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Résumé : Dans ce projet, un systéme intelligent destiné a la détection et a I’identification automatique
des plaques d’immatriculation de véhicules a partir d’images a été développé. Le processus est
structuré en plusieurs phases : détection et localisation précise de la plaque ainsi que les caractéres
que constituent cette plaque, suivi d’une reconnaissance automatique de ces caractéres. Une base de
données composé d’images réelles a été créé et annotée a 1’aide de 1’outil Roboflow, qui offre une
interface rapide et efficace pour 1’annotation d’images. Le modéle YOLO, basé sur I’apprentissage
supervise, a été utilisé¢ pour détecter les objets présents dans les images. Le modéle YOLO11(n, s, m,
1, x) est proposé et entrainé sur Google Colab, permettant une évaluation comparative en termes de
rapidité et de précision. Deux stratégies sont explorées : 1’utilisation exclusive de YOLOI11 pour la
détection et la reconnaissance (taux de reconnaissance atteignant 91,4 %), et une approche hybride
combinant YOLO11 pour la détection et un module OCR pour la reconnaissance (taux de
reconnaissance 54,1% pour Tesseract et 62,4% pour EasyOCR).

Mots clés : YOLOI1 ; OCR ; Détection de plaques d’immatriculation ; Apprentissage profond ;

Reconnaissance de caractéres.

Abstract : In this project, an intelligent system was developed for the automatic detection and
recognition of vehicle license plates from images. The process is structured into several phases:
detection and precise localization of the plate, extraction of the characters it contains, followed by the
automatic recognition of these characters. A real-world image dataset was created and annotated using
the Roboflow tool, which provides a fast and efficient interface for image labeling. The YOLO model,
based on supervised learning, was used to detect objects within images. Specifically, the YOLO11
model (in its n, s, m, 1, x variants) was proposed and trained on Google Colab, enabling comparative
evaluation in terms of speed and accuracy.Two strategies were explored: the exclusive use of
YOLOI1 for both detection and recognition( achieving recognition rate of 91.4%), and a hybrid
approach combining YOLO11 for detection with an OCR module for recognition (reaching 54.1%
with Tesseract and 62.4% with EasyOCR).

Keywords: YOLO11; OCR;License plate detection; Deep learning; Character recognition.
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Introduction générale

Introduction générale

Dans un monde en constante évolution, la gestion automatisée du trafic, la sécurité
routiere et la régulation des acces aux zones sensibles sont devenues des enjeux majeurs. Les
systémes de reconnaissance automatique des plaques d'immatriculation (Automatic License
Plate Recognition, ALPR) constituent une solution technologique centrale dans ces domaines.
En effet, les matricules des véhicules jouent un réle crucial dans 1’identification formelle des
automobiles, permettant ainsi d’assurer un suivi fiable dans des contextes variés : péages
automatiques, parkings intelligents, systémes de vidéosurveillance, gestion de la circulation, ou

encore controle des véhicules volés ou non assurés.

Le caractére unique de chaque plaque permet d’associer un véhicule a son propriétaire, a
ses caractéristiques techniques ou a son historique administratif. Cette propriété rend la
détection et la reconnaissance des plaques particuliérement précieuses pour les applications en

sécurité publique et privée.

Notre projet s’inscrit dans cette évolution technologique. Il vise a développer une solution
ANPR basée sur I’apprentissage profond et plus précisément sur le modele YOLO11 (You Only
Look Once). Le YOLOI11 est une architecture de détection d’objets puissante et rapide, capable
de détecter et d’identifier directement les plaques (avant et arriére) ainsi que les caractéres
qu’elles contiennent, en une seule passe. Cette approche unifiée permet de fusionner la
détection et la reconnaissance dans un seul modele, optimisant ainsi la rapidité du systeme, ce

qui est indispensable pour une application embarquée ou temps réel.

Développer un systéme capable de localiser, segmenter et reconnaitre automatiquement
les caracteres d'une plaque d'immatriculation dans des conditions réelles (variabilité
d’éclairage, angles de vue, flou de mouvement, obstructions partielles, etc.) est un défi majeur.
Cela nécessite la combinaison de techniques avancées en traitement d’image et en intelligence

artificielle.

Pour renforcer la fiabilité du systéme, nous avons intégré une phase complémentaire de
reconnaissance par OCR (easyosc et tesseract), permettant de comparer ou valider les caractéres
détectés par YOLO. Cette approche comparative hybride offre une double sécurité sur le

résultat final, tout en améliorant les performances globales du systéme.
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Le mémoire est structuré en trois chapitres suivis d'une conclusion générale :

Le chapitre 1 : introduit les plaques d’immatriculation dans la vie réelle ainsi que
les bases du traitement d’image, nécessaires a la localisation et a la préparation des
plaques pour la reconnaissance.

Le chapitre 2 : présente les concepts clés de I’IA, notamment les RNA (réseaux de
neurones artificiels), le fonctionnement du modéle YOLO11 pour la détection en
temps réel.

Le chapitre 3 : expose le travail, de I’implémentation du systéme ANPR jusqu’aux
résultats expérimentaux, avec une évaluation des performances et une interface

logicielle développée.
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Chapitre 1 : Généralités sur les plaques d’immatriculation et leur détection par traitement d’image

1.1 Introduction

Les plaques d’immatriculation jouent un roéle crucial dans I’identification des véhicules,
facilitant la gestion du trafic, la sécurité routicre, et l'application des lois. Avec 1'essor des
technologies de traitement d'images et d'intelligence artificielle, la reconnaissance automatique
des plaques d’immatriculation (Automatic License Plate Recognition - ALPR) est devenue une

composante essentielle des systémes de transport intelligents.

Ce chapitre présente une vue d'ensemble des systémes d'immatriculation a travers le monde,
avec un accent particulier sur le systéme algérien, et explore les techniques de traitement

d'image utilisées pour la détection des plaques.
1.2 Plaques d’immatriculation a travers le monde
1.2.1 Historique et évolution

L'histoire des plaques d'immatriculation remonte a la fin du 19e si¢cle. La France fut le
premier pays a introduire un systéme d'immatriculation des véhicules en 1893, suivi par le
Royaume-Uni en 1903 et 1'Allemagne en 1906. Ces systeémes visaient a identifier les véhicules

pour des raisons de sécurité et de réglementation [1] (Voir figure 1.1).

Figure 1.1 Apparition de la plaque d’immatriculation, France 1903 [2].
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1.2.2 Caractéristiques générales des plaques

Les plaques d'immatriculation varient considérablement selon les pays, mais elles partagent

des caractéristiques communes [15] (Voir figure 1.2):

Figure 1.2 Les plaques d’immatriculation a travers le monde [3].

Format combinaisons alphanumériques uniques.

Disposition une ou deux plaques par véhicule, généralement a l'avant et a
l'arriere.

Couleurs souvent un fond blanc ou jaune avec des caractéres noirs, bien que
cela puisse varier.

Eléments additionnels  certains pays incluent des symboles nationaux ou

régionaux, des codes de pays, ou des hologrammes de sécurité.

1.2.3 Diversité des formats selon les pays

Europe les pays de I'Union européenne ont adopté un format standardisé avec
une bande bleue sur le c6té gauche contenant le code du pays, suivi d'une
combinaison alphanumérique.

Amérique du Nord aux Etats-Unis et au Canada, chaque Etat ou province a son
propre modele de plaque, souvent avec des images ou des slogans spécifiques.
Asie au Japon, les plaques sont codées par couleur pour indiquer le type de
véhicule, tandis qu'en Chine, elles incluent des caractéres chinois et des codes
régionaux.

Afrique la diversité est grande, avec des systémes variant considérablement d'un

pays a I’autre [15].
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1.2.4 Contraintes et enjeux
Les systémes d'immatriculation doivent répondre a plusieurs défis :

e Sécurité prévenir la falsification et 'utilisation frauduleuse des plaques.
e Standardisation assurer une reconnaissance facile par les systémes automatisés.
e Adaptabilité accommoder les besoins spécifiques des différentes régions et

types de véhicules.
1.3 Systéme d’immatriculation en Algérie

Le systéme d’immatriculation en Algérie permet d’identifier chaque véhicule de maniére
unique a ’aide d’une plaque normalisée. Il a évolué pour répondre aux exigences de gestion,

de sécurité et de tragabilité. La structure de ces plaques suit un format bien défini [6].
1.3.1 Structure d’une plaque algérienne

En Algérie, le systéeme d'immatriculation a évolué au fil du temps pour répondre aux besoins
croissants en maticre de gestion des véhicules. Des réformes ont été introduites pour moderniser

le processus. Les plaques algériennes suivent un format spécifique [6] (Voir figure 1.3) :

e Premier groupe 5 chiffres, 6 chiffres au maximum, qui correspond au numéro de série
du véhicule.

e Deuxiéme groupe composé de 3 chiffres : le premier chiffre permet d'identifier le type
de véhicule (1 véhicule léger, 2 pour un poids lourd, 3 voiture commerciale, 4 bus, 5
tracteurs de semi-remorque, 6 tracteurs, 7 engins, 8 remorques, 9 motos), les deux
suivants renvoient a I'année de mise en circulation du véhicule.

e Troisiéme groupe 2 chiffres qui identifient la wilaya d'immatriculation (De 01 a 58

actuellement).

26789 120 34
26789 120 34

Figure 1.3 Exemple de plaque d’immatriculation algérienne [6].
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1.3.2 Problémes spécifiques aux plaques algériennes
Plusieurs défis sont associés aux plaques d'immatriculation en Algérie :

e Variabilité diversité dans la taille, la police et la qualité des plaques (Voir figure 1.4).

— 332163 asm’ '

/\——

Figure 1.4 variabilité des plaques d’immatriculation algérienne [7].

e Usure plaques endommagées ou illisibles en raison des conditions climatiques ou du

manque d'entretien (Voir figure 1.5).

Figure 1.5 Exemple de plaque d’immatriculation algérienne usée.

e Non-conformité utilisation de plaques non réglementaires ou falsifiées (Voir figure

1.6).

®) 12345-118-16 12345¢ 118¢ 16 (%)

X) 12345 185 14 12345-118-16 . ®

| __

Figure 1.6 Exemple de plaque d’immatriculation algérienne non conforme [4].
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1.3.3 Enjeux de la reconnaissance automatique en Algérie

Des initiatives sont en cours pour moderniser le systéme d'immatriculation et intégrer des
technologies avancées. La mise en ceuvre de systémes ALPR en Algérie présente plusieurs

objectifs [15] :

e Sécurité routiére identification rapide des véhicules en infraction.
e Gestion du trafic surveillance en temps réel des flux de véhicules.

e Lutte contre la fraude détection des plaques falsifiées ou non conformes.

1.4 Techniques de traitement d’image pour la détection de plaques
1.4.1 Introduction au traitement d’image

Dans le contexte des systémes de reconnaissance automatique de plaques d'immatriculation
(ALPR, Automatic License Plate Recognition), le traitement d’image joue un role fondamental.
Les techniques classiques, telles que la conversion en niveaux de gris, la réduction du bruit par
filtrage (Gaussian blur, median blur), le seuillage, la détection de contours (comme 1’algorithme
de Canny) ou les opérations morphologiques (€rosion, dilatation), étaient historiquement

utilisées pour localiser les plaques et segmenter les caracteres (Voir figure 1.7).

-| |
Traitement | Décision
dimages —lnterprétation—»

=4

T |

0B B0 116}

Figure 1.7 Schéma synoptique d’un systéme de vision artificielle [5].

D Caméra |»
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1.4.2 Chaine typique d’un systéme ALPR

Un systéeme ALPR fonctionne en plusieurs étapes successives, allant de la capture d'image
jusqu'a I'extraction des caracteres de la plaque. Chaque étape joue un réle essentiel pour assurer
la précision du systéme, méme dans des conditions variées. Un systtme ALPR standard

comprend plusieurs étapes :

a. Acquisition de l'image Capturer des images ou vidéos des véhicules a l'aide de
caméras, souvent équipées d'éclairage infrarouge pour fonctionner dans diverses

conditions d'éclairage.

Les caméras peuvent étre fixes (sur des portiques, feux de circulation) ou mobiles

(embarquées sur des véhicules) (Voir figure 1.8).

Figure 1.8 Acquisition d’image par caméra [8].

b. Prétraitement Amélioration de la qualité de I'image capturée par des techniques telles
que la conversion en niveaux de gris, la réduction du bruit, 'amélioration du contraste et
la normalisation de 1'intensité lumineuse. Ces étapes facilitent les processus ultérieurs de

détection et de reconnaissance (Voir figure 1.9).
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Figure 1.9 Image avec et sans bruit [9].

c. Détection de la plaque Identifier et localiser la plaque d'immatriculation dans
I'image. Des algorithmes de détection d'objets, tels que YOLO ou Faster R-CNN, sont

souvent utilisés pour cette tiche (Voir figure 1.10).

Figure 1.10 Détection de plaque.

d. Reconnaissance des caractéres Apres avoir localisé la plaque et extrait la région
contenant les caracteres, il est nécessaire d’identifier chaque caractére
individuellement. Cette étape est cruciale pour convertir l'information visuelle en
texte lisible par machine.

e Utiliser des algorithmes de Reconnaissance Optique de Caractéres pour

identifier les caractéres segmentés.
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o Des techniques basées sur l'apprentissage profond, comme les réseaux de

neurones convolutifs (CNN), sont couramment employées (Voir figure 1.11).

Figure 1.11 Reconnaissance de matricule [11].

1.4.3 Méthodes classiques de détection

Les méthodes classiques de détection des plaques d’immatriculation suivent une chaine de

traitement d'image bien définie. Voici les principales étapes (Voir figure 1.12).

Image + Gris + Filtrage -+ Canny -+ Contours - Zones candidates + Crop de la plaque
i i
Egalisation Binarisation
i i
mMorphologie Contours caractéres
5 +
Redimensionnement
i
OCR / Classif. chiffres

Figure 1.12 M¢thodes classiques de détection.

a. Conversion en niveaux de gris Le traitement commence généralement par la
conversion de I’image en niveaux de gris. Cette étape simplifie les données en supprimant
les informations de couleur, ce qui permet de se concentrer uniquement sur 1’intensité
lumineuse. Cela réduit la complexité de I’image et facilite les étapes suivantes, tout en

conservant les détails essentiels pour la détection des objets [5] (Voir figure 1.13).

10
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Figure 1.13 Conversion RVB vers niveau de gris [12].

b. Filtrage (réduction de bruit) Un filtrage est appliqué, souvent a I’aide d’un flou
gaussien ou médian, pour réduire le bruit. Cela permet d’éliminer les détails fins non
pertinents et d’améliorer la stabilité de la détection des bords. Un traitement sans filtrage
peut conduire a des détections erronées a cause de textures ou autres parasites dans

I’image [5] (Voir figure 1.14).

0225711432

\,,, R

Figure 1.14 Application du filtre de GAUSS [12].

c. Détection des contours (Canny) La détection des contours, réalisée typiquement avec
I’algorithme de Canny qui est reconnu pour sa capacité a détecter les bords avec précision,
permet ensuite de repérer les contours nets dans 1’image. Cette étape est cruciale pour
détecter les formes géométriques qui pourraient correspondre a des plaques
d’immatriculation, qui sont en général rectangulaires avec des contours bien définis [21]

(Voir figure 1.15).
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Figure 1.15 Application de 1’algorithme de Canny [13].

d. Extraction des contours et détection des zones candidates A partir de I’image des
bords, une détection de contours est effectuée pour identifier toutes les formes fermées.
Les contours sont ensuite analysés pour extraire les zones candidates, c’est-a-dire les
régions dont la taille, la forme, et le rapport largeur/hauteur sont compatibles avec une

plaque. Les régions ne correspondant pas aux criteres géométriques sont rejetées [13].

e. Découpage de la plaque Une fois la plaque est localisée, on effectue un rognage pour
extraire uniquement la zone contenant la plaque d’immatriculation (ROI ;region of
inverst). Cette imagette est ensuite soumise a un rehaussement du contraste, souvent par
¢galisation d’histogramme, afin d’augmenter la visibilité des caracteéres, surtout dans des

conditions d’éclairage variables [13].

f. Extraction des contours des caractéres
e Binarisation : Pour faciliter 1’extraction des caracteres, on applique ensuite une
binarisation de I’image. Cette opération, aussi appelée seuillage, elle transforme les
pixels en noir ou blanc, ce qui simplifie la séparation des caracteéres du fond. Elle peut
étre réalisée par un seuillage global (par exemple, méthode d’Otsu) ou adaptatif (selon

I’éclairage local) [22] (Voir figure 1.16).

12
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Figure 1.16 Application de la binarisation locale [12]

e Opérations morphologiques Des opérations morphologiques telles que la fermeture
ou l’ouverture peuvent ensuite étre appliquées pour renforcer la structure des
caracteéres ou supprimer de petites imperfections. Ces opérations améliorent la qualité
de la segmentation en unifiant les traits discontinus ou en supprimant les petits bruits

[23].

Détection les contours des caractéres L’étape suivante consiste a détecter les contours
des caracteres a I’intérieur de la plaque binarisée. Chaque caractere est isolé sous forme
de petit rectangle, en filtrant selon leur taille et leur position. Cela permet d’extraire

individuellement les chiffres et lettres qui composent la plaque.

k. Redimensionnement Les caractéres extraits sont ensuite redimensionnés a une taille

uniforme (par exemple 28x28 pixels ou plus), ce qui est indispensable pour les étapes de

reconnaissance, surtout lorsqu’on utilise un classifieur entrainé ou un OCR.

Reconnaissance et Classification des chiffres Enfin, chaque caractere est analysé par
une méthode de reconnaissance, qui peut étre un systétme OCR comme Tesseract ou un
modele de classification supervisée (comme un SVM ou un réseau de neurones
convolutif). Cette derniére étape permet de convertir les images de caractéres en texte

lisible, reconstituant ainsi le numéro de la plaque [20] (Voir figure 1.17).
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Figure 1.17 Les caracteres reconnus par OCR [13].

Ces méthodes peuvent étre efficaces dans des conditions contrdlées mais sont sensibles aux

variations d'éclairage et aux occlusions.

1.4.4 Méthodes modernes basées sur I’1A

L'évolution technologique rapide, notamment dans le domaine de l'apprentissage automatique,
a permis de franchir un cap décisif dans le traitement des images. Contrairement aux méthodes
classiques fondées sur des reégles fixes, les approches modernes basées sur l'intelligence
artificielle permettent aux systémes d'apprendre directement a partir des données. Ces
techniques s’adaptent mieux aux variations complexes des scenes réelles (éclairage, angles de
vue, obstruction partielle, etc.) et améliorent considérablement la précision des résultats.

L’aveénement de l'intelligence artificielle a révolutionné la détection des plaques :

e Réseaux de neurones convolutifs (CNN) capables d'apprendre des caractéristiques
complexes a partir de données d’entrainement [18].
e Modeles YOLO (You Only Look Once) algorithmes de détection d'objets en temps

réel qui identifient les plaques en une seule passe [19].

Ces approches offrent une meilleure robustesse face aux variations d'environnement et

permettent une détection plus rapide et précise.
1.4.5 YOLO pour la détection de plaques

YOLO est particulicrement adapté pour la détection de plaques en raison de sa vitesse et de sa
précision. Il divise I'image en une grille et prédit simultanément les classes et les boites
englobantes pour chaque cellule.

14
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Des versions récentes, comme YOLO11, offrent des améliorations en termes de performance

et de 1égereté, facilitant leur déploiement sur des dispositifs embarqués (Voir figure 1.18).

All LP patches

Data (e.g. traffic camera)

(2) LP Detector
Video sequence/images (YOLOvAa-tiny)

cts the LP for each !

All vehicle patches D.ﬂ.vohl la patch !

vehi cla F .

£ |

- ]

| (1) Vehicle Datactor H
(YOLOVZ2) - o=

Detects all vehicles In the
Image.

il

(3) LP Chars
OLOv4-tiny)

Detects all the characters
In the LP patches.

 BELITN |

(GVIL [ W |

Figure 1.18 Processus de détection et reconnaissance de matricule avec YOLO [10].

1.4.6 Problémes rencontrés et techniques de traitement

La détection automatique des plaques d'immatriculation présente plusieurs défis,

notamment :

e Variabilité des plaques différences de taille, de police et de format entre les plaques,
méme au sein d'un méme pays.

e Conditions d'éclairage images prises de nuit, en contre-jour, ou avec des reflets
peuvent altérer la qualité de la détection.

e Occlusions et salissures présence de boue, de poussiere ou d'autres objets obstruant
partiellement la plaque.

e Angles de prise de vue plaques photographiées sous des angles obliques ou a distance

variable.

Pour surmonter ces obstacles, plusieurs techniques de traitement d'image sont employées :

15
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e Prétraitement des images application de filtres pour réduire le bruit, améliorer le
contraste, et corriger I'éclairage.

e Redressement des perspectives utilisation de transformations géométriques pour
corriger les distorsions dues aux angles de prise de vue.

o Utilisation de modéles robustes entrainement de modéles de détection sur des jeux

de données variés pour améliorer la généralisation.

1.4.7 YOLOV11 pour la détection des plaques d'immatriculation

Le modele YOLOvI1 (You Only Look Once version 11) représente une avancée
significative dans le domaine de la détection d'objets en temps réel. Développé par Ultralytics,
YOLOI11 introduit plusieurs améliorations architecturales par rapport a ses prédécesseurs, C3k2
améliorant l'extraction des caractéristiques, SPPF permettant une meilleure capture des
informations contextuelles a différentes échelles, C2PSA améliorant la détection des petits
objets, tels que les caractéres des plaques, en se concentrant sur les régions pertinentes de
l'image. , YOLO11 offre une combinaison optimale de vitesse et de précision [16], le rendant

particulierement adapté a la détection des plaques d’immatriculation [8].

Bien que YOLO11 ne soit pas pré-entrainé spécifiquement pour la détection des plaques
d'immatriculation, il peut étre facilement adapté a cette tache grace a l'entrainement sur des jeux

de données appropriés.
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1.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté une vue d'ensemble des systémes d'immatriculation a travers le
monde, avec un accent particulier sur le systéme algérien, en soulignant les spécificités et les
défis associés. Il a également exploré les techniques de traitement d'image utilisées pour la
détection des plaques, en mettant en lumiére les avancées offertes par les modeles modernes
tels que YOLOL11. Ces ¢léments posent les bases pour le développement d'un systéme de
reconnaissance automatique des plaques d'immatriculation, qui sera détaillé dans les chapitres

suivants.
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2.1 Introduction

La reconnaissance automatique des plaques d’immatriculation (Automatic License
Plate Recognition - ALPR) combine des techniques avancées de traitement d’image et
d’intelligence artificielle, en particulier celles issues de 1’apprentissage profond. L apparition
des réseaux de neurones convolutifs (CNN) a permis des progres significatifs dans la détection
et la reconnaissance visuelle, améliorant la précision et la rapidité des systéemes ALPR. Parmi
les modéeles de détection d’objets, la famille YOLO (You Only Look Once) s’est imposée
comme une solution efficace pour la détection en temps réel. Ce chapitre présente les
fondements des CNN, les principes de la détection d’objet, et se focalise sur le modéele YOLO,
avec une attention particuliére portée a sa version avancée YOLOvI1 qui constitue 1’outil

central utilisé dans ce projet.
2.2 Apprentissage profond et réseaux de neurones convolutifs

L’apprentissage profond est une sous-catégorie de 1’intelligence artificielle qui utilise des
réseaux de neurones artificiels profonds pour extraire automatiquement des caractéristiques
complexes a partir des données brutes, notamment les images. Depuis la percée majeure
d’AlexNet en 2012, qui a obtenu un succes significatif dans la classification d’images, les
réseaux convolutifs (CNN) sont devenus la norme pour les taches de vision par ordinateur. Les
CNN sont particulierement efficaces pour la détection des objets dans des images, car ils
exploitent des filtres convolutifs capables de capturer des motifs locaux invariants (bords,
textures, formes). Cette propriété est cruciale pour la détection fiable des plaques

d’immatriculation, notamment la localisation de la plaque, la segmentation des caracteres et

leur reconnaissance méme dans des conditions variées (angle, éclairage, bruit) (voir figure 2.1).

[24]
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Figure 2.1 Architecture de réseau de détection d’objets a base de CNN, appliquée a la

détection de plaques d’immatriculation [18].
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2.2.1 Architecture de base du CNN

Les réseaux de neurones convolutifs s’appuie sur une architecture hiérarchique de
couches spécialisées dans le traitement d’images. L’image en entrée passe d’abord par des
couches convolutives, qui appliquent des filtres pour détecter des motifs locaux comme les
bords et textures. Une fonction d’activation non linéaire, typiquement la ReLU, est ensuite
appliquée pour permettre 1’apprentissage de relations complexes entre les données. Les couches
de pooling, souvent du max pooling, suivent afin de réduire la taille des données tout en
conservant les informations essentielles. Cette réduction permet non seulement de limiter le
surapprentissage, mais aussi d’améliorer [D’efficacit¢é computationnelle. Ces blocs
convolution/activation/pooling peuvent étre répétés plusieurs fois, ce qui permet au réseau
d’apprendre des représentations de plus en plus abstraites et riches. Les données sont ensuite
aplaties (flatten) puis envoyées vers des couches enticrement connectées, responsables de la
classification ou de la localisation. Cette hiérarchie permet aux CNN d’apprendre
progressivement les caractéristiques des images, depuis les formes simples jusqu’aux objets
complexes, et s’adapte particulierement bien a des tidches comme la reconnaissance

automatique de plaques d’immatriculation (voir figure 2.2) [26].

Input Convolution Pooling Fully Connected Output

‘ Feature Extraction ‘ Classification

Figure 2.2 Architecture des réseaux neuronaux convolutifs [25].
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a. Couche de Convolution (Convolutional Layer)

La couche de convolution est la base des CNN. Elle applique des filtres glissants (ou
noyaux) sur I’image d’entrée pour extraire automatiquement des caractéristiques locales telles
que les bords ou textures. Chaque filtre parcourt I’image et calcule un produit scalaire entre ses
poids et les pixels, produisant une carte de caractéristiques (feature map). Cette opération
permet de détecter des motifs importants tout en réduisant le nombre de parameétres comparé a

un réseau dense [26] (voir figure 2.3).

" R . EEEEEw
— [l [

Input image(x) Ffil:er Output image (y)
(nxn) (fxf) (n-f+1) x (n-f+1)

Convolution layer outputy =Y x * f

Figure 2.3 Couche de Convolution [27].

b. Fonction d’activation
e (ReLU et Leaky ReLU)
La fonction ReLU (Rectified Linear Unit) introduit de la non-linéarité dans le réseau,
ce qui permet au modele d’apprendre des relations complexes. Elle transforme chaque
valeur en sortie de convolution selon la formule (voir 2.1). Autrement dit, elle
remplace les valeurs négatives par zéro, tout en laissant passer les positives, ce qui
accélére et stabilise 1’apprentissage (voir la figure 2.4 et 2.5) [28].
ReLU(x) =max (0,x)  (2.1)

Input of RelU Output of RelU
Figure 2.4 Exemple de la formule ReLU(x) = max (0, x) [27].
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RelU
10

—10.0 —-7.5 —5.0 —2.5 010 2.5 5.0 7.5 10.0

Figure 2.5 Graphe de la fonction ReLU [26].

Cependant, une limitation de ReLU est qu’elle peut conduire a des "neurones morts" : si un
neurone regoit des valeurs négatives en entrée pendant tout I'entrainement, son gradient
devient nul et il cesse d’apprendre. Pour atténuer ce probléme, on peut utiliser la fonction

Leaky ReLU (voir 2.2), une variante qui permet une petite pente pour les valeurs négatives

T sixz =0

Avec généralement a=0,01. Cette fonction conserve un léger flux de gradient méme pour
les entrées négatives, ce qui réduit le risque de blocage du neurone [44].
e Fonction d’activation Tanh

La fonction Tanh (tangente hyperbolique) est une fonction d’activation non linéaire qui

transforme les valeurs d’entrée en un intervalle compris entre —1 et 1 selon la formule (voir

2.3).

er —e ” 2.3)

Centrée en zéro, elle facilite ’apprentissage en réduisant les biais de distribution des données.

Toutefois, elle reste sensible au probléme du vanishing gradient, ce qui limite son usage dans
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les réseaux profonds. Tanh est encore utilisée dans certains cas, notamment dans les réseaux

récurrents ou pour des données normalisées [44].

e Fonction d’activation de sortie (Softmax / Sigmoid)

La phase finale d’un réseau de neurones convolutif (CNN) est assurée par une fonction
d’activation de sortie, généralement Softmax ou Sigmoid, en fonction du type de tache de
classification. La fonction de sortie transforme les valeurs produites par la derniére couche du

réseau (souvent une couche dense) en probabilités interprétables.

e Softmax est utilisée pour la classification multi classe : elle convertit un vecteur de
scores en probabilités normalisées dont la somme est égale a 1. Elle met en évidence la

classe la plus probable (voir figure 2.6).

Softmax
0175
0:150
0125
0,100+
0:075
0.050

0025+

o o
o oo T T T

-10.0 =7.5 =50 =25 0!0 2.5 50 1.5 10.0

Figure 2.6 Graphe de la fonction d’activation Softmax [26].
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de classes [26].

Sigmoid cette onction est utilisée pour la classification binaire ou multi-étiquette ,elle

applique la fonction logistique a chaque sortie, produisant une probabilité indépendante

entre 0 et 1 pour chaque classe (voir figure 2.7).

o8

o6

o4

02

sigmoid

o(z) =5

1

+ e B

Figure 2.7 Graphe de la fonction d’activation Sigmoid [33].

Ces fonctions permettent a un modele d’interpréter ses sorties comme des prédictions

¢. Couche de Pooling (Pooling Layer)

La couche de pooling sert a réduire la taille des cartes de caractéristiques tout en conservant

les informations importantes. La méthode la plus courante est le max pooling, qui sélectionne

la valeur maximale dans chaque sous-région. Cela permet de réduire la complexité

computationnelle, de limiter le surapprentissage et de rendre le modele invariant aux petites

translations dans 1’image (voir figure 2.8) [29].
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Figure 2.8 Couches de pooling [26].
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d. Couches d'aplatissement (Flattening)

L’¢tape d’aplatissement consiste a transformer les cartes de caractéristiques
multidimensionnelles (générées par les couches convolutives et de pooling) en un vecteur
unidimensionnel. Ce vecteur peut ensuite étre traité par les couches entieérement connectées
(Fully Connected Layers) pour effectuer la prédiction finale. L’aplatissement ne modifie pas

les données mais change leur forme pour les rendre compatibles avec les couches denses (voir

figure 2.9) [30].

6

6 8 Flattening 8

4 7 4
Pooled feature map 7

Figure 2.9 Couches d'aplatissement (flattening )[31].

e. Couche entiérement connectée (Fully Connected Layer, Dense Layer)

La couche entierement connectée (ou dense) relie tous les neurones de la couche
précédente a chaque neurone de cette couche. Elle traite les caractéristiques extraites lors
des étapes précédentes pour produire une sortie finale comme une probabilité de classe (via
Softmax ou Sigmoid). C’est dans ces couches que le réseau apprend a combiner les

informations locales en une décision globale (voir figure 2.10) [26].
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Previous Fully—-connected
layer layer

-—_ e, - - - - - -~

Figure 2.10 Couche enti¢rement connectée [32].

2.3 Algorithme YOLO

L’évolution rapide des méthodes de vision par ordinateur a permis de développer des
approches de détection d’objets de plus en plus performantes. Parmi elles, YOLO (You Only
Look Once) s’est imposée comme 1’un des algorithmes les plus efficaces pour la détection en
temps réel. Proposé initialement par Redmon et al. [19] en 2016, YOLO effectue la détection
d’objets en une seule passe a travers le réseau de neurones. Contrairement aux méthodes
traditionnelles telles que R-CNN et ses variantes, qui décomposent le processus en plusieurs
étapes (proposition de régions, classification, ajustement de boite), YOLO traite ’image entiere

d’un seul coup, ce qui améliore considérablement la vitesse d’inférence (voir figure 2.11).

Resize The Image Divide The Image Train The Network 1st-20th Channels:  Last 4 Channels:

And bounding boxes to 448 x 448. Into 6 7 x 7 grid. Assign detections to To predict this grid of class probabilities  Class probabilities Box coordinates
grid cells based on their centers. and bounding box coordinates. Pr(Airplane), Pr(Bike)... x y,wh

Figure 2.11 Modc¢le de YOLO [19].
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2.3.1 Architecture de YOLO

L'architecture de YOLO est basée sur un réseau neuronal convolutif unique qui divise

I’image d’entrée en une grille SxS et, pour chaque cellule de cette grille, prédit un certain

nombre de boites englobantes avec des scores de confiance et des probabilités de classes. Cette

conception permet a YOLO de traiter des images a une vitesse impressionnante adaptée aux

applications temps réel (voir figure 2.12) [19].
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Figure 2.12 Architecture de YOLO [19].
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2.3.2 Processus de détection d’objets avec YOLO

L'algorithme YOLO (You Only Look Once) est une méthode de détection d'objets en
temps réel qui traite I'image entiére en une seule passe a travers un réseau de neurones
convolutifs (CNN). Il divise I'image en une grille de taille SxS, ou chaque cellule est
responsable de la détection des objets dont le centre tombe a l'intérieur de cette cellule. Chaque
cellule prédit plusieurs boites de délimitation (bounding boxes) et leurs scores de confiance
associés, qui reflétent a la fois la probabilité de présence d'un objet et la précision de la boite
via le calcul de 1'Intersection over Union (IoU) entre la boite prédite et la boite réelle. YOLO
utilise des boites d'ancrage (anchor boxes), qui sont des boites de délimitation prédéfinies avec
différentes échelles et rapports d'aspect. Ces boites permettent au modele de mieux s'adapter a
la variabilité des objets dans les images. L'utilisation de I'loU permet de mesurer la qualité de
chaque prédiction en comparant les boites de sortie aux véritables annotations (voir figure 2.13)

[36].

[ =ES— 1 7 | &l

Bounding boxes + confidence

S x S grid on input

Class probability map

Figure 2.13 Processus de détection d’objets avec YOLO [19].

a. Boites englobantes (Bounding Box)

Une boite englobante est un rectangle qui encadre un objet d’intérét a I’intérieur d’une image
ou d’une cellule de la grille. Elle permet de localiser spatialement 1’objet détecté en indiquant

sa position, sa taille et sa classe (ex. : voiture, chien, fumée...) (voir figure 2.14) [36].
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y = (p(-"b.l"b_\"bh ’bw’c)

Figure 2.14 Exemple d’une boite englobante [36].

L’algorithme YOLO utilise une régression unique de boite englobante (bounding box
regression) pour prédire tous ces éléments a la fois. Cela signifie que, plutdt que d’isoler la
tache de classification de celle de localisation comme dans d'autres approches traditionnelles,
YOLO les traite de maniére conjointe et directe, en une seule passe du réseau (voir figure 2.15)
[36].

Labels for training for
each grid cell:

—» bounding box

S
>
q W N W) N N o

3 classes différentes (c1,c2 et c3)
pc = booléen qui indique si la cellule possede un objet

(bx,by) = les coordonnées du centre de |'objet

(bh,bw) = la longueur et la largeur de la bounding box (en rouge)

Figure 2.15 Mode¢le YOLO simplifié avec une grille de 3 x 3, trois classes, produit un vecteur

de huit valeurs [37].
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b. Boite d’ancrage

Les boites d’ancrage (ou anchor boxes) sont des boites prédéfinies utilisées pour
améliorer la détection d’objets de différentes formes, tailles et rapports d’aspect dans une méme
cellule de la grille. Ces boites permettent de prédire plusieurs objets dans une méme cellule, en
associant chaque objet a I'ancre la plus appropriée. Le modele apprend a ajuster chaque boite
d’ancrage a I’objet réel a travers une régression des décalages relatifs (position, largeur,
hauteur) et a prédire un score de confiance et une classe. Cette approche permet 8 YOLO d’étre
plus flexible et précis, notamment dans les scénes contenant plusieurs objets proches ou de

tailles variées (voir figure 2.16) [38].

Anchor box 1 Anchor box 2

Figure 2.16 Deux objets détectés dans la méme grille [39].

c. Intersection over Union

L’Intersection over Union (IoU) est une métrique essentielle en détection d’objets,
utilisée pour évaluer la qualité des prédictions faites par un modele tel que YOLO. Elle mesure
le recouvrement entre une boite prédite par le modele et la boite réelle (ou ground truth) annotée
dans les données. I’'IoU est définie comme le rapport entre 1’aire de 1’intersection des deux

boites et I’aire de leur union (voir figure 2.17) [38].
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Figure 2.17 Calcul de I’Intersection over Union [38].

L’ToU est également utilisée pour 1’application de Non-Maximum Suppression (NMS),
une technique qui permet d’éliminer les prédictions redondantes (multiples boites pour un
méme objet) en ne gardant que celle avec le meilleur score de confiance et une IoU

suffisamment faible avec les autres (voir figure 2.18) [38].

Before non-max suppression

After non-max suppression
A 14 T G

. i

Non-Max
Suppression

=

Figure 2.18 Application du NMS [40].

2.3.3 Evolution des modéles YOLO

YOLO a connu plusieurs évolutions successives (YOLOv1 a YOLOv12), avec a chaque

version des améliorations sur la vitesse d'inférence, précision de détection, la gestion des objets
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de petite taille, et la robustesse générale du modele. YOLOvI11 représente aujourd’hui I’une des
versions les plus avancées, intégrant des techniques issues des derni¢res recherches
d'apprentissage profond et de vision par ordinateur, ce qui en fait un choix de premier plan pour
les applications industrielles et embarquées, telles que la surveillance, la conduite autonome ou

la reconnaissance de plaques d’immatriculation (voir figure 2.19) [34].

Single-stage detection, real-time
inference

C2f modules, task-specific
detection heads, anchor-free
detection

-

GELAN, PG|, lightweight design

Anchor boxes, batch normalization,
multi-scale detection

E-ELAN, re-parameterized
convolutions, improved efficiency

Dual label assignments, NMS-free
detection, end-to-end training

Darknet-53, Feature Pyramid
Networks (FPN), logistic classifiers

EfficientRep backbone, Neural
Architecture Search (NAS),
RepOptimizer

C3K2 module, feature
aggregation, optimized training
pipelines

CSPDarknet, Mish activation,
PANet, Mosaic augmentation

PyTorch implementation, ease of
use, auto-anchor learning

Area Attention, R-ELAN,
FlashAttention, hybrid CNN
Transformer design

Figure 2.19 Evolution des mod¢les de YOLO a travers les années [35].

2.4 Algorithme YOLO11

YOLOVI1I (You Only Look Once version 11) est une version récente et avancée de la
famille des modéles YOLO, congue pour la détection d’objets en temps réel avec un haut niveau
de précision et une efficacité computationnelle accrue. Il s’inscrit dans la continuité des
évolutions apportées depuis YOLOV1, en intégrant les meilleures pratiques issues des dernieres
recherches en vision par ordinateur et en apprentissage profond. YOLO11 étend également ses
capacités a des taches variées de vision par ordinateur, notamment la détection d'objets, la
segmentation d'instances, l'estimation de pose et la détection d'objets orientés (OBB). Le
modele offre une gamme de tailles, du nano a l'extra-large, permettant une adaptation flexible
aux contraintes spécifiques des dispositifs embarqués ou des environnements de calcul intensif

[16]. YOLOI1 est particulierement pertinent pour les tiches de reconnaissance automatique de
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plaques d'immatriculation (ALPR), ou la détection rapide et fiable de petits objets (comme les
caracteres) est essentielle. Il offre également une meilleure adaptabilité aux environnements

complexes, grace a sa capacité a gérer des variations d’échelle, d’orientation et de luminosité

[8].
2.4.1 Architecture de YOLO11

Le modele YOLOvV11 représente une évolution significative dans la série des modéeles
YOLO, combinant vitesse de traitement et précision grace a une architecture profondément
optimisée. Inspiré de ses prédécesseurs, YOLO11 adopte une structure modulaire composée de
trois éléments principaux : le Backbone, le Neck et le Head. Chaque module joue un role

spécifique dans le traitement des images d'entrée et dans l'extraction de prédictions précises

(voir figure 2.20) [16].

TTTT Backbone
> Conv
I Conv
T Head
C3k2
| > Detect
Conv C3k2
Cik2 ——— Concat
Conv Upsample Conv
C3k2 — |
C3k2 — Concat L —
Conv | |
—— Concat C3K2 ———> Deteet
C3k2 | |
Upsample Conv
sPPF
v
C2PSA *>  Concat

|

C3IK2 —> Detect

Figure 2.20 Architecture originale du YOLO11 [42].
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a. Backbone

Le Backbone est la premiére partie du modéle YOLOI11. Il a pour role de transformer 1’image
d’entrée en un ensemble de représentations profondes appelées cartes de caractéristiques, utiles

pour la détection. Le backbone est composé de :

e Plusieurs blocs Conv (couches de convolution) pour extraire les motifs visuels.

e Des modules C3k2, qui sont des blocs convolutifs profonds, afin d’améliorer la
propagation du gradient et réduire la redondance.

e Un bloc SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast), qui permet d’extraire des informations
contextuelles a plusieurs échelles tout en conservant une faible complexité.

e Une couche C2PSA, qui représente une attention spatiale améliorée, renforgant les

zones pertinentes de 1’image pour la détection.

Ce backbone permet donc d’extraire efficacement les caractéristiques visuelles tout en
préservant la rapidité d’exécution, un point essentiel pour les applications en temps réel comme

la reconnaissance de plaques d’immatriculation [16].
b. Neck

Le Neck assure la fusion et la réorganisation des cartes de caractéristiques extraites par le

Backbone, afin de mieux détecter des objets de différentes tailles.

e Le Neck repose sur des blocs C3k2, des Concat (concaténations) et des opérations
Upsample (suréchantillonnage).

e Il combine des informations provenant de plusieurs niveaux de profondeur, ce qui est
crucial pour localiser des objets de petite taille comme les chiffres des plaques.

e Cette structure multi-échelle, inspirée des FPN (Feature Pyramid Networks) et PAFPN,

améliore la richesse des représentations transmises au Head.

Le Neck agit donc comme un pont entre 1’extraction de caractéristiques et la prédiction finale

[16].
c. Head

Le Head est la derniere partie du mode¢le. Il est chargé de produire les prédictions finales,

4 savoir :

e Les boites englobantes (bounding boxes).
e Les scores de confiance.
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o Lesclasses d’objet détectées (par exemple : plaque avant, plaque arriere, chiffres, etc.).

YOLOI11 utilise plusieurs branches de détection en parallele, ce qui permet de faire des
prédictions a différentes résolutions. Cela améliore la précision, notamment pour des objets

de tailles variables dans une méme image (voir figure 2.21) [16].

—— Object Detection
( SPPF j\ '
—— Instance Segmentation
) —— Image Classification
C2PSA I
—— Pose Estimation

~—— QOriented Object Detection
[ C3K2 j J | YoLovii

= Object Tracking

Figure 2.21 Architecture du modéle yolo11 [16].

2.4.2 Déclinaisons Spécialisées de YOLO11

L’architecture modulaire de YOLO11 permet une adaptation fluide a divers types de
taches de vision par ordinateur. En plus de la version de base dédiée a la détection d’objets,
plusieurs déclinaisons ont été¢ développées pour répondre a des cas d’usage spécifiques :
segmentation d’instances, estimation de pose, classification d’image, et détection orientée
(bounding boxes rotatives). Ces variantes conservent les blocs fondamentaux du modele
principal (C3k2, SPPF, C2PSA), tout en incorporant des couches supplémentaires adaptées a
chaque tache (voir figure 2.22) [41].
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Figure 2.22 YOLOI1 offre plusieurs taches de vision par ordinateur [27].
2.4.3 Déclinaisons dimensionnelles du YOLO11 : Versions n, s, m, I, x

Afin d’adapter le modele YOLOvI11 a une grande diversité de cas d’usage, Ultralytics
propose cinq versions graduelles , YOLO11n (Nano), s (Small), m (Medium), 1 (Large) et x
(Extra-Large). Ces déclinaisons partagent la méme architecture fondamentale (incluant les
blocs C3k2, C2f et SPPF), mais varient en complexité selon la profondeur des couches, le
nombre de canaux, et les parameétres d’apprentissage. Cette modularité permet d’équilibrer la
précision, la vitesse d’inférence et la consommation de ressources, selon les exigences du

contexte d’utilisation, allant de I’embarqué léger au traitement haute performance [41] (voir

figure 2.23).

54 4 . =
P uitralytics
52 4 YOLO "
w50
o
23 48 1
o —e— YOLOT1
g 46 YOLOV10
2 4k YOLOV9
8 YOLOv8
42 YOLOv7
YOLOV6-3.0
40 1 10 YOLOV5
38 4 PP-YOLOE+
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Latency T4 TensorRT10 FP16 (ms/img)

Figure 2.23 Graphique de comparaison des performances de YOLO11 avec différents

précédents modeles [8].
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2.4.4 Technique d’évaluation du model YOLO

L’¢évaluation d’un modele de détection d’objets tel que YOLO11 repose sur des indicateurs
de performance spécifiques, adaptés a la fois a la classification des objets et a leur localisation
spatiale dans I’image. Ces métriques permettent de quantifier la capacité du modele a identifier
correctement les objets d’intérét (par exemple, les plaques d’immatriculation ou les caractéres

alphanumériques) tout en évitant les fausses détections.
a. Matrice de confusion

La matrice de confusion est un outil fondamental en apprentissage automatique pour
visualiser les performances d’'un mode¢le. Elle permet d’évaluer les performances en détaillant
les prédictions effectuées par rapport aux vraies valeurs, les erreurs et les faiblesses du modele.
Elle est particuliérement utile pour les modeles de classification (binaire ou multi classe) afin

de mesurer la précision, le rappel, la spécificité et d'autres métriques de performance.

La structure de la matrice de confusion est représentée visuellement sous la forme d'un

tableau réparti en quatre groupes (voir figure 2.24) [43].

True Class
Positive Negative

-

B 3 ™ FP
) &

o

L3

L

=

-

- -

® 3 FN N
a =2

Figure 2.24 Structure de la matrice de confusion [14]

e Vrai positif [True Positive TP] le modéle détecte correctement un objet.
e Faux positif [False Positive FP] un objet ne figurant pas sur l'image est détecté.
e Faux négatif [False negative FN]| un objet n'est pas détect¢ dans la réalit¢ du terrain.

¢ Vrai négatif [True Negative TN] le modele prédit correctement la classe négative.
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b. Mesures de performance

A partir de la matrice de confusion, plusieurs métriques de performance peuvent étre
dérivées pour évaluer la qualité du modéle. Voici les plus courantes :

e Précision

La proportion des prédictions positives correctes par rapport a toutes les prédictions
positives faites (voir 2.4).

VP
veerp 2D

Precision =

¢ Recall (Rappel ou Sensibilité)

Mesure la capacité du modéle a détecter les cas positifs (voir 2.5).

VP
VP+FN

Recall =

(2.5)

e Accuracy (Précision globale)

Mesure la proportion des bonnes prédictions sur I’ensemble des données (voir 2.6).

VP+VN

Accuracy = —
Y = VP+VN+FP+EN

(2.6)

e F1-Score (F-mesure)

Moyenne harmonique entre précision et rappel. Utile en cas de classes déséquilibrées (voir

2.7).

F1 — Score = 2 X PrecisionxRecall (27)

Precision+Recall

2.5 Choix du YOLO11 pour la détection des plaques d’immatriculation

Le modele YOLOI11 présente plusieurs avantages majeurs pour la détection automatique
des plaques d’immatriculation (ANPR — Automatic Number Plate Recognition). Tout d’abord,
sa rapidité d’inférence exceptionnelle permet une détection en temps réel, ce qui est crucial
pour les systemes embarqués ou les applications de vidéosurveillance. Grace a son architecture
optimisée, intégrant des blocs légers et efficaces comme C2f, C3k2, et C2PSA, YOLO11 offre

une trés bonne précision méme dans des environnements complexes, tels que les routes
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encombrées ou les conditions d’éclairage variables. Il excelle également dans la détection des
objets de petite taille, comme les caractéres des plaques, souvent difficiles a distinguer avec
d’autres architectures. De plus, sa flexibilité, avec des variantes de taille allant de nano a xlarge,
permet son déploiement aussi bien sur des machines puissantes que sur des dispositifs a

ressources limitées. En combinant rapidité, robustesse, et précision, YOLO11 constitue ainsi

un choix particulierement adapté pour les syst¢tmes ANPR modernes (voir figure 2.25) [8].

Figure 2.25 YOLOv11 pour la détection des plaques d’immatriculation [17].
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2.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de poser les bases théoriques nécessaires a la compréhension des
techniques d’intelligence artificielle appliquées a la détection automatique des plaques
d’immatriculation. Nous avons d’abord présenté les principes fondamentaux de 1’apprentissage
profond et des réseaux de neurones convolutifs (CNN), avant d’explorer en détail le modele
YOLO et son évolution jusqu’a la version YOLO11. Grace a ses performances en temps réel,
sa capacité a détecter des objets de petite taille avec une grande précision, et son architecture
optimisée, YOLOI11 se révele particuliecrement adapté a la détection des plaques
d’immatriculation dans des environnements variés. Forts de ces fondements, nous aborderons
dans le prochain chapitre la mise en ceuvre pratique de notre systtme ANPR (Automatic

Number Plate Recognition).
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Chapitre 3 : Implémentation et résultats

3.1 Introduction

Ce chapitre présente le travail personnel réalisé pour le développement d’un systéme complet de
reconnaissance automatique des plaques d’immatriculation, basé sur les réseaux de neurones
convolutifs et les techniques modernes de vision par ordinateur. L’objectif de ce projet est d’explorer
différentes approches de détection et de reconnaissance des plaques, en s’appuyant principalement
sur le modele YOLOI11, tout en comparant les performances obtenues. Le systéme a été¢ implémenté
en trois étapes successives, chacune correspondant a une architecture et une stratégie de traitement

distinctes :

e Premiere approche détection des plaques uniquement avec YOLO11

Dans cette premiere phase, le modele YOLOv11 est entrainé pour détecter uniquement les
plaques d’immatriculation (avant et arriere) sur des images ou des vidéos. Cette étape permet de
localiser avec précision les zones contenant les plaques, mais sans effectuer la reconnaissance

des caracteres.

e Deuxiéme approche détection et reconnaissance des caracteres avec YOLO11

Ici, YOLOI1 est utilisé a double niveau : d’abord pour détecter les plaques, puis pour détecter et
reconnaitre les chiffres (de 0 a 9) présents sur les plaques extraites. Cette méthode repose sur
I’apprentissage supervisé avec des annotations précises, afin de permettre une reconnaissance

directe des caracteres a I’aide du méme modéle.

e Troisiéme approche détection avec YOLOI11 et reconnaissance avec un OCR (

EasyOCR et Tesseract).

Dans cette derni¢re approche, YOLOI11 est utilisé uniquement pour détecter les plaques, tandis
que la reconnaissance des caracteres est assurée par OCR (EasyOCR et Tesseract). Cette
combinaison permet d’évaluer la performance d’un pipeline mixte, associant un détecteur rapide

et un outil de reconnaissance plus générique.

Apres la mise en ceuvre de ces trois configurations, une comparaison expérimentale a ét¢ menée
afin d’évaluer les performances respectives en termes de précision et taux de reconnaissance. Ces

¢évaluations permettent de dégager les avantages et les limites de chaque approche.
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Le systeme a été entierement développé en Python, en s’appuyant sur les bibliothéques OpenCV,
Tkinter, et les plateformes Roboflow et Google Colab pour I’entrainement des modéles. Une interface
graphique a également été congue pour faciliter les tests et I’exploitation du systéme. Ce chapitre
détaille I’implémentation de chaque approche, les choix techniques adoptés, les résultats obtenus,

ainsi que I’analyse comparative des performances.

3.2 Environnement de travail

Le choix d’un environnement de développement adapté constitue une condition indispensable a la
réussite de tout projet en intelligence artificielle. Celui-ci doit offrir un compromis optimal entre

puissance de calcul, souplesse logicielle et efficacité de développement.

Les différentes phases du projet de 1’écriture du code aux tests d’interface, en passant par
I’entrailnement des modéles ont été réparties entre un poste de travail local et des ressources de calcul

en nuage.
3.2.1 Poste de travail local

Le développement principal, la création des interfaces graphiques et les tests d'inférence initiaux

ont été effectués sur un ordinateur portable dont les caractéristiques sont les suivantes :

e Processeur : Intel® Core™ i5-1135G7@ 2.40 GHz.

e Mémoire vive (RAM) : 12 Go.

e Stockage : Disque SSD de 256 Go, garantissant un chargement rapide du systéme, des
programmes et des ensembles de données.

e Processeur Graphique (GPU) : Intel® Iris® Xe Graphics (intégre).

Cette configuration a été suffisante pour le développement, les tests unitaires et la manipulation des
fichiers image grace au SSD rapide. Cependant, la faible puissance du GPU intégré a limité les
capacités d'entrainement, rendant cette tache trop lente en local. D'ou le choix d’une solution cloud

pour I’entrainement des mode¢les.
3.2.2 Plateforme d'entrainement Cloud (Google Colaboratory)

L'entrainement des modeles YOLO11(n,s,m,1,x) a été effectué sur Google Colaboratory, qui offre
des notebooks avec GPU, notamment des NVIDIA Tesla T4. Cette solution a permis de réduire les
temps d'entrainement de plusieurs jours a quelques heures, rendant le cycle d’expérimentation bien

plus rapide et efficace.
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3.2.3 Logiciels et Langages

a. Python Le projet a été¢ développé en Python (v3.11), langage incontournable en [A
grice a sa syntaxe claire et ses nombreuses bibliothéques (NumPy, OpenCV,

PyTorch,tkinter...).

b. Visual Studio Code Le code a été rédigé et débogué avec Visual Studio Code, un

éditeur léger et efficace, enrichi d’extensions dédiées a Python.

c. Roboflow Pour la gestion du dataset, nous avons utilis¢ Roboflow, qui a facilité

I’importation, I’annotation, le prétraitement et I’export des images au format YOLO.

3.3 Préparation des données

La qualit¢ des données utilisées pour [’entrainement d’un systeme de reconnaissance
automatique des plaques d’immatriculation (ANPR) est cruciale pour assurer sa robustesse et sa
précision. Avant toute phase d’entrainement, il est indispensable de constituer un jeu de données
représentatif, de 1’annoter de manicre précise, puis de le diviser en sous-ensembles destinés a
I’entralnement, a la validation et aux tests. Cette section détaille les étapes de préparation des données

adoptées dans ce projet.
3.3.1 Constitution des jeux de données

Pour concevoir un systeme ANPR efficace, il est essentiel de disposer d’un jeu de données riche
et varié, contenant des images de véhicules avec leurs plaques d’immatriculation bien visibles dans
des conditions diverses. Ces variations concernent notamment les angles de vue, la luminosité, la
distance de prise de vue, les types de plaques (avant et arriere), ainsi que les caractéristiques des

caracteres (formats, police, espacement, etc.).

Dans le cadre de ce projet, un jeu de données personnalisé (custom dataset) a été constitué

manuellement a partir de plusieurs sources (voir figure 3.1, 3.2 et 3.3)
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Captures personnelles réalisées a 1’aide d’un smartphone dans des environnements réels
tels que des parkings, des routes ou des garages. Ces images ont ét€ prises sous
différents angles de vue (face, inclin€) et a des distances variables (pres et loin), afin de

simuler des cas d’observation réalistes rencontrés en conditions réelles.

Figure 3.1 Image avec matricule incliné.

ety e—— . T —

- KIA MOTORS -

Figure 3.2 Image avec matricule arriere trés proche et salle.
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Figure 3.3 Image avec matricule en face.
e Les images ont été prises dans des conditions d’éclairage variées (en plein jour, a
I’ombre), pour tester la robustesse du systéme a des conditions non idéales (voir figure

3.4,3.5).

Figure 3.4 Exemple avec faible luminosité.
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Sl 25411 110 04 |

Figure 3.5 Exemple avec forte luminosité.

e Divers types de véhicules ont ét¢ inclus, présentant des plaques d’immatriculation de
formats et de styles différents, avec des chiffres de polices, tailles et espacements

variables (voir figure 3.6).

Figures 3.6 Exemples des différentes polices.

Pour des raisons de protection de la vie privée, chaque image collectée a nécessité une
modification des plaques originales afin de ne pas exposer de données personnelles. Ce travail

supplémentaire a limité le volume global de données : au total, 344 images ont pu étre utilisées.
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Malgreé cette contrainte, le dataset a été enrichi progressivement, et 1’effet de cette augmentation

a été observé au fil des tests.

A chaque ajout de nouvelles images, une amélioration mesurable des performances du modele
a été constatée, aussi bien en détection des plaques qu’en reconnaissance des caracteres,
confirmant I’importance de la diversité et de la quantité de données dans I’apprentissage en

profondeur.

3.3.2 Annotation des images avec Roboflow

L’annotation des images est une étape essentielle en vision par ordinateur supervisée,
permettant de délimiter les zones d’intérét par des boites englobantes associées a des étiquettes.
Dans ce projet, les annotations visaient les plaques complétes et les caractéres. La plateforme
Roboflow a été utilisée pour cette tache, offrant une interface intuitive pour I’annotation
manuelle, ainsi que des outils d’exportation, de prétraitement et d’augmentation de données,

facilitant la création d’un dataset adapté aux modeles YOLO.
Deux types d’annotations ont été effectués selon les approches envisagées :
e Annotation 1 détection des plaques uniquement avec YOLO11

Dans cette configuration, chaque image a été¢ annotée avec une seule classe, nommée
license plate, représentant la plaque entiere, qu’elle soit avant ou arricre.
Ce jeu d’annotations a servi a entrainer un modele YOLOv11 dédié uniquement a la détection
des plaques. Il a également été utilis€ dans une approche combinée avec un systeme de
reconnaissance optique de caracteéres (OCR) pour effectuer la reconnaissance des chiffres apres

détection (voir figure 3.7).
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Figure 3.7 Exemple annotation pour la détection seulement.

« Annotation 2 détection et reconnaissance des caractéres avec YOLO11

Dans cette approche, les plaques ont été découpées manuellement, puis chaque caractere
(chiffres de 0 a 9) a été annoté individuellement. En plus des chiffres, trois classes
supplémentaires ont été introduites, back pour les plaques arriere, front pour les plaques avant,
none pour ignorer les zones indésirables. — Cette annotation plus fine, avec 13 classes au total,
a permis d’entrainer un modele YOLO11 non seulement a détecter les plaques, mais également
a reconnaitre les caracteéres numériques en les traitant comme des objets distincts (voir figure

3.8).

U10G8 166 /421§

Figure 3.8 Exemple annotation pour la détection et reconnaissance.
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3.3.3 Organisation en ensembles d’entrainement, validation et test

Afin d’entrainer, valider et évaluer efficacement notre modele de détection de plaques
d’immatriculation, I’ensemble de données initial, constitué¢ de 344 images, a été réparti selon
une stratégie classique en apprentissage supervisé. Ainsi, 278 images (soit 80 %) ont été
utilisées pour constituer le jeu d’entrainement, servant a I’apprentissage du modéele. Ensuite, 33
images (10 %) ont été affectées au jeu de validation. Enfin, 33 images (10 %) ont été utilisées
comme jeu de test temporaire, destiné a suivre les résultats intermédiaires a chaque étape
d’ajout de données. Toutefois, pour I’évaluation finale des performances du modéle, un jeu de
test indépendant, composé de 255 images inédites (jamais vues par le modéle durant
I’entrainement), a été spécialement préparé. Ce dernier a été utilisé apres l'intégration complete
du modele dans I’interface utilisateur, afin de garantir une évaluation réaliste et objective de la

capacité de généralisation du systeme.

3.4 Interface graphique avec tkinter

Une interface graphique interactive a été congue avec Tkinter, pour tester et visualiser les
performances d’un modele de détection d’objets YOLO. L'interface permet a l'utilisateur de
charger des images ou des vidéos, d'appliquer le modele pour effectuer des prédictions, puis

d'afficher les résultats avec des annotations visuelles.

L'utilisateur peut ajuster dynamiquement le seuil de confiance, parcourir les images via des
boutons ou des raccourcis clavier, afficher les prédictions sous forme regroupée ou détaillée, et
Consulter des statistiques de performance en temps réel (précision, nombre de prédictions

correctes/incorrectes, etc.).

L’interface comprend également une fonctionnalité d’analyse comparative par seuils de
confiance multiples, représentée sous forme de graphique intégré, facilitant 1’évaluation du
modele. Elle supporte les fichiers image standard (.jpg, .png, .bmp) ainsi que les vidéos, et offre

une interaction fluide via zoom souris et raccourcis clavier (voir figure 3.26).
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Confidence Threshold

LoadImage (Ctf+0)  LoadVideo(Ct+V)  Predict(Ci+P)  PredictVideo (Cbi+#B)  Play(Space)  Pause(Esc)  Resel(Cti+R)  Toggle ‘none'(Ct#T)  PredictAll Ct+A)  Predict All Confidences (Clri+B)

Statistics Detections

Current Session:

Detec 3
back: 0.89

Numbers (Left to Right):
0:

Figure 3.9 Affichage de I’image originale et annotée dans 1’interface Tkinter.

3.5 Choix du modé¢le YOLO111 un compromis optimal entre précision et rapidité

Comme présenté précédemment dans le chapitre 2, plusieurs variantes du modéle YOLO11 ont
¢té développées afin de répondre a différents besoins en termes de performances et de

contraintes matérielles.

e Les versions n, s et m sont tres rapides mais souffrent d’une perte notable en précision,
en particulier pour les petits caractéres ou les plaques partiellement visibles.

e Laversion x offre une meilleure précision, mais son colit computationnel élevé la rend
peu adaptée a une exécution en temps réel sur des machines embarquées ou a ressources

limitées.
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e La version YOLOI11l offre le meilleur compromis entre vitesse et précision, avec une
bonne capacité de généralisation, une latence faible, et une excellente robustesse sur les

cas réels de détection.

Ainsi, YOLOI11I a été retenu comme le modéle le plus adapté pour I’implémentation finale de
notre systéme de reconnaissance de plaques d’immatriculation, notamment dans une

perspective d’exploitation en temps réel.

Dans le cadre de notre projet, ’ensemble des variantes du modele YOLO11 a été évalué sur un

méme jeu de données de test composé de 255 images.

Les résultats expérimentaux ont montré que la version YOLOI11l obtenait les meilleures
performances, aussi bien en termes de taux de détection que d’identification correcte des

plaques.

C’est sur la base de ces performances que YOLO111 a été retenu pour I’implémentation finale
de notre systéme. Elle représente le compromis idéal entre précision, rapidité et robustesse, en
parfaite adéquation avec les exigences de notre application embarquée de reconnaissance

automatique de plaques d’immatriculation (voir figure 3.10, 3.11, 3.12, 3.13,3.14).
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vs Detection And Recognition
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Figure 3.10 Taux de détections et reconnaissances correctes avec YOLO11n (255 images

test).

e Le graphique montre que, pour le systéme de détection et de reconnaissance de plaques
utilisant YOLO11n, testé sur un ensemble de 255 images avec des seuils de confiance

compris entre 0,1 et 0,9, le taux de reconnaissance correct maximal atteint est de 37,6 %.
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Figure 3.11 Taux de détections et reconnaissances correctes avec YOLOI11s (255 images

test).
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Le graphique montre que, pour le systétme de détection et de reconnaissance de plaques

utilisant YOLOI11s, testé sur un ensemble de 255 images avec des seuils de confiance

compris entre 0,1 et 0,9, le taux de reconnaissance correct maximal atteint est de 83.1 %.
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Figure 3.12 Taux de détections et reconnaissances correctes avec YOLO11m (255 images

test).

Le graphique montre que, pour le systéme de détection et de reconnaissance de plaques

utilisant YOLO1 1m, testé sur un ensemble de 255 images avec des seuils de confiance compris
entre 0,1 et 0,9, le taux de reconnaissance correct maximal atteint est de 83.1 %.
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Figure 3.13 Taux de détections et reconnaissances correctes avec YOLOI111 (255 images

test).

» Le graphique montre que, pour le systeme de détection et de reconnaissance de plaques

utilisant YOLO111, testé sur un ensemble de 255 images avec des seuils de confiance compris

entre 0,1 et 0,9, le taux de reconnaissance correct maximal atteint est de 91.4 %.
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Figure 3.14 Taux de détections et reconnaissances correctes avec YOLO11x (255 images

test).

* Le graphique montre que, pour le systtme de détection et de reconnaissance de plaques

utilisant YOLO11x, testé sur un ensemble de 255 images avec des seuils de confiance compris

entre 0,1 et 0,9, le taux de reconnaissance correct maximal atteint est de 87.1%.
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3.5.1 Détection des plaques avec YOLO111

Dans cette premiere approche, I’objectif est de détecter uniquement les plaques
d’immatriculation des véhicules a partir d’images capturées dans des environnements réels.
Cette étape constitue la base du systéme ANPR , en localisant précisément les zones contenant

les plaques avant toute tentative de lecture ou de reconnaissance (voir figure 3.15).

¢

Figure 3.15 Détection de la plaque avec YOLO111.

3.5.2 Entrainement

L'entrainement du modele YOLO111 pour la détection exclusive des plaques d’immatriculation
avec une seule classe a été réalisé sur 100 époques a I’aide d’un ensemble de données annotées

de tailles 640x640 pixels (voir figure 3.16).

Epoch GPU_mem  box_loss cls loss dfl loss Instances Size
100/100 10.4G 0.6829 8,365 08.9974 5 640: 100% 18/18 [@@:14<@0:00, 1.26it/s]
Class Images Instances Box(P R MAPS@ mAP5@-95): 100% 2/2 [00:00<00:00, 2.63it/s]
all 33 33 9.996 1 9.995 0.679

100 epochs completed in ©.459 hours,
Optimizer stripped from runs/detect/trainig8/weights/last.pt, 51.2MB
Optimizer stripped from runs/detect/traini8/weights/best.pt, 51.2MB

validating runs/detect/trainig8/weights/best.pt...
Ultralytics 8.3.152 & Python-3.11.13 torch-2.6.0+cu124 CUDA:@ (Tesla T4, 15095MiB)
YOLO111 summary (fused): 190 layers, 25,280,083 parameters, @ gradients, 86.6 GFLOPs
Class Images Instances Box(P R MAP5@ MAPS@-95): 1@0% 2/2 [@0:08<00:00, 2.71it/s]
all 33 33 9.997 1 0.995 9.721

Figure 3.16 Résultats obtenus avec colab.
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3.5.3 Résultats obtenus et interprétations

a. Courbes de performances

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
—e— results L6 1.01 1.01
1.6 2.5 e 01
smooth 0.8 4 081
1.4
1.4+ 0.6 1 0.6 1
1.2
0.4 4 0.4
1.0 1.2 1
021} 0.21
0.8 A
1.0 A
0.0 0.0
Q 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 Q 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1l e 1.0
3.04|° 6
] 0.6
150 5 0.8
254
| 4l 0.6 0.4 1
204 100
34|, 0.4 4
1.5 50| 0.24
5 0.2 |
1.0
04* & 1] 0.0 4 0.0
Q 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 Q 50 100

Figure 3.17 Résultats obtenus avec YOLO111 pour la détection (une classe).

L’analyse des courbes de performance montre une convergence progressive des fonctions de
perte (box loss, cls loss, dfl loss) aussi bien sur le jeu d'entrainement que sur le jeu de

validation, signe d’un apprentissage efficace et sans surapprentissage (voir figure 3.17).
Les indicateurs de performance confirment ces résultats :
e Précision (Box(P)) =0.997 (99.7%)
Presque toutes les détections proposées sont correctes (trés peu de faux positifs).
¢ Rappel (R) =1.0 (100%)
Le mode¢le a détecté toutes les instances cibles (aucun faux négatif).
e mAP50 = 0.995 (99.5%)

Excellente performance pour un seuil de IoU a 50%, indiquant une localisation tres précise

des objets.
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e mAPS0-95=0.721 (72.1%)

Performance 1égérement inférieure pour des seuils de loU plus stricts (50% a 95%), ce qui est
normal et montre que la précision diminue lorsque les critéres de localisation sont plus

rigoureux.

Ces performances justifient pleinement le choix du modele YOLOI11l, qui s’est révélé
particulierement efficace et robuste pour la détection des plaques, tout en maintenant une

latence faible adaptée au temps réel.

b. matrice de confusion

Confusion Matrix

license_plate

Predicted

background -

license_plate
background

Figure 3.18 Matrice de confusion obtenu avec YOLO111 pour la détection (une classe).

La matrice de confusion montre L'analyse détaillée de la matrice de confusion révéle que le
modele a correctement identifié 1'intégralité des 33 instances de plaques d'immatriculation (33
Vrais Positifs), sans aucune omission, comme l'indique la valeur de zéro pour les Faux Négatifs.
Cette exhaustivité se traduit par un score de Rappel de 100%. Simultanément, la matrice de
confusion confirme qu'aucune erreur de classification n'a ét€ commise, avec zéro Faux Positif
enregistré. Cela garantit une Précision de 100%, signifiant que chaque détection est correcte

(voir figure 3.18).
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¢. Taux de détections correctes des plaques

Detection Only Performance

99.2% [98.8%] [o8.8%
— e

—@— Detection Only

80

60

Percentage (%)

20

T T T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 1.0

Confidence Threshold

Figure 3.19 Taux de détections correctes avec YOLO111 pour la détection avec 255

images test.

Le graphique montre la performance du systeme de détection de plaques sur un ensemble de

test de 255 images, en fonction du seuil de confiance utilisé (voir figure 3.19).

Analyse des résultats Pour des seuils de confiance compris entre 0.1 et 0.7, le taux de
détection correcte des plaques reste tres €leve, variant entre 98.0% et 99.2%. Cela signifie que,
dans cette plage de seuils, le systeme détecte correctement presque toutes les plaques présentes

dans les images testées.

e A un seuil de confiance de 0.8, la performance chute & 86.3%. Cela indique que le
systeme devient beaucoup plus strict et rejette davantage de détections, ce qui augmente

le risque de manquer des plaques valides.

e A un seuil de 0.9, le taux de détection tombe a 0%, ce qui veut dire qu’aucune plaque

n’est détectée a ce niveau de confiance tres élevé.
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3.6 Détection et reconnaissance des plaques avec YOLO11

Une fois les plaques localisées avec précision, 1’étape suivante consiste a reconnaitre les
caracteres numériques qu’elles contiennent. Pour cela, le systéme est étendu afin de réaliser une
tache combinée de détection et reconnaissance des plaques, en utilisant également le mod¢le

YOLOI111 mais avec une configuration adaptée a une classification multi-classes plus fine.

Dans cette phase, le modele est entrainé pour identifier non seulement les plaques avant et
arriére, mais également les dix chiffres de 0 a 9. Ainsi, chaque caractére présent sur une plaque
devient une instance détectable, et le modele agit comme un extracteur de caractéres
individuels. La reconnaissance repose sur le découpage spatial précis des caracteres, ce qui
nécessite une haute résolution d’entrée ainsi qu’un seuil de confiance ajusté pour réduire les

fausses détections (voir figure 3.20).

Figure 3.20 détection et reconnaissance de la plaque avec YOLO111.

3.6.1 Entrainement

L'entrainement du modele YOLOv11-L pour la détection et reconnaissance des plaques
d’immatriculation avec 13 classes a été réalisé sur 100 époques a 1’aide d’un ensemble de

données annotées de tailles 640x640 pixels (voir figure 3.21).
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Class Images Instances
all 33 385

] 29 53

1 33 99

2 17 26

3 15 24

4 17 23

5 12 17

6 25 31

7 16 20

8 17 20

9 20 33
back 12 12
front 21 21
none | 6

9.965

0.99

9.957

09.994

9.967

9.95

0.968

8.715

MAP5@ mAP50-95): 100% 2/2 [00:00<00:00,
0.

.991
.995
994
.995
.985
.992
.992
993
995
.965
995
.995
.995
.995

OIS

@000 e 0000090

654
.628
.614
.665
.658
.675
.668
.634
.701
.661
.631
741
714
.513

Figure 3.21 résultats obtenus avec colab.

3.6.2 Résultats obtenus et interprétations

a. courbes de performances

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

2.55it/s]

metrics/recall(B)

T 1.0 1.0
2.25 44 —ea— results 1.8
2.00 - smooth 7 0.9 0.9
1.75 34 1.6 0.8 1 0.8
1.50 | 1.4 0.7 0.7
2
0.6
1.25 121k 0.6
0.5
1.00 4 1 L0 0.5
) 0.4
0'757 T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.5 4 1.30 A 1.0
1 0.6 1
. 61 1.25
’ 1.201 0.81 0.5
134 4 1.15 4 0.6 0.4 1
1.10 4
1.2 1 0.3 4
27 1.05 4 0.4
111 2 1.00 1 021
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Figure 3.22 Résultats obtenus avec YOLO111 pour la détection et reconnaissance (13

classes).
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Le mod¢ele YOLOI111 appliqué a la détection et reconnaissance de plaques d’immatriculation
montre d'excellents résultats avec une mAP@50 de 99,1 % et une mAP@50-95 de 65,4 %. Les
classes alphanumériques sont bien détectées, avec des précisions et rappels généralement
supérieurs a 0,95. Les plaques avant et arriere sont également bien identifiées. Seule la classe
"none" présente un rappel plus faible (0,715), suggérant quelques erreurs de détection. Les
courbes d’apprentissage montrent une convergence rapide et stable sans surapprentissage,

confirmant la robustesse du mod¢le pour ce type de tache (voir figure 3.22).

b. matrice de confusion

Confusion Matrix

0 2
2- 1 80
3- 1 1
4.
5 2 60
T 6- 1
%
£ 7- 1
8- 2 40
9_
back - 1
-20
front -
none -

background - 1 1 1 1

back
front -
none

background -

True

Figure 3.23 Matrice de confusion obtenu avec YOLO111 pour la détection (13 classes).

La matrice de confusion montre : La matrice de confusion montre une trés bonne performance
globale du modele YOLOI1l dans la reconnaissance des caractéres de plaques
d’immatriculation. Les classes prédominantes (chiffres de 0 a 9, ainsi que les métaclasses back,

front, none, et background) sont majoritairement bien classées, avec une forte diagonale
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principale, signe de bonnes prédictions. Les classes 1, 2, 3, etc. présentent des taux de
reconnaissance corrects (ex : 1 avec 98 bonnes prédictions). Les confusions sont peu fréquentes
et faiblement distribuées, témoignant d’un bon apprentissage inter-classes. Quelques erreurs
mineures subsistent (ex. 1 prédit a la place de none, 0 confondu avec background), ce qui peut

étre di a la similitude visuelle entre certains caractéres ou a une qualité d’image dégradée (voir

figure 3.23).

c. Taux de reconnaissances correctes des plaques

Detection And Recognition Performance
100

91.4% —@— Detection And Recognition
88.6% [89.4% . 89.8% |

[87.5%)|
| 79.6% 80.0%
[ 2

80 A

60

Percentage (%)

33.3%

20

0.0%
=

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Confidence Threshold

Figure 3.24 Taux de détections et reconnaissances correctes avec YOLO111 avec 255

images test.

Le graphique montre la performance du systeme de détection et reconnaissance de plaques sur

un ensemble de test de 255 images, en fonction du seuil de confiance utilisé (voir figure 3.24).

Analyse des résultats Pour des seuils de confiance compris entre 0.1 et 0.7, le taux de
détection correcte des plaques reste tres élevé, variant entre 79.6 % et 91.4%. Cela signifie que,

dans cette plage de seuils, le systéme montre une bonne performance globale mais pourrait €tre

optimisé.

e Le meilleur résultat est 91.4%, indiquant que le modele détecte et reconnait

correctement plus de 9 objets sur 10 dans certaines conditions.
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e A un seuil de confiance de 0.8, la performance chute & 33.3%. Cela indique que le
systeme devient beaucoup plus strict et rejette davantage de détections, ce qui augmente
le risque de manquer des plaques valides.

e A un seuil de 0.9, le taux de détection tombe a 0%, ce qui veut dire qu’aucune plaque

n’est détectée a ce niveau de confiance tres élevé .

Detection Only vs Detection And Recognition
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—@— Detection Only
—@— Detection And Recognition
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Figure 3.25 Taux de détections et reconnaissances correctes avec YOLO111 par

rapport a la détection avec 255 images test.

Ratio of Detection And Recognition to Detection Only
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Figure 3.26 Rapport des résultats de détections et reconnaissances correctes avec

yolo11-L sur résultats de la détection avec YOLO111 (avec 255 images test).
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Tableau 3.1 Résultats avec YOLO111 pour la détection et reconnaissance avec 255

images test.

Seuil de confiance | Nombre Nombre d’Identifications | accuracy
d’Identifications des | des matricules Incorrectes
matricules Correctes

0.1 203 52 79.6%

0.2 226 29 88.6%

0.3 228 27 89.4%

0.4 233 22 91.4%

0.5 229 26 89.8%

0.6 223 32 87.5%

0.7 204 51 80.0%

0.8 85 170 33.3%

Figure 3.27 Exemple de détection et reconnaissance de la plaque avec YOLO111.
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3.7 Détection des plaques avec YOLOL11l et reconnaissance avec OCR

Dans cette approche, nous utilisons YOLO111 pour détecter avec précision les plaques, et

deux outils d’OCR pour la reconnaissance : EasyOCR et Tesseract (voir figure 3.25).

Figure 3.27 Détection des plaques avec YOLO1 11 et reconnaissance avec OCR(Tesseract).

3.7.1 Reconnaissance avec EasyOCR

Dans cette expérimentation, EasyOCR est utilis€¢ pour extraire automatiquement les
caracteres présents sur les plaques détectées par YOLOI1l. EasyOCR repose sur une
architecture CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network) combinée a une couche CTC
(Connectionist Temporal Classification), ce qui lui permet de reconnaitre du texte méme

lorsque les caracteres sont Iégérement déformés ou partiellement visibles [45].

Afin d’évaluer les performances du systeme, différents seuils de confiance ont été testés lors de
la détection des plaques. A chaque seuil, on a mesuré le nombre de plaques dont les caractéres
ont été correctement identifié€s, ainsi que ceux ayant donné lieu a une reconnaissance erronée.
L’accuracy a ensuite été calculée comme le rapport entre les bonnes reconnaissances et le total

des reconnaissances tentées (255 images de test).
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Tableau 3.2 : Résultats avec YOLO111 pour la détection et EasyOCR pour reconnaissance

avec 255 images test.

Seuil de | Nombre Nombre d’Identifications des | accuracy
confiance d’Identifications des | matricules Incorrectes
matricules Correctes

0.1 159 96 62.4%
0.2 159 96 62.4%
0.3 159 96 62.4%
0.4 159 96 62.4%
0.5 159 96 62.4%
0.6 159 96 62.4%
0.7 158 97 62.0%
0.8 142 113 55.7%

3.7.2 Reconnaissance avec Tesseract

Tesseract est un moteur OCR open-source développé initialement par HP et maintenu par

Google. Il repose sur des réseaux de neurones LSTM et fonctionne particuliérement bien sur

du texte imprimé clair et bien segmenté. Contrairement a EasyOCR, il est plus sensible au bruit

et nécessite souvent un prétraitement de I’image (niveaux de gris, seuillage) [20].

L’évaluation de Tesseract a été effectuée dans les mémes conditions expérimentales que pour

EasyOCR, avec les mémes images de plaques issues des détections YOLOI111. Le tableau ci-

dessous présente les performances mesurées a différents seuils de confiance.
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Tableau 3.3 : Résultats avec YOLO111 pour la détection et Tesseract pour reconnaissance

avec 255 images test.

Seuil de confiance | Nombre Nombre d’Identifications | accuracy
d’Identifications des | des matricules Incorrectes
matricules Correctes

0.1 138 117 54.1%

0.2 137 118 53.7%

0.3 137 118 53.7%

0.4 137 118 53.7%

0.5 137 118 53.7%

0.6 137 118 53.7%

0.7 137 118 53.7%

0.8 127 128 49.8%

3.8 Etude comparative

La détection et reconnaissance des plaques avec YOLO111 en une seule étape offre une

exécution rapide et une précision élevée, car le modele apprend simultanément a localiser les

plaques et a reconnaitre les caracteres. En revanche, I’approche combinant YOLO111 pour la

détection et un OCR pour la reconnaissance est plus flexible : chaque module peut étre optimisé

séparément, ce qui la rend plus robuste face aux variations (polices, éclairage), mais elle est

souvent plus lente. Le choix dépend donc des priorités entre vitesse et adaptabilité.
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Chapitre 3 : Implémentation et Résultat

Approche Seuil de confiance 0.4 Seuil de confiance 0.8
Nombre Nombre accuracy Nombre Nombre accuracy
d’Identifications | d’Identifications d’Identifications | d’Identifications
des matricules des matricules des matricules des matricules
Correctes Incorrectes Correctes Incorrectes
YOLOI111 233 22 91.4% 85 170 33.3%
Détection +
reconnaissance
YOLOI111 159 96 62.4% 142 113 55.7%
Détection+
EasyOCR pour
reconnaissance
YOLOL11-L 137 118 53.7% 127 128 49.8%
Déteection+

Tesseract pour

reconnaissance

Le modele YOLOI111, en approche (détection + reconnaissance), montre une précision élevee

a seuil bas (91.4% a 0.4), surpassant largement les méthodes utilisant EasyOCR (62.4%) ou

Tesseract (53.7%). Toutefois, sa précision chute a 33.3% a seuil 0.8, révélant un manque de

confiance di a un entrainement insuffisamment varié. Cela suggere que bien que YOLO111 soit

plus performant que I’OCR, il nécessite une optimisation par 1’ajout de données diversifiées

pour améliorer sa robustesse a des seuils plus stricts.
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3.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté le développement d’un systéme de reconnaissance automatique de
plaques d’immatriculation, basé sur YOLO111 et des techniques OCR. Trois approches ont été
mises en ceuvre : détection seule, détection avec reconnaissance intégrée, et détection suivie de

reconnaissance via EasyOCR et Tesseract.

Les résultats expérimentaux démontrent que I’approche tout-en-un utilisant YOLO111 pour la
détection et la reconnaissance des caracteres offre les meilleures performances globales en
termes de précision (jusqu’a 91,4 % a seuil modéré), tout en assurant une exécution rapide, ce
qui la rend particulierement adaptée aux applications en temps réel. L’approche basée sur OCR,
bien que plus flexible, présente des performances moindres, notamment en présence de

conditions complexes (bruit, inclinaison, faible résolution).

Le choix de la version YOLO111 s’est révélé pertinent, offrant un compromis équilibré entre
précision et rapidité, et se montrant robuste face a une grande variété de situations d’acquisition

d’images.

L’implémentation d’une interface graphique avec Tkinter a permis de valider le systéme dans
un contexte d’utilisation réel, en facilitant les tests, la visualisation et 1’évaluation des

performances selon différents seuils.

En définitive, cette phase d’implémentation a permis de confirmer 1’efficacité des réseaux de
neurones convolutifs pour les taches de détection et de reconnaissance dans un contexte ANPR,
tout en mettant en évidence I’impact crucial de la qualité et de la diversité des données
d’entrainement. Ces résultats ouvrent la voie a des améliorations futures, notamment par
I’enrichissement du dataset et I’optimisation du systéme pour une utilisation embarquée a

grande échelle.
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Conclusion générale

Dans un contexte ou la sécurité, la gestion du trafic et I’automatisation des systémes
urbains deviennent des enjeux cruciaux, ce mémoire a proposé une solution intelligente et
efficace pour la détection et la reconnaissance automatique des plaques d’immatriculation
(ANPR), en s’appuyant sur les avancées récentes en apprentissage profond, notamment le

modéle YOLOI11.

Tout au long de ce travail, nous avons présenté les fondements théoriques des systémes de
reconnaissance de plaques, depuis les principes du traitement d’image jusqu’aux réseaux de
neurones convolutifs et aux modeles de détection en temps réel. L’intégration de YOLO11, pour
ses performances en rapidité et en précision, a permis de mettre en ceuvre un systéme capable
de détecter et reconnaitre des plaques. Trois approches ont été explorées : la détection seule, la
détection et reconnaissance par YOLO11, et une méthode hybride combinant YOLOI11 et un

module OCR (EasyOCR/Tesseract).

Les résultats obtenus, a travers une base de données personnalisée et des tests expérimentaux
variés, ont démontré la pertinence de I’approche choisie. Le modéle YOLO111, en particulier,
a montré un excellent compromis entre rapidité d’exécution et taux de reconnaissance, ce qui

le rend adapté a des applications en temps réel et sur des systemes embarqués.

Ce projet ouvre la voie a plusieurs perspectives d’amélioration, telles que 1’¢largissement du

dataset, ou encore le déploiement sur des systémes embarqués a faible consommation.
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