel,

et 93% de précision.

4.4 Comptage de foule

e Partie test
Au début, nous avons utilisé la fonction cv2.dnn.readNet qui fait partie de la bibliothéque
OpenCV, en particulier dans le module Deep Neural Network (DNN). Il est utilisé pour charger
un modéle de réseau neuronal pré-formé a partir du disque dans la mémoire.
Et aussi nous avons utilisé aussi la fonction cv2.dnn.blobFromImage Il est utilisé pour pré-
traiter les images d’entrée avant de les faire passer par un réseau de neurones.
Et cv2.dnn.NMSBoxes pour effectuer la Suppression Non-Maximale. Et a la fin nous avons

ajouté un compteur qui compte les personnes détectés.

Feshar of par-idns SDacToad: 28

FIGURE 4.13 — Résultats de détection et le nombre total de personnes détectés
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Dans la premiére image Résultat de la détection =27 personnes / le nombre réel= 30 per-

sonnes.

Dans la deuxiéme image Résultat de la détection =20 personnes / le nombre réel= 24 personnes.

L’acquisition des
données

Chargé le model

Yolov3

A d

l

Image de la foule

|

Configuration de
modéle (selon la classe)

Les annotations
d'images (yolo

farmat)

Initialisation de network

Construction de la
base de données

v

Lapprentissage de
modéle avec la base de
données

Les poids
finaux

—

Le modéle final

(Les best weigts)

Vidéo

¥

Prédiction

NMS

Output

End

FIGURE 4.14 — Architecture de la partie de comptage de la foule
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4.5 La reconnaissance faciale de personnes suspectes par

le modéle

4.5.1 FacelNet

Pour cette partie nous avons utilisé le modéle pré-entrainer FaceNet, Il a été formé sur la
base de données MS-Celeb-1M, I’ensemble de données contient 1 million d’images de célébrités.

e La partie 1 (Prétraitement de données) :

La Collecte d’images :

Nous avons collecté un ensemble d’images pour chaque personne que nous souhaitons identifier
comme suspects. Ces images sont stockées dans des fichiers portant le nom de chaque personne
respective.

Et nous avons mis tous ces fichiers dans un fichier train-img :

+ CePC » Buresu » yolo » train_img

- -
o %

pedifid | Trpe Taille

Angelina Jolie
IiArCLS
rayane

il Will 5mith

- QAR PAGERRAG
,TEEBQEHRI@HQ

[ TEEESEE
da D

: e ﬂ I;r:-.
Lv

raary

ﬂﬂﬁﬂlﬁﬂlﬁﬂﬁ

aMAVIAo AEPEREBEM

FIGURE 4.15 — les fichiers d'images de données

Prétraitement de données :cette partie du code effectue le prétraitement des images en

les alignant pour une utilisation ultérieure dans le processus de reconnaissance faciale.
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data_preprocess.py X

input_datadir
output datadir

obj=pre es(input_datadir,output_datadir)
nrof_images total,nrof successfully aligned=obj.collect data()

print(‘Total numbe
print( ' Numbe

FIGURE 4.16 — Prétraitement des données

preprocesses effectue des taches de prétraitement d’image telles que la détection de visage,
I’alignement et 'enregistrement des images alignées. Ce code utilise I'algorithme de détection
de visage MTCNN pour détecter et aligner les visages dans un ensemble d’images d’entrée, en

enregistrant les images alignées et leurs coordonnées de Bbox correspondantes.

PC » Bureau » yolo » aligned_img » Angelina Jolie

S 1SS

001 fe3347c0 002_8f3da10e  003_57612306 004 _fo1e7d0c 003_382c12 006_9135205d

:ﬁi".

012 cfeddDD7T 013 %echd3®  014.0429db82 D15 BhachbS 016_8943d6ca 017_e28eaddd

FIGURE 4.17 - la sortie d’aligned-img

L’objectif de 'alignement des images dans les taches d’analyse de visage est de garantir que
les visages dans les images sont positionnés et mis a 1’échelle de maniére cohérente, permettant
une comparaison et une analyse plus précises des traits du visage. L’étape suivante procéde a
I'extraction de caractéristique les embeddings a 'aide de modéle pré-entrainé FaceNet d’images
alignées et puis de les classifier par rapport la différence entre la distance calculée entre eux.

Pendant le prétraitement de donnée, la perte de triplet minimise la distance entre une ancre
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et un positif, les deuxavoir la méme identité et maximise la distance entre ancre et un négatif.

Facenet

Vecteur

embedding

Détection de visage
a I'aide MTCNN

Facenet

Thershold
distance <=

méme personne

Vecteur

embedding

Thershold
distance »

personne différente

FIGURE 4.19 — classification avec MTCNN et FaceNet

La différence minimale doit étre inférieure a celle du seuil & considérer lui comme une

personne similaire. Lorsque la différence est plus grande, la personne est considérée comme

inconnue.
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eLa partie 2(reconnaissance facial)

Voici l'organigramme qui se présente la partie de la reconnaissance faciale en utilisant les

modeéles MTCNN et FaceNet entrainé et le classifieur.

Importation des bibliotheques nécessaires

2
Chargement des modelés MTCNN et

FACENET et classificateur

Ouverture ou lecteur de vidéo

Détection de visages a I'aide MTCNN

4

Alignement des visages pour étre
compatible avec le modele FACENET
Extraction des caractéristiques
(embbading) par FACENET

$

Prédiction de l'identité a I'aide de classifier

Oui Probabilité de la non
classe prédite >
I seuil !
Le nom d’identité prédite Inconnu (unknown)
| end ~

FIGURE 4.20 — Organigramme de la partie teste de reconnaissance facial
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fps: 1.01

Predictions : [ name: Angelina Jolie ,

Predictions
Predictions
current_datetime Predictions
ce_path Predictions
Predictions
Predictions
[=] base_path Predictions
T cognition Predictions
i Predictions

> TIMELINE

~ OUTLINE

[=] relative_path

: [ name:
: [ name:
: [ name:
: [ name:
: [ name:
: [ name:
: [ name:
: [ name:
: [ name:

Will Smith , accu
Angelina Jolie ,
Angelina Jolie ,
Will Smith , accu
Angelina Jolie ,
Will Smith , accu
Angelina Jolie ,
Will Smith , accu
Angelina Jolie ,

FIGURE 4.21 — test du modéle FaceNet

e Accuracy : indique le pourcentage de bonnes prédictions.

Dans la partie de test du modéle, les photos d’Angelina Jolie et de Will Smith ont été identifiées

comme des personnes suspectes. Le modéle a effectué plusieurs prédictions avec des noms et

des accuracy associées a chaque prédiction. Les accuracy allant de 0.874 & 0.943. Ces résultats

démontrent que le modéle a réussi a détecter et a reconnaitre les visages des personnes suspectes

avec une certaine accuracy.

Un FPS de 1.01 signifie que le modéle est capable de traiter environ 1 image par seconde.
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IIMELRE

FIGURE 4.22 — teste le modele FaceNet sur plusieures personnes

Lorsque le modéle affiche "unknown" (7) pour une personne, cela signifie que le modéle n’a
pas pu reconnaitre ou identifier cette personne spécifique. Cela peut se produire si la personne
n’est pas présente dans la base de données d’entrainement du modéle. Si le modeéle n’a été
entrainé qu’avec des images d’Angelina Jolie et de Will Smith, il ne pourra pas reconnaitre

d’autres personnes, d’ou l'affichage de "unknown" pour celles-ci.

4.6 Interface graphique

Une interface graphique (GUI) est un moyen visuel d’interagir avec un programme informa-
tique.
Le projet auquel nous avons travaillé consiste a développer une application qui combine deux
fonctionnalités principales : le comptage de foule a ’aide de modéle yolov3 et la vérification des
visages des perssones suspects avec le modéle FaceNet. Afin de rendre cette application convi-

viale et accessible, nous avons créé une interface graphique utilisant la bibliothéque Tkinter.
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4.6.1 Les bibliothéques de l'interface graphique

FIGURE 4.23 — les bibliothéques utilisées dans I'interface graphique

Il semble que nous ayons importé différents modules et bibliothéques dans notre code pour
créer notre propre interface graphique. Nous avons utilisé Tkinter pour créer 'interface, ainsi

que des bibliothéques telles que PIL (pad), OpenCV, numpy et facenet.

4.6.2 Interface graphique et le comptage de foule

Le comptage de foule est une partie de notre projet qui utilise YOLOv3 pour détecter et

suivre les personnes dans une scéne.

crowd_couting():

net = cv2.dnn.readNet("yolov3_training.cfg”, "yolov3_training_]

classes = ["person”]

FIGURE 4.24 — partie de comptage de foule

La fonction crowd-couting() charge le modéle YOLOv3 pré-entrainé pour la détection de
personnes dans les vidéos. Cela permet a notre interface graphique de détecter et de compter
les personnes dans une foule. Les poids du modéle et sa configuration sont chargés. La classe
"person' est utilisée pour la détection des personnes. Cette fonction joue un role clé dans notre

interface graphique en fournissant la fonctionnalité de comptage de foule.

69



CHAPITRE 4 : CONCEPTION ET IMPLEMENTATION

4.6.3 L’interface graphique et reconnaissance faciale

Notre interface graphique intégre une fonctionnalité de reconnaissance faciale basée sur

FaceNet.

face recognition():

video= 8
modeldir
classifie
npy="_.,/npy"’
train_img

FIGURE 4.25 — partie de la reconnaissance faciale avec FaceNet

La fonction face-recognition() réalise la reconnaissance faciale en utilisant le modeéle pré-
entrainé FaceNet. Nous avons chargé le modéle sur lequel nous avons entrainé,et le classifieur,

pour lui donner le modéle.

4.6.4 Intégration d’Excel dans une interface graphique de reconnais-

sance faciale

Dans notre code, nous avons ajouté les bibliothéques suivantes pour intégrer Excel a notre

interface :

FIGURE 4.26 — bibliothéque utilisé pour intégrer Excel

L’idée générale est d’utiliser les bibliothéques openpyxl, load-workbook, et Workbook pour

créer, modifier et enregistrer des fichiers Excel. Les bibliothéques Font et Alignment permettent
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de formater le texte et ’alignement des cellules dans le classeur Excel. Cela vous permet d’ana-

lyser et de gérer les données de notre interface graphique en utilisant Excel.

openp
wb.acti
.column_dimensions| "A’].width
.column_dimensions[ b"].width
ws.column_dimensions['c'].width
ws.column_dimensions['D'].width
ws.cell(row=1, column=1}.value = "DATE"
ws['Al'].alignment = Ali
ws.cell(row=1, column=2}.value = "TIME"
ws['Bl'].alignment = Al ment{horizontal="center’, wvertical="ce
ws.cell(row=1, column=3 lue = "NAME"
ws['Cl'].alignment = Ali enter', vertical='ce
ws.cell(row=1, column=4}

» vertical="center’)

vertical="center

FIGURE 4.27 — Utilisation d’Excel dans l'interface graphique pour la gestion des données.

4.6.5 Interface utilisateur graphique (GUI)

L’interface graphique est construite a ’aide de la bibliothéque Tkinter. L’application com-
prend une page d’accueil et deux boutons :
1- Comptage des foules : Pour compter les foules en temps réel.

2- Reconnaissance faciale : pour identifier les visages des personnes suspectes en temps réel.
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@ UsSD BLIDA — O e

HPPLICATION DEEPLEARNING SUR L& VIDED SURVEILLANCE

FIGURE 4.28 — la page d’accueil d’interface graphique

Al v( fe | DATE

A B C D
1 DATE TIME NAME ACCURACY
2 2023-06-24 21:59:01  Angelinalolie  99.13%
3 2023-06-24 21:59:01 Will Smith 57.83%

FIGURE 4.29 — la liste des personnes suspectes dans Execl

4.7 Conclusion

D’apres les résultats obtenus par notre systéme, nous pouvons résoudre le probléme du
comptage de la foule et identifier les visages des personnes suspectes dans la vidéo de sur-
veillance, nous avons obtenus des bons résultats avec le modéle yolov3 pour le comptage de la
foule et aussi une bonne accuracy par le modéle FaceNet pour la reconnaissance de visage des

personnes suspectes.
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Dans ce projet, nous avons développé un systéme de sécurité basé sur la vidéo surveillance
utilisant le Deep Learning, nous avons ajouté deux techniques dans ce systéme, la premiére était
le comptage des foules et la seconde était la reconnaissance faciale pour détecter les personnes

suspectes.

Nous avons entrainé le modéle yolov3 pour la détection et le comptage de personnes dans
une zone surpeuplée, et puis nous avons aussi ré-entrainé le modeéle pour FaceNet pour la recon-
naissance faciale des personnes que nous avons supposé qu’il s’agissait de personnes suspecteset
avec l'utilisation de modéle MTCNN pour la détection des visages. Aprés avoir obtenu les ré-
sultats, nous avons remarqué que les deux techniques fonctionnent bien, et les résultats étaient
satisfaisants, et ils peuvent étre pris en considération pour renforcer le systéme de sécurité dans

la vidéo surveillance.

Nous avons également créé une interface utilisateur graphique pour notre application qui
comprend deux fonctionnalités : le comptage de la foule et la reconnaissance faciale de per-

sonnes suspectes et la vérification la liste de présence.

Ce projet de fin d’étude nous a permis de découvrir un nouveau domaine, Le nouveau
monde de la connaissance, Nous avons acquis de précieuses connaissances sur l'intelligence ar-
tificielle et le Deep Learning, et nous avons découvert de nombreuses technologies qui peuvent
étre appliquées dans le domaine de la vision par ordinateur. Et la force de ce domaine vaut
certainement la peine d’étre explorée. Bien siir, comme pour tout projet, nous avons rencontré
plusieurs obstacles tout au long du processus :

Au début nous avons entrainé le modeéle yolov3 avec une base de données trés large et elle n’était

pas bien étiquetée, par conséquent, nous n’avons obtenu aucun résultat, c’est pour cela vous
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avons préféré de créer notre base de données. La limitation d’utilisation de GPU dans google
colab, c¢’était vraiment un probléme car pour entrainer le modéle YOLO, vous avez besoin GPU

c’est pour cal’apprentissage prend du temps.

En outre, un probléme supplémentaire que nous avons rencontré est que nous n’avons pas
inclus suffisamment d’images dans notre base de données. Par conséquent, il peut y avoir des
cas ol le systéme ne parvient pas a reconnaitre les personnes dont les visages ne sont pas vi-
sibles par la caméra. Au final, nous espérons que notre travail servira de base solide pour les

améliorations et développements futurs dans ce domaine de sécurit.

Nous souhaitons aussi que notre projet soit pris en compte et nous espérons qu’il sera
amélioré dans l'avenir, par exemple 'amélioration de la précision du comptage de foule en
entrainant le modele sur des ensembles de données plus large, ou ajouter une partie mécanique
a ce systéme qui active une alarme lors de la détection d’une personne suspecte, ou bien Intégrer
d’autres modules de sécurité tels que la détection d’intrusion et le suivi d’objets pour créer un

systéme complet.
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