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Résumé

Ce mémoire s’intéresse a la sécurisation des passages a niveau par la détection et le suivi
en temps réel de deux catégories d’objets critiques : les piétons et les véhicules immobilisés
sur les rails. Nous proposons une approche basée sur des variantes de 1’algorithme YOLOV8
(You Only Look Once) pour la détection et la classification d’objets, combiné a DeepSORT
(Deep Simple Online and Realtime Tracking) pour le suivi multi-objets. Notre approche a été
évaluée sur la base de données COCO2017, répartie selon une proportion de 75% pour
I'entrainement, 15% pour la validation et 15% pour les tests. Une augmentation des données a
été appliquée dynamiquement durant l'apprentissage. Aprés optimisation des hyper-
parameétres, le modele a atteint les performances suivantes : Précision : 82,42%, Rappel :
75,27%, Fl-score : 78,68%, mAP@50 : 82,61%, mAP@50-95 : 66,45%. Une interface

graphique a base de python été congue pour capturer le moindre mouvement.

Mot clé : Détection, classification, poursuite, YOLOV8, DeepSORT, apprentissage
profond, COCO2017, en temps reel.

Abstract

This thesis focuses on securing level crossings by detecting and tracking in real time two
categories of critical objects: pedestrians and vehicles immobilized on the rails. We propose
an approach based on variants of the YOLOvV8 (You Only Look Once) algorithm for object
detection and classification, combined with DeepSORT (Deep Simple Online and Realtime
Tracking) for multi-object tracking. Our approach was evaluated on the COC0O2017 database,
split into 75% for training, 15% for validation, and 15% for testing. Data augmentation was
dynamically applied during training. After hyperparameter optimization, the model achieved
the following performance: Precision: 82.42%, Recall: 75.27%, F1-score: 78.68%, mAP@50:
82.61%, mAP@50-95: 66.45%. A Python-based graphical interface was designed to capture

even the slightest movement.

Keywords: Detection, classification, tracking, YOLOv8, DeepSORT, deep learning,
COCO02017, real-time.
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LISTE DES ACRONYMES ET ABREVIATIONS

ANN : Artificial neural networks (Réseau de neurones artificiels)

BCE : Entropie croisée binaire

CNN : Convolutional neural network (Réseau de neurones convolutifs)
COCO: Common Objects in Context

CPU : Central processing unit (Unité centrale de traitement)

CUDA : Compute Unified Device Architecture

DeepSORT: Deep simple Online and Realtime Tracking (Algorithme de suivi
multi-objets en temps réel)

F1-Score : Mesure harmonique de la précision et du rappel

FN : False Negative (Faux Négatif)

FP : False Positive (Faux Positif)

FPN : Feature Pyramid Networks

FPS : Frame per seconde (Images par seconde)

GPU : Graphics processing unit (Unité de traitement graphique)

IA : Intelligence Atrtificielle

I0T : Internet des Objets

loU : Intersection over Union (Intersection sur Union)

JSON : Format de données JavaScript

LiDAR : Light detection and ranging

mMAP : Précision Moyenne

MAR : Rappel Moyen

ONNX : Format d’échange de modeéles de réseaux de neurones

PANet : Path Aggregation Network

Radar : Radio detection and ranging

R-CNN : Regions with CNN features (Réseau de propositions régionales)

ROI : Régions d’intérét

Vi



SIFT: Scale-Invariant Feature Transform (Transformation de caractéristiques
invariantes a [’échelle)

SNCF : Société National de France Chemin de fer

SNTF : Société National des Transports Ferroviaires

SPP : Spatial Pyramid Pooling

SSD : Single Shot MultiBox Detector (détecteur d’objets a tir unique)

SURF : Speeded-Up Robust Features (Fonctionnalités robustes accélérées)
SVM : Support Vector Machine

TN : True Negative (Vrai Négatif)

TP : True Positive (Vrai Positif)

YAML : Yet Another Markup Language (format de fichier de configuration)
YOLO : You Only Look Once (Détecteur d’objet en une seul Passage)

vii



TABLE DES MATIERES

REMERCIEMENTS ...ttt st st |
DEDICACE ...ttt a8t I
DEDICACE ...ttt ettt st st e b e s bt sa bttt h e sh et ea et bt nh et sa et bt bt sh et ean e e beenheeeaneeneenreenaee I
LISTE DES ACRONYMES ET ABREVIATIONS ..ottt essessessssssssssnes vi
TABLE DES MATIERES. ...ttt ettt Vil
LISTE DES FIGURES ......uutuiuiseiseetett et seets s sse sttt s ettt XI
LISTE DES TABLEAUX ....covutiuititiiectsstsee sttt sttt ettt il
1CHAPITRE 1: INTRODUCTION ......ovtviiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiieeeeevssseeesseenenss 1

1.1 IMIOTIVALIONS. ...ttt bbbttt bbbt bbb e e b bbbt 1
1.2 CONIIIDULIONS ...ttt bt ettt e e b e e nbe e e e s reenbeenee s 2
IR T 11171 o Tt o [V I o] o] [ PSS POSPSR 3
1.4 OrganisSation dU MEMOITE .........cciiiiiiirieire ettt 3

2CHAPITRE 2 : TECHNOLOGIES DE DETECTION D’OBSTACLES

SUR LES RAILS D'UN PASSAGE ANIVEAU .......cccoooeeiiiiiiiiiiiiinn, 4

pZ2% R 1411 70T [FTox {[o] o ISP PPN 4

2.2 PASSAGES @ NIVEAU .....evirieiiieieeiieiesie ettt se ettt b sttt e b e sbe e eresbene e e anente e 4
2.2.1  DEATINITION .ot bbb bbb 4
2.2.2  Causes des véhicules immobilisés sur 1S railS ..........cccccevvvvviiveiieviereiese e, 7
2.2.3  Accidents aux passages a niveau en Algérie : enjeux et prévention .................... 8

2.3 DEtection d’ODSLACIES ....ciieiiiiiee i 9
2.3. 1 TeChnOlOgIeS BN USAQGES ......ccvieiriiiiieiiee it esiee et ste e ste et ae e sta e et e sbe e raesnnaens 10
2.3.2  Comparaison entre cameéra, Radar et Lidar............cccccevvvevviieviieiesic e 11
2.3.3  Fonctionnement d’un systéme complet de détection ...........cccccevvervriieiiienennens 14

2.4 Synthése des travaux récents sur la détection d'obstacles........c..ccoovvveveveieiciviennnn 15

p S T o] 4 1o] [V o] o TSRS 18

3CHAPITRE 3 : REVUE DES TECHNIQUES D’APPRENTISSAGE

POUR LA DETECTION D'OBJETS .....oitiiiiiiiiiiiiieevieeeeeevveeveveeeeeeeeeees 19

T8 A {1 (oo L1 T A o o USSR 19

3.2 Machines d’apPrentiSSAZE .....cocveerurrruierieeiiieitie et e e st e ste e et e st e e sbe e eeesreesaneenneeanneas 19
3.21  Types d’apprentissage autOMAtIQUE .........coververvirieererieeseesieeresee e seesre e 19
3.2.2  Apprentissage profond et réseaux de neurones artificiels (ANN)..........c..ccc...... 20
3.2.3  Apprentissage profond et apprentissage automatique..........ccecereereereeriveriennens 20

3.3 Apercu sur les techniques de détection d’ObJets ......c.cvvervrieeieerienieneene e 21
3.3.1 Méthodes traditionnelles de détection d’objets.........cccevviviiiiiiiiiiie i, 21



3.3.2  Détection d’objet par apprentissage profond...........cccevvriieiiiiinicniiniieis 22

3.4  Détecteur et classification d’objets par YOLO .....ccccovveiiiiiiiiiiniiec e 29
3.4.1  Architecture et fonctionnements de YOLO.......cccooeiiiiiiniiin i 29
3.4.2  Evolution des modeles de YOLO.......cccoiiiiiiiiiiiene e 31
3.4.3  LemOCdIE YOLOVS ..ottt 32
3.4.4  Analyse des varianteS YOLOVS........ccccooiiiiiiiiiiie e 32

3.5 MErIQUEs d’EValUuation.......c.ueiiiuiieiiieeiiie et e e 33
3.5.1  Mesures d’évaluation pour YOLO ........cccoviiiiiiiiiiiiiicneeeee e 34
3.5.2  DEFInitions fondamentales..........ccooeiiiiiiiiiiiic s 35
3.5.3  Matrice de confusion POUr YOLO........coccuririiieiiieie e 36
3.5.4  Courbes de précision, rappel, PR et F1-score pour YOLO........ccccccevvevvenenen, 36

K TG o] 4 1od [V o] o SRS P PP TR 39

4CHAPITRE 04 : DETECTION DES VEHICULES IMMOBILISES PAR

YOLOVERSION 8. 40
g 1011 £ [N o1 £ o] o USSR SSR 40
4.2 Eapes dU traVail ........cooveiiiiiii e 40
4.3  Choix et traitement du jeu de données COCO20L7 ......c.covvereiereiieeeiere e 41
4.3.1  Présentation du jeu de données COCO2017 .....cccoeeevreeireieeieeie e sieesie e 41
4.3.2  Préparation et intégration du jeu de données COCO2017 .......cccccvvvevvveverenannn. 43
4.4 Conception de détection et sUivi du MOCEIE...........ccceviiiiiiiiiirie e 48
441  ChoiX du MOCEIE YOLOVS .....cccciiiiiiieiienie ittt 48
4.4.2  Architecture du modéle de détection YOLOVS........cccoceivvivieeiieiierene e 49
4.4.3  Meécanisme de détection et suivi avec YOLOV8 et DeepSort.........ccccovevvvenennen. 50
A. Systeme de détection des objets avec YOLOVS..........cccvvvevviiieiveineie e 50
B. Systeme de suivi des objets avec DEEPSORT ......cocveiieiieieiiece e 51
C. Détection de I’immobilisation des véhicules............ccoeeeiiiiieeiiiiiiee e, 51
4.5  Entrainement du modele YOLOVS8 sur le jeu de dONNEES.........cccvevveveieeieeriesieesieanens 52
45.1  Configuration des hyper Parametres..........ccceevevieieeieeiiesee e 52
4.5.2  Surveillance d'entrainemeNt QVANCEES............coviriririeiieie e 53
4.5.3  SETUCTUIE 0B PrOJEL...c.eieiiiieiiiiitiee e 54
O I ©70] o Tod (1] o] o PRSP UR ST RSN 54
S5CHAPITRE 05: RESULTATSET INTERPRETATION................ 55
T8 A 011 (oo (1T A o] o USRS ORI 55
5.2 Outils de deVEIOPPEMENT..........ceiieieiiese et sre e sreens 55
5.2.1  Langage de programmatiOn.........ccceeieeiiueeiiesiieesieseireeseesreesessasesseesseessessneens 55
5.2.2  BIbDHONEQUES.......eoieiiieiece sttt et e raenre e 55



5.2.3  Environnement de développement 10giCiel ..........cccoovveiieiiiiiiiciecc e, 56

5.2.4  Environnement Materiel ... 56
5.3  Résultats d’entrainement du modeéle YOLOVEM .....ccocvvveiiiiiiiiii i 56
5.3.1  Perte de 10CAlISALION ......cciiiiiiiiieieie e 57
5.3.2  Perte de ClasSifiCatiON ...........coiiiiiiiiiiesiee e 58
5.3.3  MEtrique de PreCISION ......ccueciiiie e ctec sttt sre e s sreeneesreas 60
5.34  MEtrique de rapPPel.......ccveiiiieiieieee et 61
5.3.5  Précision moyenne @ UN SEUIl .........cccceveiiiieieieieie e 61
5.3.6  Précision moyenne a plusieurs SEUIlS .........ccccveieiieiiiiie i 62
5.4  Analyses des résultats d’évaluation sur I’ensemble test...........cccvvvviriiiniiiii e 62
541  Matrice de CONTUSION ......ooiuiiiiiiiiiiie e e 62
5.4.2  Matrice de confusion NOMMANISEE ..........ccceviiiiiiiiie s 63
5.4.3  COUME FL-SCOME ..o.vviiiieiiiie sttt st s teenee s 64
5.4.4  Courbe précision et rappel..........coeoieiiiii i 65
5.4.5  Courbe confiance de PréCiSiOn ..........coccviereiirienieieieeese e 66
5.4.6  Courbe confiance de rappel ..o 67
55  Comparaison entre 185 VArTantesS..........coveiieeiieiiiee et 68
5.6  Présentation de 1’application BUICAU ........c.eeviiiiiiiiiiiiciicc e 69
5.7 Tests effectués par 'interface graphique...........ccovvvevviiiiiiiiiiiiiicise e 71
5.8  Contrainte de NOIE BLUAE ........eeiveieiieieeie e raeee e nne e 73
5.9 CONCIUSION. ...ttt ettt et e b e et e e st e sbeenbeanee s 73
6CHAPITRE 06: CONCLUSION ET TRAVAUX FUTURES.......... 74
6.1 CONCIUSION. ...ttt ettt b ettt b e b et e e st e sreenbeanee s 74
6.2 TTAVAUX TULUIS ..ttt bbbttt bbb 75
TBIBLIOGRAPHIE ...... .. 76



LISTE DES FIGURES

FIGURE 2-1 I PASSAGE A NIVEAU......eiitttiittteeitteeette e sttt esiteeestteeeateesbeeasabeeasaseeaaateesaseeesaseeesaseesanseesasseesaseeesaseeanns 4
FIGURE 2-2 : PANNEAUX DE SIGNALISATION [L1]. ..ottt ettt ettt st sttt e 5
FIGURE 2-3 : NON-RESPECT DES SIGNAUX DE SECURITE [12]..certtetieiiniieie sttt ettt s 6
FIGURE 2-4 . DISTRACTION D UN USAGER. ...ceuttttttterteeenireeeieeeesiteesseeesseeessseessseessaseeessseessseesssseesssseessseesssseeenns 6
FIGURE 2-5 1 PANNE D UN VEHICULE . ....cetiutttiittteattee ettt esitee ettt e ettt e sttt esateeeaeeeamteesbeeesabeeesaseesaneeessbeesbaeesabaeenes 7
FIGURE 2-6 : PASSAGE A NIVEAU DEPOURVU D’INFRASTRUCTURES [15]....c.uiiiiiiiiiciiciiecee e 7
FIGURE 2-7 : SCENE D’ACCIDENT TRAIN CONTRE VOITURE SUR LES RAILS. c..ecuteiieiieieniieiesteeee st eeee st sree e i 8
FIGURE 2-8 : CONSEQUENCE DES ACCIDENTS AUX PASSAGES A NIVEAU. ....ccoiitiiiiteaittenieeenieeesteeesieeesaieeesreeenns 9
FIGURE 2-9 : VOIE FERREE EQUIPEE DE SYSTEMES DE SURVEILLANGCE. ....c..vuteritieniteeeieeenieresneeesreeesnreesnseeesneees 11
FIGURE 2-10 : SYSTEME RADAR UTILISE POUR LA DETECTION D'OBSTACLES. ....eviitteeriteeeieeeeieeeseeeesneeesseseeseeees 12
FIGURE 2-11 : PASSAGE A NIVEAU EQUIPE D'UN LIDAR. ... e e e e 12
FIGURE 2-12 : EXEMPLE DE L’ETUDE DE T. W. WARDHANA ET R. JAYADI [2]. ..eiiiiiiiieieeeeeeeeee e 15
FIGURE 2-13 : EXEMPLE DE L’ETUDE DE M. SEVIET 1. AYDIN [5].viutivivetieiiiiietereeeecreercseeve st enens 17
FIGURE 3-1 : ARCHITECTURE D’UN RESEAUX DE NEURONAL CONVOLUTIF. ..cvtrtteiiriieienieeieeniesieeniesieesesieesenees 23
FIGURE 3-2 : ILLUSTRATION DE L'OPERATION DE CONVOLUTION SUR UNE IMAGE AVEC UN FILTRE 3 X 3[37]. ..... 24
FIGURE 3-3 : ILLUSTRATION DU MAX POOLING AVEC UN FILTRE 2X2 ET UN PASDE 2 [38]. ...veeviiiieeiieniceieeienns 24
FIGURE 3-4 : LA COUCHE ENTIEREMENT CONNECTEES [40]. «.iovvietieiiieiee i eitesteeete et sneseveete et esneenreenneens 25
FIGURE 3-5 : ARCHITECTURE DU R-CNN POUR LA DETECTION D OBJETS [42]. .evveeieeieeriiereeeie e 26
FIGURE 3-6 : FONCTIONNEMENT DU MODELE SSD...cc.utiiiiiiiiiiiiiiiee ettt ettt ettt st st e et e e 27
FIGURE 3-7 : PREDICTIONS EFFECTUEES PAR LE MODELE YOLO [9]...iccvieiieiieiiecieeteete et 28
. FIGURE 3-8 : ARCHITECTURE ET FONCTIONNEMENT DU MODELE YOLO [9]...ccvieiieiieiierieeie e 30
FIGURE 3-9 : EVOLUTION DES VERSIONS DU MODELES YOLO AU FIL DE TEMPS [53]. .ccuvevvirienieniieienieeieneeeeees 32
FIGURE 3-10 : ILLUSTRATION DU I0U POUR L'EVALUATION DE LA DETECTION D'OBJETS [59]....ceevvveviieciiecieeieans 34
FIGURE 3-11 : EVALUATION DE LA QUALITE DES PREDICTIONS SELON LE IOU [59]. ..ecvvviiieiiieir e 34
FIGURE 3-12 : MATRICE DE CONFUSION POUR LE MODELE YOLO [B4]...c..eiteiiiriieiinienienieniesieeeeie e 36
FIGURE 3-13 : COURBE DE PRECISION EN FONCTION DE LA CONFIANCE [65]. ...eeiveeiiieiieniieniiesie et 37
FIGURE 3-14 : COURBE DE RAPPEL EN FONCTION DE LA CONFIANCE [65].....ccoviiieiiieiieniiesieere e e 37
FIGURE 3-15 : ILLUSTRATION DE LA COURBE DE PRECISION-RAPPEL [B6]......cccvtruieiiniieienienieierieniesiceie e 38
FIGURE 3-16 : COURBE F1 EN FONCTION DE LA CONFIANCE [B5]. ..eeiteeiiiieiieieesiie sttt 38
FIGURE 4-1 : ORGANIGRAMME DE NOTRE SYSTEME DE DETECTION D'OBJIETS....ceetuteteireeanieeesieeeseeeesieeeenieeesneeas 40
FIGURE 4-2 : PREDICTION DU MODELE YOLO SUR LES IMAGES DU JEU DE DONNEES COCO2017 [70Q]. ......ccn.... 42
FIGURE 4-3 : PROCESSUS DE PREPARATION DE DONNEES. .....ceuttitteuteteeutentesteetesteesesseessessesnsensesisensesseensessesnsenses 43

FIGURE 4-4 : TELECHARGEMENT DU JEU DE DONNEES COCO2017 DEPUIS LA DOCUMENTATION ULTRALYTICS.. 44

FIGURE 4-5 : TAILLE DU JEU DE DONNEES COCO2017 SUR DISQUE........ccceitiiiurireeereeeeeeeeeeeeessssrreeeeeeeeeeseessssnnes 44
FIGURE 4-6 : ROTATION ET AJUSTEMENTS PHOTOMETRIQUES D'UNE SCENE URBAINE........cervieviereesieesereareeneeens 46
FIGURE 4-7 : SIMULATION COMPLETE D’INTEMPERIES SUR UNE SCENE SPORTIVE......cccuttiiieeiirreesreeeireeesnveeennens 47
FIGURE 4-8 : VARIATION DE LUMINOSITE SUR UNE SCENE ROUTIERE. ...ccceeutvteeeiiutrereesserrneeesssuneessssssseesssssnneesssnnns 47
FIGURE 4-9 : FICHIER COCOF.YAML AJUSTE POUR NOTRE JEU DE DONNEES FILTRE. «.eeveerteeseresreeseesseessnresseensenns 48
FIGURE 4-10 : ARCHITECTURE DU MODELE DE DETECTION D'OBJETS YOLOVS. ....ooiiiiiiieeicieeeeeceee e 50
FIGURE 4-11 : DETECTION ET CLASSIFICATION DES VOITURES SUR UNE SCENE A L'AIDE DE YOLO [75]. ............. 50
FIGURE 4-12 : MECANISME DE DETECTION ET DE SUIVI AVEC YOLOVS8 ET DEEPSORT. ..ccviiviriiieiniiieeesniieeeeenans 52

Xi



FIGURE 4-13 : PARAMETRES UTILISES POUR L’ENTRAINEMENT DU MODELE.......ccccitiiiiiiiirerereerirriiiieeneeeeeeeeens 53

FIGURE 4-14 : MECANISME DE REPRISE D'ENTRAINEMENT DEPUIS LAST.PT..eccuteitieerieieesieeseressneesseesseesssesssesssenns 53
FIGURE 5-1 : COURBE DE PERTE DE LOCALISATION DU MODELE YOLOV8M POUR LES ENSEMBLES
D'ENTRAINEMENT ET DE VALIDATION. ..tetteettteteesteesteeesseeseessesssseesseessesssssesseessesssssassesssesssssssseensesssessssesnns 57
FIGURE 5-2 : COURBE DE PERTE DE CLASSIFICATION DU MODELE YOLOV8M POUR LES ENSEMBLES
D'ENTRAINEMENT ET DE VALIDATION. ..tetteettteteesteesteeesseeseeseeessseesseessesssssesseessesssssasseessesssssssseessesssessssesnns 59
FIGURE 5-3 : EVOLUTION DU SCORE DE LA PRECISION. .....vteteesetreueeseeseeessseesseessnessseessessseessssssseessesssessseansesssenns 60
FIGURE 5-4 : EVOLUTION DU SCORE DU RAPPEL. c..uttttttiittttteeettteeeeistseeeesssseeesssssesssssssssesssssssessssssssssssssssesssnns 61
FIGURE 5-5 : EVOLUTION DE LA COURBE MAP @50, ......uviiiiiiiiiiiei ittt eeettiee e eette e e s eeiate e e s eavteesssaaaeesssaaaeeesanns 61
FIGURE 5-6 : EVOLUTION DE LA COURBE MAP@50-95. .....c.uiiiiieiiesieesee ettt steeseteeteesteesteesseeeseesseessneenseenseens 62
FIGURE 5-7 : MATRICE DE CONFUSION DU MODELE DE CLASSIFICATION. ....uvtteiiiiieeeeesiireeesiierseeeessssreessssssesesnnns 63
FIGURE 5-8 : MATRICE DE CONFUSION NORMALISEE DU MODELE DE CLASSIFICATION. ..ccveevtieerieveenreeeieeeveenseens 64
FIGURE 5-9 : COURBE F1-SCORE DU SEUIL DE CONFIANCE POUR CHAQUE CLASSE. ...evvvveeieeieiirireeeeeeeeeeeeeeeeennnns 65
FIGURE 5-10 : COURBE PRECISION-RAPPEL POUR LES CLASSES PERSONNE ET VOITURE AVEC MAP GLOBAL A 0.5.66
FIGURE 5-11 : COURBE DE PRECISION EN FONCTION DU SEUIL DE CONFIANCE POUR CHAQUE CLASSE.................. 66
FIGURE 5-12 : COURBE DE RAPPEL EN FONCTION DU SEUIL DE CONFIANCE POUR CHAQUE CLASSE. ....cccovvvveeeenns 67
FIGURE 5-13 : INTERFACE DE CONNEXION ...eeeuteeestteeeteresreeesssesesssesassseessnsesssesesssssesssesssssesssssessnseessnsessssseesnssnes 69
FIGURE 5-14 : INTERFACE DE LA VIDEOSURVEILLANCE POUR LA DETECTION D'OBSTACLES......ccveevctrieeeeriveeeaennns 70
FIGURE 5-15: INTERFACE D'ALERTE EN TEMPS REEL POUR OBJETS IMMOBILISES ....ccccevcutieeeiiierieeesnrireeesssnnenesnnns 70
FIGURE 5-16 : INTERFACE DE L’HISTORIQUE DES DETECTIONS. ....uuutttututtiieeiieeeeeeeeeesreeererereessrssssmnsmmneeeeeeees 71
FIGURE 5-17 : DETECTION D'OBJETS EN ETAT NOIRCEUR. ...c.tveitvietteteestresereeseessnessseassessseessssasseessesssesssssansesssenns 71
FIGURE 5-18 : DETECTION D'OBJETS A LONGUE DISTANCE. .uutttteeiiirteeeeitreeessstreeesesssseesssssseesssssssssessssssesessnns 72
FIGURE 5-19 : DETECTION D'OBJETS SELON LES CONDITIONS METEOROLOGIQUE. ......cevvvvvvveerrvirirnniiiieeeneeeeeeeenns 72

Xii


file:///C:/Users/BSI/Desktop/FFFFFFFFF/final-camelia-kenza.docx%23_Toc201007658

LISTE DES TABLEAUX

TABLEAU 2-1
TABLEAU 2-2
TABLEAU 3-1
TABLEAU 3-2

TABLEAU 3-3:

TABLEAU 3-4 :

TABLEAU 4-1

TABLEAU4-2 :
TABLEAU 5-1:
TABLEAUS-2:
TABLEAU 5-3:

TABLEAU 5-4

: ANALYSE COMPARATIVE DES CAPTEURS PASSIFS DE DETECTION [16] [18] [19]. ..vveevveveevireeenene 13
: ANALYSE COMPARATIVE DES CAPTEURS ACTIFS DE DETECTION [16] [20]..c.cevvevveeienieeienieniiennene 14
: STRUCTURE DES COUCHES DANS UN RESEAU DE NEURONES ARTIFICIELS (ANN) [27]. ...ccceenneee. 20
: TABLEAU COMPARATID DES METHODES SIFT ET SURF [30] [31]. veevvveevieieeree e 22
COMPARAISON DES PERFORMANCES DES PRINCIPAUX ALGORITHMES DE DETECTION D'OBJETS [42]
................................................................................................................................................... 29
ANALYSE COMPARATIVE DES DIFFERENTES VERSIONS [46] [47] [48] [49] [50] [51]. .. veevveveenennne 31
: TECHNIQUES D'AUGMENTATION DE DONNEES APPLIQUEES AUX IMAGES DE VOITURES. ................ 46
STATISTIQUES DES ANNOTATIONS PAR CATEGORIE APRES AUGMENTATION DES DONNEES. .......... 47
CONFIGURATION MATERIELLES DES ORDINATEURS UTILISES. ..eeveeterteeiertenieeniesreensesreeeeseeseeneens 56
MESURE DE PERFORMANCE POUR CHAQUE CLASSE. ......coiutrtteienteeeentesieestesieentesieeaestesseeseesseensenne 67

COMPARAISON DE LA PRECISION ET DU RAPPEL ENTRE YOLOV8-NANO ET YOLOV8- MEDIUM... 68

- COMPARAISON DES PERFORMANCES MAP ENTRE YOLOV8-NANO ET YOLOVS8- MEDIUM........... 68

Xiii



Chapitre 1: Introduction

1.1 Motivations

Un passage a niveau est un croisement, au méme niveau entre une voie ferrée et une voie
routiere ou pietonniére. Depuis de nombreuses années, ces intersections représentent des
zones a grand risque, notamment en raison de I’absence de panneaux de signalisations, du
non-respect de ces derniers, par des comportements humains imprudents de la part des
usagers ; secondaires a du stress des automobilistes voire méme de maniére irréfléchie ou mal

intentionnée.

D’autres risques peuvent étre engendrés suite a des circonstances particuliéres, comme des
défaillances techniques, propres a la signalisation, a la mécanique des automobiles ; mais
aussi a I’encombrement des voies ferrées, secondaires a des embouteillages, bloquant la sortie
du passage a niveau ou méme de constructions illicites prés des rails. Ces facteurs aggravent

le risque des accidents.

Ces accidents ont des conséquences humaines telles que, perte de vies, de blessures graves,
de chocs psychologiques et émotionnels ; de consequences économiques telles que, des dégats

matériels.

En Algérie, la situation est préoccupante, d’apres les informations fournies par la Société
Nationale des Transports Ferroviaires (SNTF) et les responsables du transport ; qui ont établi
77 collisions en 2022, entrainant 6 morts et 47 personnes blessées. En 2023, une hausse

significative a été constatée ; avec 85 accidents, causant 7 morts et 39 personnes blessées [1].

Sur le plan économique 1’année 2022, a été particulierement désastreuse ; puisque les
dépenses totales pour la réparation des équipements ferroviaires endommagés (train,
infrastructure et la gestion des retards causés par ces incidents) ont franchi la barre des onze

millions de dinars [1].

Face a cette réalité, pour qu’il n’y ait pas de drames ; il serait souhaitable de créer, des
technologies aptes a détecter ses situations dangereuses (voitures immobilisées, circulations
embouteillées). Aussi, un développement performant de I’intelligence artificielle (IA) ainsi
que de la vision par ordinateur, permettent d’acquérir des outils puissants pour engendrer des
systemes de surveillance intelligents. Parmi eux, I’algorithme You Only Look Once (YOLO),
basé sur des réseaux de neurones convolutifs ; qui permet la détection et la classification

d’objet, en temps réel, a partir du flux d’images.



De multiples travaux étrangers [2] [3] [4] [5] [6] ont été proposés dans le monde de la
recherche, impliquant la détection de véhicules immobilisés, sur les rails d'un passage a
niveau, a l'aide de YOLO. A notre connaissance, aucun systéme associant ces technologies,
n’a été déployé en Algérie, jusqu’a présent.

Ce mémoire a pour but de répondre a cette problématique cruciale. Aussi notre ambition
est de contribuer a la protection des vies humaines et de participer a I’amélioration des
performances des technologies utilisées par 1I’'IA, avec pour conséquence, un fort impact

sociétal.

1.2 Contributions

L’intérét de ce mémoire, est que nous puissions concevoir, un Systéme de
vidéosurveillance, capable de détecter, en temps réel, les véhicules immobilisés sur les rails
d'un passage a niveau. Le choix d’utiliser I’algorithme YOLO, plus précisément la version 8§,
réputé pour sa rapidité d’exécution et sa précision [7] ; a été argumenté d’une part, en raison
de sa performance dans la détection d’objets de petites taille ou particllement visible [8] ;
d’autre part, en raison d’une détection sans ancrage ; comparativement aux versions
antérieures (YOLOV5, YOLOv6, YOLOvV7) [7] [9].

Notre contribution se décline en plusieurs volets, en premier lieu, ’amélioration du modéle
YOLOVS, en le spécialisant sur deux classes : « personne » et « voiture » ; optimisant ainsi sa
précision et son rappel. Ce modele est ainsi mieux adapté a la détection des vehicules

immobilisés et des personnes aux passages a niveau.

Ensuite, un processus en fonction du temps a été mis en ceuvre, pour mesurer la cinétique
des véhicules, afin de déterminer s’ils sont en arrét ou non ; dans le cas d’'une immobilisation
prolongée sur les voies, le systéme d’identification déclenche automatiquement une alerte par
signal afin d’avertir le conducteur de la locomotive. Cela constitue un mécanisme de

prévention fiable.

Par ailleurs, nous avons développé une interface graphique conviviale (GUI), en utilisant le
langage Python ; qui permet de visualiser le trafic circulatoire automobile et de capturer le
moindre mouvement suspect des sujets, évoluant dans le champ de vision de la caméra afin de
générer des alertes de prévention. Ce logiciel, simple et efficace sera utilise, de maniére
adéquate, par un personnel qualifié, facilitant au maximum la surveillance. Malgré des
caractéristiques moyennes de nos PC, telles qu’un processeur Intel i5 a 2,60 GHz, une RAM

de 8 Go, et I'absence de carte graphique dédiée, le systeme a bien fonctionné, assurant une



exécution fluide et efficace. L’ensemble de ce prototype fonctionnel représente une étape,

vers I’implémentation d’un systéme déployable sur le terrain.

1.3 Impact du projet

La réalisation de notre projet de fin d’études, pourrait avoir des répercutions majeurs a
divers niveaux. Sur le plan humain, la sauvegarde de vie humaine, en diminuant le nombre

d’accidents mortels.

Sur le plan économique, une limitation des pertes matérielles, engendrées par des accidents
et un colt financier amoindrie, pour les réparations d’équipements endommagés ainsi que des

charges liées, pour la continuité du service ferroviaire et routier.

Sur le plan technologique et scientifique, ce projet permet d’adapter les performances de
I’TA a notre problématique, concernant la sécurité des voies ferrées. Il met en évidence,
I’utilit¢ du Deep leaning comme YOLO ; tout en ouvrant la voie a d’autres applications
similaires dans des lieux opérationnels. A noter, qu’une interface imagée conviviale, est
beaucoup plus agréable et mieux tolérée par les utilisateurs, qui appréhendent quelque peu, les

nouvelles technologies.

1.4 Organisation du mémoire

Ce mémoire est structuré en six chapitres, definit comme suit :

Le premier chapitre, comprend les motivations, les contributions ainsi que I’impact du
projet lié a la sécurité ferroviaire en Algérie.

Le deuxieme chapitre, évoque la problématique de notre sujet, les technologies en usages,
et les synthéses d’études existantes, en rapport avec notre systeme.

Le troisieme chapitre, est consacré aux techniques d’apprentissage pour la détection
d’objets. 1l traite les algorithmes de détection, allant des méthodes traditionnelles aux
techniques récentes ; ainsi que les métriques d’évaluation liées a 1’algorithme YOLO.

Le quatrieme chapitre, decrit les particularités de I’ensemble de données. Il détaille les
étapes de préparation de données, la procédure de détection et de suivi pour les objets
d’intérét de notre projet.

Le cinquieme chapitre, présente les outils de développement, les résultats obtenus ainsi
qu’une présentation de 1’interface graphique créée.

Le sixieme et dernier chapitre, conclut le mémoire, en évoquant les apports contributifs, en

suggérant de nouvelles améliorations pour des recherches a I’avenir.



Chapitre 2 : Technologies de détection d’obstacles
sur les rails d'un passage a niveau

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous commencerons par présenter un passage a niveau, en décrivant ses
caractéristiques et ses enjeux. Ensuite, nous allons explorer les différentes technologies de
maniére comparative, tels que les capteurs actifs et passifs, afin d’améliorer la sécurité dans
ces lieux de croisement et de trouver la meilleure solution de détection d’obstacles, adaptée
aux contraintes des passages a niveau. Le fonctionnement d’un systéme de détection sera

également détaillé.
2.2 Passages a niveau

2.2.1 Définition

Les passages a niveau (figure 2-1) symbolisent des zones de croisement cruciales entre les
routes et les rails de train. Ils sont visibles au quotidien, lorsqu’on entreprend des voyages et
des déplacements entre plusieurs villes et métropoles. Ils ne posseédent pas d’infrastructures de
séparation, comme des ponts ou des tunnels. Aussi, I’absence de séparation physique aboutit a
une interaction directe entre trains, véhicules routiers et piétons; ce qui rend ces lieux,
particulierement sensibles du point de vue sécuritaire [10]. Annuellement, ces croisements

sont le théatre de multiples accidents, fréquemment graves et parfois mortels.

Figure 2-1 : Passage a niveau.

Aussi, des systemes de signalisation des passages a niveau ont été créés pour sécuriser ces

lieux a risques [11] ; parmi eux ;



= Feux tricolors et clignotants

Les feux tricolores et les signaux lumineux, scintillants, au niveau des intersections afin
d’avertir ’arrivée du train et alerter les conducteurs et piétons.

=  Alarmes sonores

Les alarmes sonores sont un systéme d’avertissement qui lance automatiquement un signal
sonore. Celui-ci est déclenché par des capteurs qui détectent le train a une certaine distance,
pour informer les usagers.

= Barrieres automatiques

Une barriére automatique est une barre horizontale, utilisée pour contrdler la circulation.
Elle assure une sécurité et une gestion efficace du trafic aux entrées et sorties.

Dans les lieux a risque dominant, il est prévu I’aménagement de barbic¢res automatiques
barrant la route a I’approche d’un express.

= Panneaux de signalisation

Des panneaux reglementaires doivent étre installés, pour informer les automobilistes et

passants de la présence d’un passage a niveau. Ces panneaux incluent :
o Avertissement d’un passage a niveau.
o Arrét obligatoire avant un passage a niveau.

o Feux a clignotants.

Figure 2-2 : Panneaux de signalisation [11].

Les accidents aux passages a niveau découlent de nombreux éléments qui peuvent étre

regroupes en trois catégories majeures :

» Facteurs liés a ’homme
= Certains usagers ignorent les signaux automatiques et franchissent les barriéres de
sécurité par exemple, en Algérie, les causes des accidents sont en grande partie
attribuées au comportement humain avec 90%.
= L’absence de respect des signaux de sécurité, comme le montre la figure (2-3) : par

imprudence ou précipitations, de nombreux conducteurs et piétons ignorent les



feux rouges, les barrieres fermées et alertes sonores ; 98% des accidents sont liés

au non-respect du code de la route [1].

Figure 2-3 : Non-respect des signaux de sécurité [12].

= Les erreurs humaines : I’origine de la plupart des accidents est due a I’inattention
des chauffeurs et le fait d’étre distrait (usage du téléphone, distractions, exces de

vitesse) [13].

Figure 2-4 : Distraction d’un usager.

» Facteurs techniques

= Restriction liées aux trains : pour éviter la présence d’un obstacle sur la voie, il
faut que le train qui circule a 80km/h, ait besoin de presque 800 metres pour
s’immobiliser. En comparaison, une automobile roulant a la méme vitesse peut
s’arréter en moins de 100 métres, ce qui illustre bien la vulnérabilité des passages a
niveau [14].

= Arrét des véhicules sur les voies ferrées: des embouteillages et des pannes
techniques (pannes moteurs) peuvent immobiliser un véhicule sur la voie ; créant

un risque direct et majeur de collision avec un train ; comme illustrée ci-dessous :



Figure 2-5 : Panne d’un véhicule.

» Facteurs liés aux infrastructures
= Infrastructures incompleétes : fautes de moyens financiers, quelques passages a
niveau n’ont pas de systéme de signalisation, de barrieres automatiques ou de
détection modernes ; ce qui diminue leur performance en terme de prévention des
accidents.
= Insuffisance de la signalisation efficace : une signalisation défectueuse peut induire

les conducteurs en erreur et entrainer les accidents. ; comme le cas de cette figure.

Figure 2-6 : Passage a niveau dépourvu d’infrastructures [15].

2.2.2 Causes des véhicules immobilisés sur les rails

» Pannes mécaniques
= des accidents étaient dus, a des pannes mécaniques (des pannes de moteurs, de
batterie...etc.).
» Embouteillages bloquant la sortie du passage a niveau
» Les voies ferrées encombrées sont causées par des embouteillages et par une

circulation anarchique.



» Mauvaise visibilité et stress ou panique du conducteur
= L’immobilisation des véhicules et des piétons, sur les rails du chemin de fer est
causée par de la mauvaise visibilité, qui est due aux conditions climatiques
(brouillard, pluie, obscurité). Un chauffeur inexpérimenté ou stressé, par 1’arrivée

soudaine d’un train, peut réagir de maniére inappropriée [14].

2.2.3 Accidents aux passages a niveau en Algérie : enjeux et prévention

A. Cause des accidents aux passages a niveau : Analyse et cas concrets
En Algérie, les facteurs humains et infrastructurels sont, principalement responsables des

accidents aux passages a niveau [1]. En voici, les causes les plus courantes :

Figure 2-7 : Sceéne d’accident train contre voiture sur les rails.

¢+ Absence de respect des signaux et imprudence des usagers
Certains automobilistes et piétons ne considerent, aucune barriere baissée, ni les feux de
stop et encore moins les signaux sonores ; mettant ainsi leur sécurité en péril. En mars 2024, a
Hai Faoussi Ahmed (ex-Cité Ali Mondo), Réghaia, deux personnes ont été, mortellement
fauchées par un train aprés avoir traversé, sans respecter la signalisation. Ce drame souligne
I’importance de la sensibilisation des usagers [1].
¢+ Comportement a risque
Parfois, certains conducteurs choisissent intentionnellement, d’accélérer pour traverser,
avant I’arrivée du train, ce qui accroit le danger d’une collision.
+ Défaillance des équipements de sécurité
Malheureusement, il existe certains passages a niveau, qui manquent de barriere
automatiques ou d’une signalisation adéquate ; diminuant ainsi leur visibilité et leur degré de
sécurité. A titre d’exemple : en avril 2024, a Réghaia, un pére et son enfant autiste, ont perdu

la vie apres s’étre trop approchés des rails. Ce cas tragique illustre 1’urgence de mettre en

place, des passerelles adaptées et des mesures de protection renforcées [1].



s Encombrement des voies ferrées
La défaillance mécanique ou 1’engorgement, cause le blocage des véhicules sur les voies
ferrées, ce qui augmente le risque d’accidents.
%+ Construction illicites et mauvaise visibilité
La réduction de la visibilité des conducteurs et des piétons est due, a des constructions
d’habitations illicites et de commerces trop proches des voies, ce qui provoque des risques
pour les usagers [1].
¢ Infrastructure insuffisantes prés des écoles
L’absence de passages sécurisés, preés des établissements d’enseignements (colléges et
lycées), expose les enfants a des risques considérables. A Ain Defla et Khemis Miliana,
plusieurs écoliers ont été victimes de collisions, faute d’infrastructures adaptées [1].
Ce probléme structurel, souligne la nécessit¢ d’une meilleure planification urbaine, pour
sécuriser ces zones sensibles.
B. Conséquence des accidents : impact humain, économique et psychologique
Les accidents aux passages a niveau ont des repercussions grave et multiple, qui vont bien
au-dela des pertes humaines. Ces conséquences peuvent étre classées en trois catégories
principales : impact humain, économique et psychologique ; comme représenté dans la figure

ci-dessous :
Conséquences des accidents aux passages a hiveau
_—
I Iv v
Impact Humain Impact Economique Impact Psychologique
Dece Réparations du train
Blessures graves Reparations des infrastructures Traumatisme des survivants
Handicap a vie Retards ferroviaires post mati
Perte de proches o Choc -trau A=
Perte de productivité Anxiété / peur des trains
Indemnisation des victimes Dépression chez les familles
Co(t pour les assurances Culpabilité du conducteur

Figure 2-8 : Conséquence des accidents aux passages a niveau.

2.3 Détection d’obstacles

Face a ces enjeux, Il est important de mettre en avant la priorité, a la sécurisation de ces

croisements ; afin de réduire au maximum les risques d’accidents, en lieu des passages a

9



niveau. Malgré, des compagnes de sensibilisation et de formations techniques, menées
régulierement, les incidents se produisent freqguemment.

La détection d’obstacles sur les rails, présente plusieurs défis majeurs. Tout d’abord, les
systemes doivent fonctionner en temps réel, afin de réagir rapidement, surtout que les trains
lancés a grande vitesse, nécessitent une longue distance pour s’arréter. Ensuite, les
technologies employées doivent étre fiables et précis, capable de distinguer un véritable
obstacle d’un faux signal [3].

Aujourd’hui, I’amélioration de la surveillance et la détection de comportements dangereux,
aux passages a niveau, d’une fagon intemporelle, existent grace a I’intelligence artificielle et a
la vision informatique. En France, afin d’analyser, les vues en temps réel ; la National Société
de France Chemin de fer (SNCF) utilise des algorithmes de vision numérique ; qui peuvent
détecter automatiquement les dangers éventuels [16].

De méme, I’intégration de capteurs intelligents et de systéme interconnectés, facilite bien
I’identification des obstacles et donc de situations dangereuses. Par voie de conséquence,
I’envoi d’alerte automatique, réduisant le temps de réaction, en cas d’accidents ; permet la
sauvegarde de plusieurs vies humaines. Ces avancées ouvrent de nouvelles solutions, pour
renforcer la sécurité et réduire significativement le nombre d’accidents.

Cependant, la situation est plus complexe dans des environnements, comme celui de
I’Algérie, ou plusieurs passages a niveau présentent un déficit d’équipements modernes, et ou
les ressources de technologies et financiéres peuvent étre restreintes. Il faut alors penser a des
solutions, qui soient a la fois technologiquement performants mais aussi financierement
acceptables.

Aussi, il serait souhaitable de concevoir un systeme de vidéosurveillance, pour la détection
d’obstacles aux passages a niveau ; capable de fonctionner et de traiter les données, en temps

réel, et surtout d’envoyer des alertes automatiques.

2.3.1 Technologies en usages

A I’heure actuelle, des systémes de détection d’obstacles destinés a identifier en temps réel
et signaler la présence de tout obstacle sur les voies, qu’il soit un véhicule un piéton ou tout

autre objet.

a. Comparaison entre capteurs actifs et passifs

Une premiere étude, faite d’aprés l'article intitulé « An In-depth Comparison of LiDAR,

Camera, and Radar Technologies », publié en février 2024, sur le site Edge Al and Vision
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Alliance [17], offre une analyse approfondie des trois principaux capteurs de détection,
utilisées dans les systemes de surveillance des passages a niveau, il les a classés en deux
catégories :

Les capteurs actifs émettent de I'énergie (par exemple des ondes radio ou de la lumiére
laser) et mesurent le signal réfléchi ou diffusé ; tandis que les capteurs passifs détectent le
rayonnement naturel ou I'émission de la cible ou de I'environnement (par exemple la lumiére

du soleil ou la lumiére artificielle pour les cameras).

2.3.2 Comparaison entre caméra, Radar et Lidar

Une seconde étude, faite d’aprés 1’étude de Hesai Technology (I’entreprise chinoise
spécialisé dans le développement et la fabrication du LiDAR) [18] ; qui compare les capteurs
(Caméra, Radar a ondes millimétriques et LiDAR).

» Caméra (capteur passif)

Peut capturer des couleurs riches et des informations détaillées, comparable a 1'ceil humain,
néanmoins peut avoir du mal, a visualiser clairement et perdre la trace des cibles, dans des
environnements de faible luminosité ou a contre-jour, ce qui nuit a la fiabilité de détection
[18].

Figure 2-9 : Voie ferrée équipée de systémes de surveillance.

» Radar a ondes millimétriques (capteur actif)

Le Radar est un capteur actif (voir la figure en-dessus) qui utilise la bande des ondes
millimétriques pour la télémétrie, la détection, le suivi et I'imagerie ; performant dans des
environnements difficiles (brouillard, poussiére), il détecte les obstacles mais souffre d’une
résolution plus faible, limitant la précision de l’identification (sa faible résolution rend

difficile, la détection précise de petits objets comme les piétons et les vélos) [18].
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Figure 2-10 : Systeme radar utilisé pour la détection d'obstacles.

» LIDAR (capteur actif trés precis)

Le LiDAR (voir la figure 2-11) est une technologie de télédétection qui utilise des
faisceaux laser, pour mesurer des distances et détecter des mouvements précis, en temps réel ;
contrairement, au radar, qui lui utilise des ondes radio. En émettant des millions de petits
lasers par seconde, ces faisceaux laser impactent les objets environnants et reviennent vers la
source émettrice, delimitant ainsi ses méme objets comme les vehicules et les piétons ; avec
une précision extréme et une résolution, comparable a celle d'une image parfaite. Cependant,
ses performances peuvent étre affectées dans une certaine mesure, par des conditions

météorologiques extrémes, comme de fortes pluies, de la neige ou du brouillard [18].

Figure 2-11 : Passage a niveau équipé d'un LiDAR.
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Tableau 2-1 :

Analyse comparative des capteurs passifs de détection [17] [19] [20].

Capteurs Type Avantages Inconvénients Codat ,Dom.aln?
d’application
Capteur Passif | . Détection dans . Sensibilité réduite en plein | Modéré . Détection
Infrarouge I’obscurité complete. jour ou sous forte lumieére. nocturne.
(IR) ] ] ] . Surveillance
. Sensible a la chaleur, . Moins efficace pour les thermique.
utile pour différencier les | objets froids ou stationnaires.
étres vivants.
. Portée limitée, ce qui réduit
son utilité pour la détection a
longue distance.
Fibre Passif | . Résistant aux conditions | . Ne détecte pas directement | Tres élevé | Surveillance
Optique climatiques extrémes. les objets, mais les vibrations | (Installation |de vibrations.
ou changements. colteuse
. Peu d’entretien, durable pour de
sur le long terme. . Pas de retour visuel ou de grandes
. o reconnaissance d’objets.
. Détection des vibrations Zones).
et changements de
température.
Caméra Passif | . Images claires pour une |. Sensible aux conditions Economique | Surveillance,
identification précise. météo (pluie, brouillard) et reconnaissance
: d’éclairage. d’objet.
Intégration facile avec .
des systémes de vision Maintenance élevée en cas de
par ordinateur. saleté ou d’obstructions.
. Analyse en temps réel |. Nécessite un traitement
possible. important des données.
. Souléve des informations
confidentielle (n’importe qui
peut étre détecté ou afficher).
Vision  par | Passif | . Analyse avancée en . Dépend de la qualité des Modéré a Reconnaissance
ordinateur temps réel avec IA. images (sensibilité a la élevé (des | d'obiets,
_ _ lumiére et aux conditions algorithmes | détection de
: Appren:u_ssage continu météo). de comportements
pc3ur a_mellorer la _ traitement
détection. . Forte puissance de calcul de données

. Détection de
comportements
anormaux.

requise.

Formation des modeles
colteuse et exigeante en
données.

avancé sont
nécessaires).
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Tableau 2-2 : Analyse comparative des capteurs actifs de détection [17] [21].

. _ Domaine

Capteurs| Type Avantages Inconvénients Codt d’application

Radar Actif | . Fonctionne dans |. Résolution Modéré Détection de
touteg -Ies inférieure, difficile vitesse,
con(,j!tlorjs MEteo | ge distinguer les surveillance a
et d’éclairage. types d’objets. distance
. Détection de la )
vitesse des objets | - Interferences
en mouvement. | possibles avec

. d’autres dispositifs
. Moins cher que
le LIDAR pour radar.
les applications a
courte portée.

LIiDAR | Actif |.Haute précision |. Sensible aux Codt élevé (des . Cartographie 3D
et résolution, conditions météo algorithmes de . Détection précise
cartographie 3D | (p|uje, neige, traitement de d’obstacles
des obstacles. brouillard, données avancé
. Fonctionne dans | poussiére). sont nécessaires).
diverses
conditions de
lumiere.

. Détection des
objets
stationnaires et en
mouvement.

2.3.3 Fonctionnement d’un systeme complet de détection

Voici les phases du processus d’un systéme de détection d’obstacles, qui fonctionne grace a
une caméra :

A. Phase d’acquisition
La caméra est positionnée a un endroit du passage a niveau, ou elle peut visualiser la scéne,
afin de capturer le moindre mouvement suspect des sujets. Par la suite, ses données sont
envoyées a 1’unité de traitement (un ordinateur) [22].

B. Phase de prétraitement

Cette phase effectue des opérations, visant a préparer les données ; comme diminuer les
bruits, qui parasitent la qualité d’image, le contraste ; perturbant I’environnement visuel ;
rendant les images inexploitables. De plus, cette phase ajuste la luminosité et synchronise les
données provenant d’une ou plusieurs caméras ; dans le but d’obtenir des images plus claires

et exploitables pour la détection de ces obstacles [22].
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C. Phase de détection et de classification

La détection d’objets représente a la fois, 1’identification d’objets et leurs localisations,
tandis que la classification se concentre sur I’étiquetage des caractéristiques particulieres sur
I’'image [22]. Cette phase utilise des algorithmes de vision par ordinateur, pour analyser les
images et détecter s’il y a un obstacle sur les voies de chemin de fer ; il reconnait également la
nature structurale de cet obstacle ; piéton, animal, véhicule, ou train ....etc.

D. Phase d’alertement

Dés qu’un obstacle est identifié, le systéme s’assure de la situation. En cas de danger, il
déclenche des alertes de signalisation et prévient, en méme temps, le centre de contr6le ainsi

que le conducteur de la locomotive, afin d’éviter toute incident.

2.4 Synthese des travaux récents sur la detection d'obstacles

e T.W. Wardhana et R. Jayadi [2] ont fusionné les données du jeu Visdrone, fourni par
Ultralytics, développeur de YOLOVS8 avec des jeux de données personnalisés, ajoutant
des objets non inclus dans le logiciel car aucune étude n'a utilisé YOLOvV8, malgré que
des travaux similaires aient été réalisés dans d'autres pays. Par exemple, en Indonésie
(KAI Property, filiale de KAI Kereta Api), ¢’était la premiére étude avec YOLOVS, qui
détecte les objets aux passages a niveau.

Leur méthodologie se base sur des observations de terrain et des entretiens avec le
service responsable de la vidéosurveillance aux passages a niveau. lls ont programmé, via
les outils d'interface, en ligne de commande d'AnacondaPrompt et I'outil Labellmg, a été
utilisé pour annoter les jeux de données personnalisés ; leurs résultats ont atteint un taux

de précision de 98.7%.

Figure 2-12 : Exemple de I’étude de T. W. Wardhana et R. Jayadi [2].
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» Parameétres d’entrainement : 9 classes d’objets, avec 45 images pour la validation et
135 images pour I’entrainement. 45 images ont été specifiqguement annotées pour
I’entrainement.

>  Spécification de YOLOVS : 100 époques, un taux d’apprentissage de 0.01, la taille
des images 640 px, la taille du lot 8, le nombre de couches 218 et les parametres
totaux 25 844 971. Le temps d’entrainement a pris 0.154 heures pour les 100 époques.

A. Amin, D. Chimba, K. Hasan, E. Samson [3] ont étudié et ont proposé un systéme
intelligent ; exploitant I’apprentissage automatique et la vision par ordinateur, pour
renforcer la sécurité aux intersections autoroutes-rail ; car 1’administration fédérale des
chemins de fer (FRA) des Etats-Unis considére les accidents et les retards qui surviennent
aux passages a niveau, comme une problématique majeure, en matiere de sécurité.

Le modeéle d'ensemble développé, intégre plusieurs variantes de YOLO, pour identifier
les rails a I'approche d'un train ; notamment YOLOV5s, YOLOv5m, et YOLOVSI pour la
détection d’objets ainsi que des techniques de segmentation sémantique, iSsues de
I'architecture UNet, qui ont été utilisées dans ce cas.

Le systeme a été implémenté sur un Raspberry Pi, et utilise une caméra haute
définition, installée au niveau des passages a niveau, pour surveiller la region d'interét,
détecter I’approche des trains et de dégager la zone avant 1’arrivée du train. Cette étude
s'intéresse aux intersections autoroutes-rail ; un sujet similaire a notre propre recherche,
axée sur la détection de vehicules immobilisés aux passages a niveau. L'objectif de ce
travail est d'améliorer la sécurité a ces croissements, a 1’aide d’un systéme intelligent
reposant sur des techniques d'apprentissage automatique et de vision par ordinateur.

A. L. Amin, D. Chimba et K.Hassan [4] ; leur étude scientifigue met en place un

systéme basé sur I’TA, pour détecter les accidents ferroviaires. Ce systéme repose sur une

méthode, qui integre une architecture UNet, pour identifier les trains venant en sens
inverse dont il s’appuie aussi sur un modele de YOLO, précisement YOLOVS, en
utilisant trois variantes, afin de détecter les obstacles comme vehicules et piétons.

Les chercheurs ont créé un jeu de données personnalisé, a partir d’enregistrement
vidéo d’une durée de 50 heures, en utilisant une caméra Miovision Scout, placée sur
différents passages a niveau a Nashville, dans le Tennessee ; un résultat de 5400 images
ont eté extraites et annotées. Afin d’enrichir le jeu de données, ils ont appliqué la
méthode d’augmentation de données comme, la rotation, le retournement, la mosaique, le
recadrage et la mise a 1’échelle, ce qui a abouti & une multitude d’image, au nombre
27000.
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Les résultats obtenus, jusqu’a 96 % de précision, un F1-score de 95 % et un temps
d’inférence, située entre un intervalle de 4 a 6.8 ms. Le modéle affiche un taux de vrais
positifs de 100 % pour les pietons et de 95 % pour les voitures.

M. Sevi et I. Aydin [5] ont réalisé un systtme moderne de détection d’obstacles
(personnes et vehicules), autour des lignes ferroviaires. Ils ont utilisé le jeu de données
RailSem19, qui contient 8 500 images photographiées d’un point de vue du conducteur
de train, présentées dans une variété de scenes et d’environnements. Ces images de

personnes et de voitures, ont été annotées manuellement.

Figure 2-13 : Exemple de I’étude de M. Sevi et . Aydin [5].
Leur jeu de données a été soumis a des tests de comparaison, en utilisant cing

variantes de YOLOV8 (n, s, m, I, X) ; les performances ont été évaluées par le détecteur de
précision moyenne (MAP50). Les résultats prouvent que YOLOv8m, offre un équilibre
entre vitesse et précision, avec un mAP de 88,8 %. Dans l'ensemble, cette recherche
montre que YOLOV8, permet une détection efficace et en temps réel, dont le but d’éviter
les accidents.
S.A. Fahim [6] a écrit un article proposant, un détecteur d’objets basé sur le modeéle
YOLOV9, pour détecter les véhicules, en temps réel, du Bangladesh, a partir des images
de la caméra. L’objectif étant de surveiller la circulation. Ce chercheur japonais a utilisé
le jeu de données Poribihon-BD, car il est plus important en données, que les autres jeux
disponibles au Bangladesh ; il contient 9058 images annotées, de 15 types de véhicules
bangladais, photographiées sur des autoroutes.

Ces images montrent différents angles, positions multiples et conditions d’éclairages ;
le jour ensoleillé, les endroits a faible luminosité et la nuit, ainsi que certains conditions
météorologiques comme la pluie. De plus, le chercheur suggere le déploiement du

modele sur les systemes de vidéosurveillance, dans toute la ville.
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2.5 Conclusion

Devant le constat d’innombrables accidents survenant lors des lieux du passage & niveau,
aux conséquences parfois dramatiques sur les plans humain, matériel et financier, nous avons
souhaité répondre a la problématique de ce sujet en proposant, de maniére comparative,
certaines solutions technologiques. Dans le prochain chapitre, nous explorons les algorithmes

de détection modernes et précis, dont le but d’éviter les accidents dans ces zones.
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Chapitre 3 : Revue des techniques d’apprentissage
pour la détection d'objets

3.1 Introduction

Pour la conception du systéme dans notre recherche, nous mettons en relief, les
architectures de deep learning, tels que les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional
Neural Network-CNN), et les évolutions des algorithmes de détections ainsi les différentes
versions de YOLO (You Only Look Once). Ensuite, nous allons évoquer les métriques

d’évaluation pour la performance du modéle.

3.2 Machines d’apprentissage

Les machines dapprentissage, sous-domaine de I’IA, visent a développer des algorithmes
capables d'apprendre a partir de données sans programmation explicite ; ce qui permet aux
systemes de s'adapter et d'améliorer leurs performances avec l'expérience, contrairement aux
méthodes traditionnelles. Dans le domaine de la détection d'objets, leur importance se
manifeste a travers plusieurs avantages clés : une précision améliorée, l'automatisation de la
détection, une grande flexibilité, la capacité a gérer des données complexes, ainsi qu’une
évolutivité significative [23].

3.2.1 Types d’apprentissage automatique
A. Apprentissage supervisé

Apprentissage supervisé est une méthode d’apprentissage par induction, qui consiste a
construire automatiquement un classifieur, a partir d’exemples déja classés.

Ce type d’apprentissage est dit « supervisé » vu que la fonction de classification, s’entraine
sur les classes, ainsi que sur leurs caractéristiques ; Parmi ses applications, on y trouve : la
détection d’objets et la reconnaissance de plaques d’immatriculation [24].

B. Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé, aussi appelé apprentissage sans enseignant ; dans ce
dernier, la tAche consiste, en la découverte des similarités entre les observations (entrées) dans
une collection d’exemples, afin de regrouper celles-ci en sous-ensembles, appelés clusters ou

classes [25].
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C. Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une méthode qui permet a un systéeme d'apprendre a
atteindre un objectif en essayant différentes actions et en observant les résultats. Au lieu de lui
dire exactement quoi faire, on lui donne un but, et il apprend par essais et erreurs, en recevant
des récompenses quand il fait bien et des pénalités quand il fait mal. Petit a petit, le systeme
comprend quelles actions lui permettent d'atteindre son but de la meilleure facon possible
[26].

3.2.2 Apprentissage profond et réseaux de neurones artificiels (ANN)

Les Réseaux de Neurones Artificiels (Artificial Neural Networks, ANN), s’inspirent du
fonctionnement biologique du cerveau humain, pour résoudre des problémes complexes,
d’apprentissage automatique.

Ces modeéles, particulierement efficaces en vision par ordinateur, permettent de transformer
des données brutes (comme des pixels d’image), en prédictions structurées, grice a une
architecture multicouche [27].

Tableau 3-1 : Structure des couches dans un réseau de neurones artificiels (ANN) [28].

Composant Description Améliorée

Neurone (Unité) Elément fondamental du réseau : il recoit des signaux d’entrée, applique des

poids et un biais, puis passe le résultat a une fonction d’activation.

Couche d’entrée Premiére couche du réseau, qui encode les données brutes en signaux

exploitables par le modeéle.

Couches cachées Couches intermédiaires qui apprennent des représentations internes en
combinant les signaux des couches précédentes ; plus leur nombre est grand,

plus les représentations apprises sont abstraites.

Couche de sortie Derniére couche du réseau, celle-ci génere le résultat final sous une forme

interprétable (valeurs continues, probabilités, classes, etc.).

3.2.3 Apprentissage profond et apprentissage automatique

L'apprentissage automatique utilise des algorithmes pour apprendre a partir de données et
faire des prédictions. Tandis que l'apprentissage profond, qui est une forme avancée
d'apprentissage automatique, utilise des réseaux de neurones profonds pour traiter des
données complexes. Il nécessite plus de données et de puissance de calcul, mais offre souvent
de meilleures performances sur des taches comme la reconnaissance d'images. Ainsi
I'apprentissage profond permet de résoudre des problemes plus complexes que I'apprentissage

automatique classique [29].
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Parmi les variantes des ANN, on trouve les CNNs, qui traitent les caractéristiques visuelles
de I’image. lls sont énormément utilisés en vison par ordinateur ; notamment pour des taches,

comme la détection d’objets, la classification d’images et la reconnaissance faciale.
3.3 Apercu sur les techniques de détection d’objets

Avant tout, la détection d’objets est au centre des applications, en vision par ordinateur ;
cela permet d’identifier et de localiser ces cibles, dans toute image ou vidéo, en précisant sa

classe et son emplacement en méme temps [30].

Néanmoins, malgré ses avancées, de multiples contraintes et difficultés, entravent la
détection d’objets ; c’est pour cela que cette derniére doit étre précise, rapide et efficace, en
regard des conditions d’environnements particuliéres (éclairage, luminosité, présence d’une
foule...etc.). Ces exigences entrainent des obstacles techniques, quelque peu difficiles a
surmonter ; notamment dans le traitement, en temps réel et surtout & 1’adaptation de divers

milieux.
Voici les domaines dans lesquels la détection d’objets s’intégre [31] :

v La vidéosurveillance (détection d’intrusions, comportements suspects de la part
d’individus).

v' Les veéhicules autonomes (détection des piétons, autres véhicules, panneaux de
signalisation).

v’ Larobotique (navigation, intersection avec des objets).

<

La médecine (localisation de Iésions ou tumeurs lors des imageries médicales)

v" Le commerce de détails (comptage des personnes).

3.3.1 Meéthodes traditionnelles de détection d’objets
A. Transformation de caractéristiques invariantes a I’échelle

Creé par David Lowe en 1999 [32], Transformation de caractéristiques invariantes a
I’échelle, en anglais Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), détecte et décrit des points
clés invariants aux changements d'échelle, rotation, luminosité ou déformations. Elle utilise
une pyramide de différences de Gaussiennes pour identifier des zones stables, puis filtre les

points peu contrastés avant de générer des descripteurs de 128 dimensions.

B. Fonctionnalités robustes accélérées

Fonctionnalités robustes accélérées, en anglais Speeded-Up Robust Features (SURF), est

une version optimisée de Transformation de caractéristiques invariantes a 1’échelle SIFT
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développée en 2006 par H. Bay et ses collaborateurs [33]. Il vise a accélérer significativement
le traitement tout en maintenant une bonne robustesse aux transformations. Contrairement a
SIFT qui utilise des différences de Gaussiennes, SURF emploie une approximation rapide de
la transformée de Haar grace a des images intégrales pour détecter efficacement les points

clés.
C. Comparaison entre SIFT et SURF

Tableau 3-2 : Tableau comparatid des méthodes SIFT et SURF [32] [33].

Critéres SIFT SURF
Principe de la | | Détection multi-échelle via . Détection basée sur le déterminant de
méthode différences de Gaussiennes. la matrice de Hessienne.
. Descripteurs basés sur des . Descripteurs de 64 ou 128
histogrammes de gradients. dimensions, calculées via des

ondelettes de Haar.

Avantages . Robustesse exceptionnelle aux . Environ 3 fois plus rapide que SIFT.

transformations géomeétriques.
g g . Performant face aux changements

. Idéal pour la reconnaissance d'échelle et de rotation.

d'objets ou la création de panoramas. . Adapté aux applications en temps

réel (navigation robotique).

Limites . Calcul lent. . Moins précis que SIFT en cas de

. Brevetée jusqu'en 2020 (limitations ransformations complexes.

commerciales). . Sensible au bruit.

3.3.2 Détection d’objet par apprentissage profond

Dans cette section, nous présentons cinq architectures de détection d’objets, a savoir : R-
CNN (Regions with CNN features), Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD (Single Shot MultiBox
Detector) et YOLO (You Only Look Once). Ces architectures reposent sur les composants
fondamentaux des CNN. Nous commencgons donc par une breve présentation des CNN, avant

de décrire en détail les différents détecteurs d’objets.

A. Principe des CNNs

Les CNNs, également appelés ConvNets, sont un type de réseaux de neurones a
propagation directe ; particulierement adaptés aux taches liées a la vision par ordinateur,
notamment a la classification d’image, la reconnaissance faciale ou encore la détection
d’objets [34].
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Comme les réseaux de neurones standards, ils comportent plusieurs couches séquentielles ;
de sorte que les sorties d'une couche constituent les entrées de la couche suivante. La plupart
des concepts des CNN, utilise les méme principes que les ANN, comme la descente de

gradient stochastique et rétro-propagation pour estimer les pondérations [34].

Une architecture CNN typique comprend, généralement des couches alternées de
convolution et de pooling ; suivies d'une ou plusieurs couches entiérement connectées a la fin.
Dans certains cas, une couche entiérement connectee est remplacée par une couche de pooling
de la moyenne globale. Outre différentes unités de régulation, telles que, la normalisation par
lots (batch normalization) et la technique de régularisation, par abandon aléatoire de neurones
(dropout) ; sont également intégrées, pour optimiser les performances du CNN. La disposition
de ces composants joue un réle fondamental, dans la conception de nouvelles architectures et
I'obtention des meilleures performances. Cette section, aborde briévement le rble de ces

composants dans une architecture CNN [35]. Voir la figure ci-dessous :

foge i fc 1 fc 2
onv, Conv_2
- = - Fully-
Convolution Max. Convolution Max- Full " —y-t )
(3x3x3) Kernel Poolin (32x3x3) Kernel Poolin M%
32 filters (2x2) 64 filters (2x2) Layer ayer
f 4 1 f . \ . V_‘_\ ,—H—lﬁ
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(3x32x32)

. 37 64 el Truck
32 channels 32 channels 64 channels 64 channels

(32%32x32) (32x16x 16) (64 x 16 x 16) (64x8x8)

4096 x 128

Figure 3-1 : Architecture d’un Réseaux de Neuronal Convolutif.

Composants des CNN

» La couche de convolution (convolution layers)

La couche de convolution est parfois, appelée couche d'extraction de caractéristiques, car
les caractéristiques de I'image sont extraites dans cette couche. Une partie de I'image est
connectée a la couche convolution, pour effectuer une opération de convolution et calculer le
produit scalaire, entre le champ récepteur (c'est une région locale de I'image d'entrée ayant la

méme taille que celle du filtre) et le filtre.
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Le résultat de I'opération est un unique entier dans le volume de sortie. Ensuite, le filtre se
glisse sur le champ récepteur suivant de la méme image d'entrée par une foulée ; tout en
répétant la méme opération. Ce processus est effectué de maniere répétitive jusqu'a ce que

toute I’image soit parcourue [36]. Voir la figure ci-dessous :

convolution

I O] =1
s hElo | 3|1 -5
I t | o | a1
0 EANAN
]| o|a -
6 |4|2|8]|6]|5 @
1 | o | @
6 | 3|0o|5]|5]|8

4 x 4 Layer

6 x 6 Layer
-5=1*3 + 0*0 + (-1)*1 + 1*1 + 0*5 + (-1)*8 + 1*2 + 0*7 + (-1)*2

Figure 3-2 : Illustration de I'opération de convolution sur une image avec un filtre 3 x 3 [37].

» Lacouche de mise en commun (Pooling layers)

La couche de pooling est une opération de sous-échantillonnage, utilisée pour réduire le
volume spatial de Iimage d'entrée, aprés la convolution. Elle est généralement appliquée,
entre deux couches de convolution pour diminuer le nombre de paramétre et les calculs

réseaux.

Max Pooling

Max pool with 2x2
filters and stride 2
—_——

L

Y

Figure 3-3 : llustration du max pooling avec un filtre 2x2 et un pas de 2 [38].
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Sans pooling, ’application d'une couche complétement connectée apres la convolution,
entraine un colt de calcul élevé. Il existe plusieurs types de pooling (max, moyenne, somme),
mais le plus courant est le max-pooling (voir la figure au-dessus), qui sélectionne la valeur
maximale dans une région donnée (par exemple, une fenétre 2 x 2 avec un pas de 2) ; ce qui
réduit progressivement la taille de la carte des caractéristiques, tout en conservant les

informations essentielles [36].

» Couche entierement connectées (Fully Connceted Layers)

Apres les couches de convolution et de pooling, le raisonnement de haut niveau dans un
CNN, s'effectue via des couches entierement connectées. Chaque couche du CNN agit comme
un filtre de détection de caractéristiques ; les premiéres détectent des caractéristiques, qui
peuvent étre reconnues et interprétées facilement ; tandis que, les couches profondes détectent
de plus en plus des caractéristiques plus abstraites. La dernieére Couche entiérement connectee

combine toutes ces informations pour produire une classification précise [39].

=TT

Vectorization
Convolution + nonlinearity Max pocling

Ia"’a’onooad’(é 484808

IOOOODOOOOO

Multi-category

Convolution layers + pooling layers
¥ g lay

Fully connected layer

Figure 3-4 : La Couche entiérement connectées [40].

Les CNNs représentent la base essentielle de nombreuses architectures modernes, de
détection d’objets, car ils permettent d’extraire automatiquement des motifs dans les images.
Ils sont capables de gérer plusieurs variations, comme la luminosité et I’orientation. Dans les
taches de classification, un CNN apprend a identifier les caractéristiqgues d’une image,
directement a partir des donneées ; sans recourir a des descripteurs manuels, comme SIFT et
SURF, ou I’humain choisisse a ’avance quelles caractéristiques sont importantes (contours,

angles...etc.) [41].
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B. Méthodes de détection d’objets

1) Réseau de proposition régionale (Regions with CNN features)

Crée en 2014 par Ross Girshik et al [42], R-CNN, est I’un des premiers modéles a intégrer
les CNN dans la détection d’objets.

= || utilise la méthode recherche sélective (Selective Search), pour générer environ 2000
régions d’intérét (ROIs) dans une image.

= Chaque ROI est redimensionnée a une taille fixe, elle est ensuite traitée par un CNN
afin d’en extraire des caractéristiques (forme, textures couleur...etc.).

= Ces caractéristiques sont ensuite classifiées avec un SVM (un modéle de
classification), pour identifier les objets (voiture, chat, personne...etc.) et affinées via

une régression des boites englobantes.

Néanmoins, R-CNN est lent, car il applique un CNN séparément a chaque ROI, ce qui prend

beaucoup de temps en calcul.

Warped region aeroplane? no.
person? yes.
tvmonitor? no.

1. Input images 2, Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions
proposals (~2k)

Figure 3-5 : Architecture du R-CNN pour la détection d’objets [42].

2) Fast R-CNN
Proposé par Ross Girshick en 2015 [43], Fast R-CNN est une amélioration de R-CNN. Il

applique un CNN une seule fois sur I’image entiére, pour extraire une carte de caractéristique.

= L’image entiere est traitée une seul fois par un CNN pour produire une carte de
caracteristique globale.

= |l utilise encore recherche sélective pour générer les ROIs.

= Les ROIs sont sélectionnés et traitées par la couche mise en correspondance des

ROI (ROI Pooling), pour ajuster leur taille avant classification.
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= Ces régions sont ensuite classifiées via une couche Softmax, qui remplace le SVM
utilisé dans R-CNN, intégrant directement la classification dans le réseau.
= Une régression des boites englobantes est également effectuee pour affiner la

localisation.

Son avantage est qu’il est plus rapide que R-CNN, car il évite de recalculer les

caracteéristiques pour chaque ROI.

3) Faster R-CNN

Développé par Shaoging Ren et al. en 2016 [44], Faster R-CNN améliore Fast R-CNN en

intégrant un Réseau de Proposition de Région (RPN), qui remplace Selective Search.
Compose de trois parties principales :

= Extracteur de caractéristiques (Feature Extractor) : I’image est d’abord traitée
par un CNN pour extraire les caractéristiques.

= Réseau de Proposition de Région (Regional Proposal Network) : génére les
ROIs qui pourraient contenir des objets de maniére plus rapide et efficace.

= Réseau de détection (Detection Network) : comme dans Fast R-CNN, les ROIs

sont redimensionnées grace a la couche ROI Pooling, puis classifiees et affinees.

4) Détecteur MultiBox a tir unique (Single Shot MultiBox Detector)

InMAGE

B

Ny =  : L=l

J — Multiscale
Predictions

Convolutional
MNetwork

Single Shot MultiBox
Detector

Figure 3-6 : Fonctionnement du modéle SSD.
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Le modéle SSD traite 1’image une seule fois, avec des prédictions a différents échelles,
pour trouver et localiser tous les objets, méme lorsque les images ont une faible résolution,

contrairement a d’autres méthodes, qui analysent I’image en plusieurs étapes [45].
5) Détecteur d’objet en une seul Passage (You Only Look Once)

Le nom de YOLO indique qu’il constate 1’image une seule fois pour la détection et la
reconnaissance des objets, en temps réel, avec une grande précision et une rapidité
d’exécution. Cet algorithme est Développé par J. Redmon, A. Farhadi, R. Girshick et S.
Divvala [9].

YOLO présente la détection d'objets comme un probleme de régression basé sur des boites
englobantes et les probabilités de classe associées. A I’inverse d’autres algorithmes de
détection, il examine I'image entiere au moment du test, de sorte que ses prédictions sont
basées sur le contexte global de I'image. Réputé pour sa rapidité, YOLO est idéal pour les
applications temps réel.

Il se distingue par une approche triomphante ; la localisation et la classification des objets
sont effectuées, a travers un CNN, ce qui permet de concilier vitesse d’exécution et précision

des résultats.

———)

Figure 3-7 : Prédictions effectuées par le modele YOLO [9].
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Tableau 3-3 : Comparaison des performances des principaux algorithmes de détection d'objets [44] [9].

Critére Faster RCNN SSD YOLO

Vitesse (FPS) ~5a10 FPS ~20 460 FPS ~30 a 120 FPS (selon les

versions)

Précision (mAP) | Haute (~42-50%) Moyenne (~22 a 30%) | Bonne (~45 a 65%)

Temps reel Non adapté au temps Semi-temps reel il est congu pour le temps
réel a cause de sa réel, avec des performances
lenteur. qui varie selon la version

Complexité Elevée Moyenne Plus facile a entrainer et

optimiser

Application Adapté aux applications | Convient aux Idéale pour les applications
nécessitant une applications mobiles, nécessitant une détection en
détection détaillée et une | et aux drones en raison | temps réel, comme la
haute précision détaillée, | de son équilibre entre | conduite autonome et la
comme la vidéo précision et vitesse. surveillance en temps réel.
surveillance et
médecine.

3.4 Détecteur et classification d’objets par YOLO

3.4.1 Architecture et fonctionnements de YOLO

L’architecture de ce réseau est inspirée du modéle GoogleNet, concu pour la classification
d’images. Ce réseau comporte 24 couches convolutives, suivies de 2 couches entiérement
connectée ; au lieu des modules d’initialisation utilisée par GoogleNet, YOLO utilise
simplement des couches de réduction 1 x 1 suivies de couches convolutives 3 x 3 [9].

L’algorithme YOLO suit trois étapes, comme le montre la figure 3-8 :
> Division de I’image en une grille

Divise I’image d’entrée en une grille de S x S cellules, ce qui donne N cellules au total ; si
le centre d’un objet se trouve dans une cellule de la grille, celle-ci est chargée de détecter cet

objet.
» Prédiction des boites englobantes et scores de confiance

Apreés la division, chaque cellule de la grille prédit B boites englobantes et leurs scores de
confiance. Ces scores de confiance refléetent le degré de confiance du modéle, quant a la

présence d’un objet dans la boite et la précision de sa prédiction ; définie par :
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Pr(Object) x IoU(truth, pred) (1)
Pr(Object) : est la probabilité qu’un objet soit présent dans la boite.

IoU : est I’intersection sur union qui mesure la qualité de localisation d’un objet détecté par

YOLO, entre la boite réelle (Truth) et la boite prédit par le modele (Pred).

= Si aucun objet n’est présent dans cette cellule, le score de confiance doit étre nul.
= Sinon, le score de confiance est égal a I’intersection sur union (IoU) entre la boite
prédite et la boite de vérité terrain.

> Prédiction des classes

Chaque cellule de la grille, prédit également C probabilités de classes conditionnelles,
partagées pour toutes les boites de la cellule. Ces probabilités indiquent la classe d’objet
présent. Chaque boite englobante est composée de cing prédictions : X, y, w, h et un score de

confiance.

= X,y : représentent les coordonnées du centre de la boite, par rapport aux limites de
la cellule de la grille.

= w, h: représentent la largeur et la hauteur de la boite, par rapport a I’image entiere.

Enfin, la prédiction de confiance représente I’loU entre la boite prédite et la boite de vérité

terrain.

e A gy

Bounding boxes + confidence

2

A — - -
—T Final detections

Class probability map

. Figure 3-8 : Architecture et fonctionnement du modéle YOLO [9].
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3.4.2 Evolution des modeles de YOLO

Auparavant, et jusqu’a ces derni¢res années (voir la figure 3-9), il existait de multiples
versions de YOLO, chacune d’elles évoluant de maniere progressive, apportant son lot

d’améliorations, par rapport a la précédente [46].

Voici une analyse comparative des différentes versions ; comme illustré dans ce tableau :

Tableau 3-4 : Analyse comparative des différentes versions [47] [48] [49] [50] [51] [52].

Versions Chercheurs Activité
YOLOvV2 (2016) | J. Redmon et A. Farhadi .Détection et une multiple classification
d’objets.
YOLOV3 (2018) | J. Redmon et A. Farhadi .Détection multi-échelle, prédictions a trois
niveaux.

YOLOV4 (2020) | A. Bochkovskiy, C.-Y. Wang et | .Améliore la vitesse d'entrainement du modéle,

H.-Y.M. Liao détection et suivi d’objets.
YOLOV5 (2020) | Le Site officiel d’Ulratalytics .Détection d’objets et segmentation.
YOLOV6(2022) | Meituan Inc .Détection d’objets et segmentation pour

applications industrielles (machine et robots).

YOLOV7(2022) | C.-Y.Wanget I.-H. Yeh .Une meilleure précision et une vitesse de

détection dans divers scénarios d’objets.

YOLOV8(2023) | Le Site officiel d’Ulratalytics .Détection, segmentation d’objets, trés rapide,
Ajout du support des formats ONNX et
TensorRT.

YOLOV9(2024) | C.-Y.Wanget I.-H. Yeh, H.-Y,- | .Une meilleure précision, pour I'imagerie

M, Liao médicale et la conduite autonome.

YOLOV10(2024) | A. Wang, H. Chen, L. Liu, Détection extrémement rapide avec précision,
K.Chen, Z. Lin, J. Han, G. Ding | utilisé pour I’industrie.
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YOLO Timeline

YOLOwE Y¥OLOwd
2818 '
YOLOwS8eae YOLOwE

YOLOWE

. YOLOwE YOLOwE
wOLOw YOLOw3
oLy YOLOW? YOLOw1B

Figure 3-9 : Evolution des versions du modéles YOLO au fil de temps [53].

3.4.3 Le modele YOLOVS

Le modele YOLOVS, apporte des fonctionnalités innovantes et des optimisations, qui en
font un choix idéal pour diverses applications de détection d’objets ; grace a ses améliorations

significatives, en termes de précision et de rapidité par rapport aux versions précédentes [7].

YOLOV8 est un modéle sans ancres, c’est-a-dire qu’il n’utilise pas de boite d’ancrage
prédéfinie. Cette approche permet d’effectuer des prédictions denses, ce qui le rend possible
de détecter des objets de tailles et formes variées et le rend aussi plus flexible pour d’autres
taches de vision par ordinateur [8]. Nous aborderons 1’architecture ainsi que le choix du

modele YOLOVS8 dans le prochain chapitre.
3.4.4 Analyse des variantes YOLOvV8

La série YOLOVS8 offre une gamme variée de modeéles, chacun congu pour des taches
particuliéres dans le domaine de la vision par ordinateur, ils répondent a une multitude de
besoin ; la détection d’objets, la classification, la segmentation et la détection de points de
clés. Chaque variante est fournie pour sa fonction spécifique, assurant une performance et une
précision de haut niveau [54] [55].

a. YOLOv8n (Nano)

La conception de YOLOvV8N (version ultralégére, environ 2 Mo en INT8), con¢u pour les
appareils a faible puissance (IoT, mobiles), facilite une détection rapide avec un impact réduit
sur les performances. Compatible avec ONNX Runtime et TensorRT pour un déploiement

optimisé efficace sur divers matériels [54].
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b. YOLOvVS8s (Small)

Modele équilibré (environ 9 millions de parameétres), congu pour offrir un compromis entre
vitesse et précision. Il intégre un Spatial Pyramid Pooling (SPP) [56] et un Path Aggregation
Network (PANet) [57], améliorant la fusion des caractéristiques et la détections de petits
objets. Cette variante fonctionne efficacement sur CPU [54].

c. YOLOv8m (Medium)

Grace a DI’architecture plus profonde de YOLOv8m (version intermédiaire, d’environ 25
millions de paramétres), il offre un compromis idéal entre performance de calcul et précision.
Il permet a une variété de taches de détection, comprenant des applications, en temps réel,
nécessitant une grande précision, telles que la vidéo surveillance ou 1’automatisation
industrielle [54].

d. YOLOVvSI (Large)

La conception de YOLOVSI (version améliorée, d’environ 55 millions de paramétres) pour
les images a haute résolution et les objets complexes, permet d’intégrer des couches
supplémentaires et un systéme d’attention amélioré, optimisant 1’identification d’objets bien
précis. Idéal pour des applications critiques telles que I’imagerie médicale et la conduite
autonome, ou une détection précise et fiable est essentielle [54].

e. YOLOv8x (Extra-large)

Pour rendre les applications exigeantes meilleures, telles que les systéemes de surveillance
avancés, I’inspection industrielle de haute précision et les analyses médicales approfondies, il
faut appliquer le YOLOV8X, qui est le modele le plus étendu et le plus exact de la série
YOLOvVS8, comptant environ 90 millions de parameétres. Cette performance nécessite une
grande puissance de calcul avec une exécution idéale sur des GPU performants pour
I’inférence en temps réel [54].

Ces modeles sont adaptés a diverses modes : entrainement, validation et inférence, ce qui

facilite leur utilisation, a toutes les étapes du déploiement et du développement.

3.5 Miétriques d’évaluation

Nous allons aborder les métriques essentielles, pour évaluer les performances de notre

modele de détection d’objets :
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3.5.1 Mesures d’évaluation pour YOLO

A. Intersection sur Union (loU)

L’ToU mesure la qualité de la localisation d’un objet détect¢ par YOLO. Elle est
calculée en divisant la surface d’intersection, entre la boite prédite et la boite réelle, par la

surface de leur union [58] ; comme illustrée sur la figure 3-10 :

__ Surface d'intersection
IoU = Surface drunion (2)
Ground truth box
Area of Overlap Detected box
IOU = =
Area of Union
Detected box

Figure 3-10 : lllustration du loU pour I'évaluation de la détection d'objets [59].

Un loU proche de 1, signifie que la boite prédite correspond treés bien a la réaliteé.

YOLO considére une détection correcte si loU > 0,5 ; comme celle représentée ci-dessous :

loU: 0.4034 loU: 0.7330 loU: 0.9264

Poor Good Excellent

Figure 3-11 : Evaluation de la qualité des prédictions selon le loU [59].
B. Précision

La précision indique la proportion de détections correctes parmi toutes les détections,

faites par le modele [60].

. .. TP
Précision =
(TP+FP)

)

Une précision élevée, signifie que le modele fait peu d’erreurs, en detectant des objets

qui n’existent pas (peu de faux positifs).
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C. Rappel (Recall)

Le rappel mesure la capacité du modéle a détecter, tous les objets présents dans I’image [60].

TP
(TP+FN)

Recall =

(4)

Un rappel éleve signifie que le modele ne manque pas beaucoup d’objets (peu de faux
négatifs).

D. Score-F1

Le F1-Score combine la précision et le rappel, en une seule mesure équilibrée ; utile pour

évaluer globalement la performance du modéle [61]. Un F1-Score éleve indique un bon

compromis entre précision et rappel.

(Précision xRappel)

F1l=2 X———
(Précision+Rappel)

()

E. Précision moyenne (MAP)

La précision moyenne est une mesure qui évalue la capacité d’un modele YOLO, a

détecter et classer correctement les objets dans une image [62].
Il existe deux variantes principales :

» mAP@O0.5 utilise un seuil fixe d’IoU a 0,5, ce qui signifie qu’une détection est
considérée correcte si la boite prédite recouvre au moins 50 % de la boite réelle.

» mAP@0.5:0.95 calcule la moyenne des mAP sur plusieurs seuils d’ToU, allant de
0,5 a 0,95, par pas de 0,05. Cette variante, utilisée notamment dans le jeu de
données COCO.

3.5.2 Définitions fondamentales

» Vrai Positif (TP) : Le modeéle détecte correctement, un objet présent [63].

» Vrai Négatif (TN) : Le modéle identifie correctement, I’absence d’objet (I’arriere-
plan) [63].

» Faux Positif (FP) : Le modéle détecte un objet alors qu’il n’y en a pas (erreur de
fausse alerte) [63].

» Faux Neégatif (FN) : Le modéle ne détecte pas un objet alors qu’il est présent

(erreur d’omission) [63].
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3.5.3 Matrice de confusion pour YOLO

La matrice de confusion est un outil qui permet d’évaluer la performance d’un modele de
détection d’objets comme YOLO. Elle est construite en comparant les objets détectés avec les

objets réels (vérité terrain) en tenant compte de :

» L’Intersection over Union (IoU) qui mesure le chevauchement entre la boite prédite et
la boite réelle. Une détection est correcte si 1I’loU dépasse un seuil (ex 0,5).
> Le score de confiance de chaque détection, qui indique sa fiabilité.
> Les classes des objets, y compris la classe ‘arriére-plan’ pour les zones sans objet.
La matrice indique les vrais positifs (détections correctes), les faux positifs (fausses

alertes) et les faux négatifs (objets non détectés). Elle aide a comprendre ou le modele réussit

ou fait des erreurs, pour mieux 1’améliorer [64].

Class 1 Class 2 Class M Background
Class 1 (0,0) (0,1)
Class 2 t1,1)
Class M
Background (M,M)

Figure 3-12 : Matrice de confusion pour le modéle YOLO [64].

3.5.4 Courbes de preécision, rappel, PR et F1-score pour YOLO
A. Courbe de précision

La courbe de précision montre comment la précision du modeéle YOLO, varie en
fonction du seuil de confiance utilisé, pour accepter une détection. Contrairement a la mesure

simple de précision, qui donne un seul chiffre, la courbe permet de voir la performance du
modele a différents niveaux de confiance [61].
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Figure 3-13 : Courbe de précision en fonction de la confiance [65].

B. Courbe de rappel

La courbe de rappel indique la capacité de YOLO, a détecter tous les objets présents,

également en fonction du seuil de confiance. Elle montre comment le rappel change lorsque le

modele devient, plus ou moins strict dans ses prédictions [61].

1.0

Recall

Recall-Confidence Curve

awning-tricycle
bicycle

bus

- car

motor

others
pedestrian
people

tricycle

truck

van

all classes 0.74 at 0.000

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence
Figure 3-14 : Courbe de rappel en fonction de la confiance [65].
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C. Courbe précision et rappel (Précision-Rappel)

La courbe PR combine la précision et le rappel, en tracant la précision en fonction du

rappel pour différents seuils de confiance. Elle permet de visualiser le compromis entre ces

deux mesures et d’évaluer la performance globale du modéle [61].

i Precision-Recall Curve
— —_— —— car 0.870
B ™ ped 0.879
e —— street_sign 0.788
D —— traffic_light 0.812
0.8 = all classes 0.837 MAP@0.5
0.6
c
=]
v
o]
@
a
0.4
0.2
0.0 ; . - .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figure 3-15 : illustration de la courbe de précision-rappel [66].

D. Courbe F1-score

1.0
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motor
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tricycle

truck
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1.0

Figure 3-16 : Courbe F1 en fonction de la confiance [65].
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Le F1-score combine la précision et le rappel en une seule mesure équilibrée ; offrant

un réesumeé global de la performance du modele [61].

3.6 Conclusion

En résumé, les bases techniques abordées, permettent de valider la capacité des modéles,
pour la pratique de systéme de détection d’objets. Tout d’abord, nous avons décrit les
méthodes traditionnelles, jusqu’a 1’évolution des méthodes modernes basées sur
I’apprentissage profond.

Enfin, nous avons présenté les métriques essentielles afin d’analyser les performances de

notre modele de détection d’objets.
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Chapitre 04 : Détection des véhicules immobilisés
par YOLO version 8

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons préconiser de faire 1’entrainement du modéle YOLOVS sur
notre jeu de données. Tout d’abord, nous évoquerons la méthodologie globale, puis nous
détaillerons les différentes étapes de préparation et de traitement de données. Ensuite, nous
justifierons le choix du modele YOLOVS, en analysant son architecture.

4.2 Etapes du travalil

Détection des veéhicules immobilisés

Données)

«Processus=
Augmentation
des données

- 6402640

= Batch: 16
- Epachs: 200

Suivi\

«“suivis=
DeepSORT:
- max_age: 30
= n_init: 3
- cos_dist: 0.4

asuivi=
DeepSORT
suivi Multi-Objets

Figure 4-1 : Organigramme de notre systeme de détection d'objets.
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4.3 Choix et traitement du jeu de données COC0O2017

Parmi les nombreuses bases de données spécialisées dans la vision par ordinateur,
principalement dans la détection d’objet, comme « PASCAL VOC » [67], « Open Image »
[68] ou encore « ImageNet » [69], nous avons choisi d’utiliser Common Objects in Context
(COCO02017) et ce, pour plusieurs raisons.

Ce jeu de donneées contient des images d’objets annotés, présents dans une variété de
scénes et d’environnements ; allant des milieux urbains a des lieux naturels [70].

Par ailleurs, la qualité des annotations, réputée pour son exactitude ; offre un meilleur
avantage d’entrainement et d’évaluation du modele ; quel que soit le type d’annotations.

YOLOV8 se base sur des poids pré-entrainés obtenus, a partir d’un vaste ensemble de
données, annotées pour des objets courants tels que des personnes, vélo, chaise...etc., et dont
le modele dispose déja de connaissances générales, en détection d’objets ; ce qui permet
d’identifier les classes cibles de notre projet, sans remise a niveau initial et donc, sans un
apprentissage depuis un temps t0 [71].

De plus, grace a son entrainement sur de nombreuses scénes, que ce soit des milieux
urbains ou naturels, YOLOV8 reste performant, y compris avec de nouveaux contextes
visuels, comme ceux des voies ferrées (des trains, des rails et des passages a niveau...etc.).
De méme, n’ayant pas visualis¢é un véhicule sur une voie ferrée, dans I’entrainement,
YOLOvV8 saura détecter un véhicule ou un piéton, de par ses connaissances antérieures
d’autres environnements cumulés, auparavant.

Enfin, I’utilisation de COCO2017 permet de Vvérifier la capacité de détection du modéle, en

mesurant les performances, a I’aide de mesures standardisées.

4.3.1 Présentation du jeu de données COCO2017

Le jeu de données COCO2017 est une base de données a grande échelle, il fournit des
mesures d'évaluation standardisées, telles que la précision moyenne (mAP) pour la détection
d'objets et le rappel moyen (MAR) pour les taches de segmentation; ce qui permet de
comparer les performances des modeles d’un projet a 1’autres [72].

A. Caractéristiques du jeu de données

> Nombre total d’images : environ 330 000 images, dont 200 000 sont annotées
pour un total de plus de 1.5 millions d’objets reconnus.

» Nombre de classes d’objets : 80 classes utilisées pour la detection.
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> Segmentation d’objets : annotations précises des contours de chaque objet, sous
forme de polygones.

» Reconnaissance en contexte : les objets sont situés dans des scénes naturelles et
urbaines.

> Segmentation des éléments: y compris les objets partiellement visibles ou
présents dans une foule.

» Annotations de points clé : environ 250 000 personnes annotées avec des points
clés.

> légendes par images : chaque image annotée est accompagnée de 5 descriptions
textuelles.

Dans COCO les objets sont divisés en deux types :

» Les choses ce sont les objets individuels, exemple : personne, voiture, chien,
chaise, tasse...etc.

» Les ¢éléments qui occupent une grande partie de 1’image, sans forme précise et

qu’on ne peut pas compter, exemple : ciel, herbe, eau, mur, sol.

000000391828.jpg 00000021&@;9 B2 /0= Jo000ad 14

OI:—(“')'—""O"'k
83 38,5656

000000071124.jpg
60 B ,,5r55

gs 55 \JUI

-

Figure 4-2 : Prédiction du modéle YOLO sur les images du jeu de données COC0O2017 [70].

B. Structure du jeu de données COCO
Ce jeu de données contient 118 287 images pour l'entrainement (train2017), 5000 images

pour la validation (val2017) et 40 670 images pour les tests avec 80 classes d'objets annotés ;
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présents dans une variété de scéne et d’environnements, allant des milieux urbains a des
espaces naturels.
Le format d’origine, des annotations COCO est en JSON, organisées selon les coordonnees

exactes des boites englobantes [70]. Ces derniéres sont exprimées sous la forme suivante :

(Xmin» Ymin, largeur, hauteur) (6)

4.3.2 Préparation et intégration du jeu de données COCO2017

Dans cette section, nous allons décrire les différentes étapes de préparation et d’intégration
du jeu de données COCO2017, utilisées pour entrainer notre modele de détection ; comme

illustrée ci-dessous :

Préparation des Données C0C02017
1, Téléchargement C0C02017
Train2017 | Annotations g
118,287 images || instances train2017.json | « amotations
2.Filtrage des classes |
iy Gz
" » Voitures : 25,429
+ Voiture [25K) Polygone -» Boite YOLO) | ;s
4, Augmentation des données
3. Division du dataset Transformations
Techniques: 1 . I 3
Entrainement | |Validation ;R:;‘Ez';e Bibliotheque , ES;:':::] ézifrgste
y i Y i + Recadrage adaptati i LIR
70% (63K images) | |15% (13K images) ‘ﬁ'te':pé?m:imzs Albumentations 2.0.6' | Recadrage 70%
+ Effets météo
5. Configuration YAML
Test | Nouveau ratio  Fichier | E%HI::;TM Kaggle
. .
15% (13K mages 075 P/0) | SO | Classes: personne, voiture

Figure 4-3 : Processus de préparation de données.

A. Téléchargement et filtrage du jeu de données

Le jeu de données COCO2017 contient 80 classes d'objets annotés, mais seulement deux
d’entre-elles, ont un intérét pour ce projet : car (voitures) et person (personnes). Nous avons
effectué une opération de filtrage pour ne garder que les annotations, correspondant a ces
deux catégories ; en éliminant tous les objets appartenant aux autres classes, non nécessaires a

I’entrailnement du modeéle.

43



Les étapes de cette opération sont :

Dans un premier temps, cela a nécessité le téléchargement des données COC0O2017, via le
site d’Ultralytics, incluant les images dapprentissage (train2017) et le fichier d'annotations
(instances_train2017.json), associé a ces images.

Cette figure illustre les instructions données, pour télécharger le jeu de données
COCO02017.

download:

from pathlib import Path

from ultralytics.utils.downloads import download

# Download labels

segments = True # segment or box labels

dir = Path(yaml["path"]) # dataset root dir

url "https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/ve.0.0/"

urls = [url + ("coco20817labels-segments.zip"” if segments else "coco2017labels.zip")] # labels

download(urls, dir=dir.parent)

# Download data

urls = [
"http://images.cocodataset.org/zips/train2017.zip", # 19G, 118k images
"http://images.cocodataset.org/zips/val2017.zip", # 1G, 5k images
"http://images.cocodataset.org/zips/test2017.zip", # 7G, 41k images (optional)

1

download(urls, dir=dir / "images", threads=3)

Figure 4-4 : Téléchargement du jeu de données COCO2017 depuis la documentation Ultralytics.

Cette figure montre I’espace de stockage requis par le jeu de données COCO2017, apres

I’extraction des fichiers, en local, sur ordinateur.

® Propriétés de : coco

General Partage Seécurté Versions précédentes Personnaliser
coco

Type: Dossier de fichiers

Emplacement: D

Taille : 25,5 Go (27462016498 octets)

Taille surle disque : 26.0 Go (28022 448128 octets)

Contenu: 286184 Fichiers, 8 Dossiers

Creéle: dimanche 23 février 2025, 20:50:46

Attributs : B Lecture seule (s'applique uniquement aux fichiers du dossier)

[Jcache Avancé..

Figure 4-5 : Taille du jeu de données COCO2017 sur disque.
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Dans un second temps, nous avons créé un script Python, pour lire et filtrer les annotations,
ne gardant que celles qui appartiennent a ces deux classes. Afin d’adapter précisément le
modele YOLOV8 a notre problématique.

Cependant, d’autres méthodes existent, comme le fine-tuning d’un modéle pré-entrainé sur
un jeu personnalisé, la modification des annotations, ou le mappage de classes. Lorsqu’on
utilise un modele pré-entrainé « best.pt » sans filtrage, cela ne permet pas d’optimiser la
détection sur ces deux classes cibles ; car le modéle est entrainé sur 80 classes différentes, ce
qui provoquera du « bruit » et réduira la performance sur les classes d’intérét. Cependant le
filtrage reste la méthode la plus simple et directe pour améliorer 1’entrainement du modele.

Enfin, dans un troisieme temps, afin d’étre en conformité avec les exigences du format
d’entrainement YOLOVS. Nous avons procédé a une transformation pour les convertir en
boites englobantes, en utilisant le script Python car les annotations dans COCO, fournies au
format polygone, étaient incompatibles avec le format requis par YOLOVS.

B. Séparation des données

La division d’un ensemble de données, en trois parties est une étape essentielle, dans tout

projet d’apprentissage supervis€. Elle permet :
» d’entrainer le modéle sur un ensemble riche et varié.
» d’évaluer ses performances, de fagon continue pendant I’entrainement.
» de mesurer sa capacité de généralisation.

Nous avons réparti les données en trois sous-ensembles distincts :

» 70% pour I’entrainement : 63447 images.
» 15% pour la validation : 13596 images.
» 15% pour le test : 13596 images.

Cette répartition a été réalisée, de maniere aléatoire ; tout en veillant & maintenir un certain
¢quilibre entre les classes. L’objectif était de garantir, que chacun des sous-ensembles
contient des occurrences représentatives des deux classes ciblées, a savoir « personne » et
« voiture ».

C. Augmentation des donnees

Suite, a P’opération de filtrage, de conversion et de séparation du jeu de données
COCO02017, nous avons constaté, un déséquilibre significatif entre ces deux classes,
surnommes : « personne » et « voiture ».

L'analyse statistique initiale a révélé les éléments suivants :

» Nombre total d'images : 38 035.

> Nombre d'annotations :
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= Personnes : 144 369.
= \oitures : 25 429.
> Ratio Personnes et VVoitures : 5.68.

Ce déséquilibre pourrait biaiser lI'entrainement du modéle YOLOVS, en faveur de la classe

majoritaire, a savoir «personne». Pour y remédier, nous avons décidé, d'augmenter

artificiellement, le nombre d'annotations pour la classe « voitures », afin d'atteindre un ratio

cible de 1.0. Cela implique la création de 118 940 annotations supplémentaires, pour la classe

« voiture».

Pour résoudre ce probleme, nous avons congu un script Python, en utilisant la bibliothéque

Albumentations (version 2.0.6), qui applique la méthode d’augmentation de données sur les

images de voiture.

Tableau 4-1 : Techniques d'augmentation de données appliquées aux images de voitures.

Transformation

Description

Rotation controlée

Les images de voitures sont tournées (entre -15 et +15) pour que le

modele les reconnaisse sous différents angles.

Ajustement photométrique

la luminosité (entre 0.8 et 1.2) et le contraste (entre 0.9 et 1.1) des
images ont été modifiés pour que le modéle s’adapte a différents

conditions de lumiére, comme le soleil, I’ombre ou les jours nuageux.

Recadrage adaptatif

Nous avons appliqué un zoom, en gardant au moins 70% de la taille

d’origine des voitures, pour ne pas trop les couper.

Perturbation réalistes

Nous avons ajouté du bruit et des effets comme la pluie ou la neige pour
que le modeéle apprenne a détecter les objets, méme dans un mauvais

temps.

Voici les différentes figures du jeu de données COCO2017, aprés avoir appliqué des

techniques d'augmentation de données sur la classe « voiture » :

Figure 4-6 : Rotation et ajustements photométriques d'une scéne urbaine.
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Figure 4-7 :

Figure 4-8 : Variation de luminosité sur une scene routiere.

Apreés avoir appliqué les techniques d'augmentation de données, nous avons obtenu les

résultats suivants :

Tableau 4-2 : Statistiques des annotations par catégorie aprés augmentation des données.

Jeu de données Personne \oiture Ratio P/V
Entrainement 103 676 146 005 0.71
Validation 26 109 28 031 0.93
Total 129 785 174 036 0.75

D. Configuration du jeu de données via le fichier YAML

Afin de permettre au modeéle YOLOVS8, de reconnaitre uniquement, les deux classes

ciblées ; nous avons modifié le fichier de configuration correspondant coco.yaml. Ce fichier,

au format Yet Another Markup Language (YAML), contient des informations sur :

» les chemins d’accés aux images d’entrainement et de validation.

> le nombre de classes.

> les noms des classes.
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Nous avons adapté ce fichier en :
» remplagant les chemins d’origine, par ceux de notre environnement de travail
Kaggle : /kaggle/input/cocofiltreaugment/filtragaugment.
» ne conservant que les deux classes : « personne » et « voiture », en excluant les 78

autres classes non nécessaires pour notre projet.

path: /kaggle/input/cocofiltreaugment/filtragaugment

train: /kaggle/input/cocofiltreaugment/filtragaugment/images/train2017

val: /kaggle/input/cocofiltreaugment/filtragaugment/images/val2el7
nc: 2
names:

©: person

1: car

Figure 4-9 : Fichier cocoF.yaml ajusté pour notre jeu de données filtré.

4.4 Conception de détection et suivi du modele

4.4.1 Choix du modele YOLOvVS

YOLOV8 s’aveére judicieux, pour les activités de détection d’objets, en temps réel ; dans
plusieurs domaines d’application, et cela grace a une position harmonieuse entre précision et
vitesse [7].

L’architecture du modéle YOLOV8 apporte de nouvelles améliorations, par apport a ses
prédécesseurs (YOLOV5, YOLOvV6, YOLOV7) ; c’est pour cela que ce modele atteint une
précision plus élevée, y compris pour la détection d’objets de petites taille ou a moitié visible
[8].

Grace a sa conception YOLOvS offre une vitesse d’inférence plus rapide, ce qui est
intéressant et primordial, pour les systemes embarqués ainsi qu’aux applications de
surveillance nécessitant un traitement, en temps réel.

A noter que, le modele est congu pour étre facilement intégrer, a des Framework populaires
comme PyTorch et OpenCV, facilitant ainsi le traitement de flux vidéo en directe. Pour
améliorer ses performances, en matiére d’extraction, de caractéristiques et de détection
d’objets ; YOLOVS repose sur une architecture cervicale et dorsale de haute technologie.

Par ailleurs, YOLOVS8 utilise une téte de détection sans ancrage, qui ameliore la précision
ainsi que 1’efficacité du processus de détection ; et ce comparativement, aux méthodes basées

sur I’ancrage [7].

48



YOLOV8 est entierement intégré dans 1’environnement Ultralytics, ce qui facilite les
taches d’entrainement, de transfert d'apprentissage et de déploiement [7]. En outre, il possede
plusieurs variantes ; chaque variante est fournie pour sa fonction spécifique, assurant une
performance et une précision de haut niveau, selon les besoins.

Le choix s’est porté sur YOLOv8-medium, comparativement aux variantes (nano ou
small) ; du fait de sa précision dans des conditions difficiles de météorologie, de luminosité
(pénombre), ou de distances difficilement appréciables. 1l nécessite moins de meémoire GPU,
moins de puissance de calcul et il possede moins de parameétres que les variantes (large et
extra-large), déja cité dans le chapitre précédent ; ce qui réduit le temps d’entrainement avec
une bonne précision.

YOLOvV8 est bien adapté, avec une intégration des algorithmes de suivi, tels que
DeepSORT, ByteTrack et OC-SORT. Il fournit des identifiants de détection cohérents ainsi
que des cadres précis ; formant ainsi une base fiable, pour le suivi multi-objets, image par
image, dans une séquence vidéo [73].

Pour mémoire, de nouvelles versions ont vu le jour récemment, telles que YOLOV9 et
YOLOV10 ; néanmoins nous n’avons pas pu les exploiter de maniére continue, malgré

plusieurs essais, en raison d’une capacité insuffisante de I’environnement employe.

4.4.2 Architecture du modele de détection YOLOvVS

L’architecture de YOLOVS8 repose sur un réseau de neurones convolutifs profond, optimisé

pour la détection d’objets, en temps réel. Elle se divise en trois grandes parties :

> Epine dorsale (Backbone)

C’est la partie qui extrait les informations importantes de 1’image ; YOLOV8 utilise une
version améliorée de CSPDarknet, qui réduit les calculs, tout en capturant bien les détails a
différentes résolutions (8, 16, 32) [74]. Elle comprend :

= des couches de convolution, pour détecter les motifs locaux.

= une normalisation par lot (Batch Normalization), pour stabiliser I’apprentissage.
= une fonction d’activation SiLU (Swish) qui aide le modele a mieux apprendre.
» Cou (Neck)

Cette partie améliore et combine les informations extraites par le Backbone ; YOLOvV8
utilise un PANet optimisé, qui fusionne les détails fins et les informations globales, grace a
des connexions dans les deux sens ; cela permet de mieux détecter les petits objets, tout en

gardant les details importants [74].
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» Téte (Head)

La téte s’occupe de reconnaitre les objets et de localiser précisément leurs positions dans
I’image. Contrairement aux versions précédentes, YOLOVS n’utilise pas de boites d’ancrage
predéfinies ; ce qui simplifie le processus [74].

Le modele prédit directement les coordonnées des boites englobantes (centre, largeur,

hauteur), ce qui améliore la détection d’objets de différentes tailles.

Architecture du modéle de détection d'objets

==

Image analysée

h 4

Epine dorsale
(CsSPDarknet ameélioreé)

Extraction efficace des caractéristiques a différentes échelles

Fusion des informations
améliore la détection des petits objets

Prediction directe des coordonnées

7 Sortie
(Prédiction des objets)

Figure 4-10 : Architecture du modeéle de détection d'objets YOLOVS.
4.4.3 Mécanisme de detection et suivi avec YOLOVS8 et DeepSort
A. Systeme de détection des objets avec YOLOv8

YOLOV8 offre une détection rapide, précise, recevant des images redimensionnées et
produit pour chacune d'elles, des prédictions sous forme de cadres entourés, associées aux

classes : « personne » et « voiture » ; comme illustrée ci-dessous :

Object
detection

Figure 4-11 : Détection et classification des voitures sur une scéne a l'aide de YOLO [75].
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Cette méthode de détection est a la fois rapide et précise, ce qui permet une reconnaissance
simultanée de plusieurs objets, en temps réel. Chaque détection est caractérisée par sa classe,
sa position, ses dimensions et un score de confiance. L’algorithme multi-objets, appelé en
anglais Deep simple Online and Realtime Tracking (DeepSORT) exploite les résultats de

détection de YOLOVS et il assure un suivi précis et continu des objets au fil du temps.

B. Systéme de suivi des objets avec DeepSORT

Une fois, les véhicules et les personnes détectés sur les rails, il est nécessaire de pouvoir les
suivre dans le temps ; pour analyser les comportements des personnes et 1’arrét soudain des
vehicules ; afin d’éviter des collisions avec le train. Cette tiche est menée, par 1’algorithme de
suivi DeepSORT) car il permet d’associer une identité unique, a chaque cible détectée ;
facilitant la compréhension de leur déplacement par un suivi, image par image, tout au long
de la vidéo.

Gréace a ce systeme de suivi intelligent, il est possible de reconnaitre chagque véhicule ou
personne, individuellement et de les suivre ; méme s’il y en a plusieurs, a I’'image, en méme
temps. Ce suivi fonctionne méme s’ils se croisent ou apparaissent partiellement; il est
essentiel, pour vérifier si un véhicule est arrété¢ sur les rails ou s’il continue a avancer
normalement afin d’éviter les accidents.

DeepSORT est une extension de 1’algorithme Simple Online and Realtime Tracking
(SORT), il s’appuie sur des techniques avancées, particulierement un filtre de Kalman ; afin
d’anticiper la position future des cibles et d’assurer une association correcte, entre les
détections successives, méme en cas d’occlusion temporaire [76].

Ainsi, I’alliance entre YOLOVS pour la détection et DeepSort pour le suivi ; permet de
surveiller les objets en mouvement, tout en conservant une trace précise de chacun, y compris
dans n’importe quel environnement.

DeepSORT combine deux types d’informations [76] :

= Les caractéristiques dynamiques, comme la position, la vitesse et la taille de la
boite englobante.

= Les caractéristiques d’apparence visuelles, extraites a 1’aide d’un CNN.

C. Détection de ’immobilisation des véhicules

Cette étape détecte la stabilité de la position d’un véhicule ou d’une personne, au cours du
temps ; elle consiste & mesurer, si un méme identifiant reste dans la méme position, pendant

un intervalle de temps défini, plus de deux minutes ; c’est alors que le systéme considére qu’il
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est immobilisé. Dés qu’une immobilisation prolongée est détectée une alerte est générer

Détection ! [ Détection rapide et précise N
avec YOLOvS j

)

automatiquement.

Suivi
avec DeepSORT

e | Association d'identité unique a chaque cible

Y .
Filtre de Kalman

Y

Détection de I'immobilisation]

R

\ 4

Génération automatique
d’alerte

Figure 4-12 : Mécanisme de détection et de suivi avec YOLOVS8 et DeepSort.

4.5 Entrainement du modele YOLOVS8 sur le jeu de données

L'entrainement du modele représente une étape centrale de notre systeme de détection et de
suivi d'objets. Son objectif est de développer un modeéle fiable, efficace et capable de s'adapter
a des scenes reelles.

Ce processus, pour lequel nous avons réalisé, avec un script Python, exécuté dans une
plate-forme Kaggle ; englobe toutes les étapes essentielles de 1’entrainement du modéle : la
préparation des données, la configuration des hyper-parametres, 1’initialisation du systéme de
suivi ainsi que I’emplacement et la sauvegarde structurée des résultats. Chaque étape a été
pensée pour maximiser les performances, face aux contraintes de la plateforme Kaggle ; ou
des coupures d’électricités, de connexion d’internet ou les limites de la durée des sessions ;
peuvent interrompre 1’exécution.

45.1 Configuration des hyper parametres

Le modéle YOLOvV8m est distribué sur deux GPU grace a torch.nn.DataParallel. Afin

d’accélérer ’entrailnement, garantissant un équilibre de charge satisfaisant. L’entrailnement est
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lancé avec les hyper-parametres (voir la figure 4-13), qui garantissent un bon équilibre entre

performance et vitesse :

train_args =
“data”: "/kaggle/working/data.yaml",
"epochs” :200,
"imgsz”: 640,
"batch”: 16,
“"device": "0,1",
“project”: project_dir,
"name” . exp_name,
"exist_ok": True,
"save": True,
“verbose": True,
"workers": 4,

Figure 4-13 : Parameétres utilisés pour I’entrainement du modé¢le.

45.2 Surveillance d'entrainement avancées

Nous avons pensé a un systeme de surveillance et de reprise pour assurer la robustesse face
aux interruptions fréquentes (coupures d’électricités, pertes de connexion, limites de la durée
des sessions Kaggle).

A. Sauvegarde structurée des résultats
A la fin de chaque époque, les métriques suivantes sont automatiquement sauvegardées
dans un fichier «results.csv» :
= La précision (metrics/ precision).
= Le rappel (metrics/recall).
= La moyenne de précision (MAP50, mAP50-95).

last_pt_path = f"{input_dataset}/last.pt”

if os.path.exists(last_pt_path):
print(f"[E] Reprise de 1l'entrainement depuis {last_pt_path}")

Figure 4-14 : Mécanisme de reprise d'entrainement depuis last.pt.
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4.5.3 Structure de projet

Pour garantir une tragabilité, la gestion des versions, et 1’export des résultats compléte du
projet, le systéme une organisation rigoureuse des répertoires :

= Répertoire principal de ce projet : /kaggle/working/yolo_training.

= Nom du projet : filtred_coco_car_person.

= Dossier de sortie des poids :

/kaggle/working/yolo_training/filtred_coco_car_person/weights/

4.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de mettre en place, un modele YOLOV8 performant, pour la détection
et le suivi des cibles immobilisés. Les étapes de préparation des données, d’entrainement et
d’intégration avec DeepSORT ont été réalisées avec succes ; garantissant une détection fiable,

en temps réel. Ce systeme constitue une base solide, pour la prévention des accidents aux
passages a niveau.

Par ailleurs, dans le chapitre suivant, nous allons décrire les outils utilisés, tout au long, de
notre projet et présenter les résultats obtenus.
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Chapitre 05: Résultats et Interprétation

5.1 Introduction

Ce chapitre presente les résultats obtenus, a partir du systeme de détection cree ; il inclut
des mesures de performances telles que les courbes de perte, les matrices de confusion et des
représentations graphiques. Une analyse comparative entre les versions YOLOv8n et
YOLOvV8m est réalisée pour évaluer la précision de détection et les taux d’erreurs. Ces

résultats offrent un apercu précieux, de I’efficacité du systéme et de ses axes d’amélioration.

5.2 Outils de développement

5.2.1 Langage de programmation

Python : c’est un langage de programmation interprété, de haut niveau, orienté objet,
reconnu pour sa syntaxe simple, sa facilité d’apprentissage et sa large extensibilité. Python est
largement dans tous les domaines d’IA grace a ses nombreuses bibliothéques spécialisées

[77].
5.2.2 Bibliotheques

Open CV : c’est une bibliothéque open source, de traitement d’images et de la vision par
ordinateur. Elle traite la capture d’images vidéo, dessine des boites englobantes autour des

cibles détectés et affiche des textes informatifs sur les images [78].

Ultralytics : est une bibliothéque de détection d’objets basés sur YOLOvS. Il facilite
I’entrainement du modé¢le avec une ligne de code (entrainer un modele, faire des prédictions,

évaluer les performances...etc.) [79].

PyQt5 : est une bibliothéque, spécialisée dans la création d’interfaces graphiques, en
Python. Nous avons été motivés, du fait qu’elle soit capable de construire des fenétres, qu’un
utilisateur pourrait interagir avec ; d’afficher un champ de vision, et de communiquer entre les

composants via des signaux et slots [80].

Numpy : Numpy est utilisé pour manipuler les coordonnées des boites englobantes,

calculer les distances et gérer les matrices nécessaires aux algorithmes de suivi [81].

SQL.ite : est une bibliotheque légére de gestion de bases de données relationnelles
intégrées. Son intérét est de stocker les informations de 1’utilisateur et I’historique de
détections d’objets immobilisés [82].
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FilterPy (Kalman) : est une bibliotheque Python afin d’intégrer les filtres de Kalman ; qui
permet dans notre application, de prédire et de suivre la position des objets détectés, dans les

images vidéos ; améliorant la performance du suivi [83].

Pygama : est une bibliotheque Python pour le développement des jeux, nous I’avons
exploité pour la gestion audio, en déclenchant un son d’alarme lorsque 1’objet détecté est
arrété [84].

5.2.3 Environnement de développement logiciel

Visual Studio Code : est un environnement de développement intégré développé par
Microsoft pour écrire et gérer les codes, dans le but de créé des applications web, applications

bureau, jeux vidéo ou d’autre types de projets [85].

Google Colab : est un service cloud, offert par Google, basé sur Jupyter Notebook et
destiné a la formation et a la recherche dans I’apprentissage automatique. Cette plateforme

permet d’entrainer les modéles directement dans cloud [86].

Kaggle : est une plateforme communautaire en ligne, elle offre un acces a des jeux de
données publiques, des environnements de travail collaboratifs, des GPU gratuits pendant une

durée de 30 heures, idéal pour les projets d’apprentissage [87].
5.2.4 Environnement Matériel

Tableau 5-1 : Configuration matérielles des ordinateurs utilisés.

Matériel Processeur Mémoire RAM Carte graphique
DELL-Desktop 12th Gen Intel(R) Core | 16 Go, 3200 MHz 128 MB Intel(R)
(TM) i7-1255U 1.70 Iris(R) Xe Graphique
GHz
DESKTOP-FI1RE3S | Intel(R) Core (TM) i5- | 8 Go, 2133 MHz Aucune VRAM dédiée
7300 CPU 2.60 GHz

5.3 Résultats d’entrainement du modéle YOLOv8m

Dans cette section, nous représentons les résultats obtenus lors de I’entrainement du
modele YOLOV8m, sur I’ensemble de données. Le suivi de 1’apprentissage a été effectué sur
plusieurs époques, en enregistrant les courbes de perte, pour les jeux d’entrainement et de
validation. Les performances du modele sont également évaluées a 1’aide de courbes de

précision, de rappel, ainsi que des métriqgues mAP0.5 et mMAP@0.5:0.95.
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5.3.1 Perte de localisation

Cette métrique mesure, a quel point les boites détectées correspondent aux emplacements

réels des objets ; comme illustrée ci-dessous :

YOLOv8m - Box Loss (Train vs Validation)
15
== Train
~#= \Jalidation
14
13
212
S
11
!
i
10
09
jnal Val: 0.8844
0.8 ﬂal Train: 0.7750
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Figure 5-1 : Courbe de perte de localisation du modéle YOLOv8m pour les ensembles d'entrainement
et de validation.

A. Lacourbe « Bleue » (Train/Box_loss)
Elle représente la progression de la perte d’entrainement, liée a la précision des boites
englobantes prédites ; comme celle représentée au-dessus :
Au début, la perte commence aux alentours de 1.2, a I’époque 0, puis augmente légerement
jusqu’a dépasser 1.4 dans les premiéres époques ; car le modéle n’a pas encore bien appris, a

localiser les objets dans les images.

A partir de I’époque 10, nous observons une diminution rapide de la perte ; cela signifie
que le modele commence a apprendre, a ajuster les boites de détection, autour

des « voitures » et « personnes », et que celles-ci deviennent de plus en plus précises.
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Apreés I’époque 25, la perte continue a descendre, mais de manic¢re plus modérée ;
indiquant une amélioration progressive de la précision de localisation. Nous constatons, a ce
moment-la, Dexistence de discontinuités, dues a la reprise de |’entralnement apres
I’interruption.

A noter, par ailleurs, que la courbe se stabilise aux alentours de 0.77, lorsque elle siége aux
époques 175 a 200 ; ce qui explique que le modéle atteint un équilibre, dans sa capacité, a
détecter les voitures et les personnes, avec une bonne précision. Cette stabilisation indique

que le modele a atteint le niveau de réussite le plus élevée sur ce jeu de données.
B. La courbe « Rouge » (Val/Box_loss)

Elle désigne la progression de la perte de validation, liée a la localisation des objets ; elle
est 1égerement plus basse que celle de I’entrainement (courbe Bleue) ; comme celle illustrée

sur la figure 5-1 :

Durant les premiéres époques de 0 a 25, nous remarquons une hausse, suivie d’une chute
rapide de la perte (1,15 a 1,05). Ceci signifie que le modele commence a ajuster ses

prédictions et améliore trés vite ses performances de localisation.

Entre les époques 25 et 175, la courbe continue a diminuer progressivement (1,05 a 0,88),
ceci prouve que le modéle devient de plus en plus précis, ajustant la position des boites autour

des objets cibles «voitures» et « personnes».

Au-dela, de I’époque 175, la courbe se stabilise autour de la valeur 0.8844, ce qui prouve
que le modele s’est amélioré beaucoup plus, en stabilit¢ et en fiabilit¢ (pas de sur-

apprentissage).

5.3.2 Perte de classification

La perte de classification pendant 1’entrainement du modele, évalue la capacité du modele
a différencier les classes des objets détectés ; comme celle représentée sur la figure 5-2 :

A. La courbe « Bleue » (Train/Cls_loss)

Cette courbe symbolise I’évolution de la perte de classification sur les données

d’entrainement ; comme celle illustrée sur la figure 5-2 :

La hausse de cette courbe, qui va de 1.2 jusqu’a dépasser 1.5 ; est d0 au faite que le modéle
ne sait pas encore distinguer les classes. Ce qui induit quelques erreurs de classification. A
partir de 1’époque 25, la courbe baisse de maniére réguliere, ce qui indique que le modele

apprend progressivement, a mieux classer les « voitures » et les « personnes ».
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Au-dela, de I’époque 50, cette diminution progressive, néanmoins constante de la perte,
montre que le modéle comprend de mieux en mieux les objets a détecter ; ce qui est essentiel
pour des systemes, en temps réel. Des discontinuités persistent de maniére comparable a celle
de la courbe « Bleue » (Train/Box_loss).

Vers les époques 175 a 200, la courbe se stabilise, autour de 0.48. Cette stabilisation
signifie que le modele n’apprend plus, de nouvelles informations ; cela prouve qu’il a atteint

une performance maximale, en classification, pour ce jeu de données.

YOLOv8m - Class Loss (Train vs Validation)

== Train
= \/alidation

14

Loss Value
= ==
o o

o
=S
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0 25 50 75 100 125 150 175 200

Epoch

Figure 5-2 : Courbe de perte de classification du modéle YOLOv8m pour les ensembles
d'entrainement et de validation.

B. La courbe « Rouge » (Val/Cls_loss)

Cette courbe refléte I’évolution de la perte de classification sur les données de validation

pendant ’entrainement ; comme celle illustrée sur la figure 5-2 :

Nous observons de 1’époque 0 a 10, une légére augmentation de la perte (0,99 a 1,23), en

raison des prédictions aléatoires. Ensuite, entre les époques 10 et 25, la courbe affiche une
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forte baisse, indiquant que le modéle commence a bien reconnaitre les classes des objets.

De I’époque 30 a 175, la diminution devient plus lente mais réguliére ; le modéle continue

a apprendre progressivement.

Enfin, aprés 1’époque 175, la perte se stabilise autour de 0.59, ce qui signifie que le modele
commet peu d’erreurs de classification sur les données de validation. Cette stabilisation

signifie que le modele a bien appris a reconnaitre les objets sans erreurs.

Dans notre entrainement, les croisements observés entre nos courbes de perte
d’entrainement et de validation reflétent une légere variation naturelle dans la dynamique
d'apprentissage entre nos données d'entrainement et de validation. Ce phénomeéne est courant
et ne signifie pas forcément un probleme. Tant que nos courbes restent proches, cela montre
que notre modele s'améliore de maniére stable et généralise bien. Les fluctuations et
croisements mineurs sont normaux dans notre processus d'optimisation et n‘affectent pas

négativement la performance globale.

5.3.3 Meétrique de précision

La courbe de précision de la figure 5-3, débute par une légére baisse arrivant jusqu’a 0.65,
puis remonte rapidement dés les premieres époques, comprise entre 5 et 25, indiquant que le
modele apprend a éviter les fausses détections. Par la suite, la courbe avance de fagon
constante et modérée, pour se stabiliser aux alentours de 0.82. Cette progression suggere que

le modele devient fiable au fil du temps dans ses prédictions.

metrics/precision(B)

Figure 5-3 : Evolution du score de la précision.
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5.3.4 Meétrique de rappel

Dans le graphisme de la figure 5-4, la courbe est comparable a celle de la courbe
précédente, avec des chiffres du score différentes ; a I’époque 30, la montée devient plus lente
mais réguliére, jusqu’a ce qu’elle se stabilise aux alentours de 0.7353, cela signifie que le

modele repere la majorité des « voitures » et « personnes » présents dans les images.

metrics/recall(B)

111111

Figure 5-4 : Evolution du score du rappel.

5.3.5 Précision moyenne a un seuil

On note des perturbations visibles, vraisemblablement en rapport avec un apprentissage
instable, en début d’étude. Par la suite, de 10 a 75 la courbe remonte trés rapidement, ce qui
déduit un apprentissage rapide du modele. Au dela de 75 la progression se fait de maniére
lente ; finalement le mAP50 passe de 0.55 a 0.82, ce qui prouve un tres bon niveau de
précision atteint, en fin d’entrainement. La courbe finit par étre plate a la fin, ce qui suggere

que le modele est arrivé a une solution stable ; comme le montre cette figure :

metrics/ mAPS0O(EB)

xxxx

0.60

Figure 5-5 : Evolution de la courbe mAP@50.
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5.3.6 Précision moyenne a plusieurs seuils

On constate dans la figure 5-6, une progression réguliere des performances du modele, tout
au long, de I’entrainement. Elle est comme la courbe précédente, dont la seule différence est
que I’autre utilise IoU de 50% ; par contre celle representée en-bas est de 50 a 95 % ; ce qui
atteste qu’elle donne 1’idée la plus complete de la performance du modele. Sa progression

atteint une mAP d’environ 0.60 a partir de 175 époques.

metrics/imAP5S0-95(B)

((((((

AP

Figure 5-6 : Evolution de la courbe mAP@50-95.

les résultats finaux, du modele YOLOv8m, avec une précision de 83%, un rappel de 73%,
un MAP@50 de 82% et un MAP@50-95 de 60% apreés 200 époques d’entrainement ;
indiquent une trés bonne capacité de détection et de localisation car ils montrent une

convergence stable sans sur-apprentissage avec une progression ameliorée des performances.

5.4 Analyses des résultats d’évaluation sur I’ensemble test

5.4.1 Matrice de confusion

Les valeurs situées sur la diagonale principale de la figure 5-7, correspondent aux
prédictions correctes, c’est-a-dire que la classe prédite, pour chaque objet, est identique, a

celles qui sont réelles.

v Le modele a correctement détecté 18 297 personnes.
v Il atrés bien identifié 23 428 voitures.

Ces chiffres, témoignent, le fait que le modeéle fonctionne bien ; car il fait beaucoup plus de

prédictions justes que d’erreurs.

Nommions, les valeurs siégeant en dehors de la diagonale, sont des erreurs de classification :
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v’ 6245 fois, qu’une personne réelle n’a pas été détectée ; le modéle 1’a confondu avec

I’arri¢re-plan (faux négatif).

v' 3061 fois, qu’une voiture réelle a été ignorée ; il I’a confondu avec ’arriére-plan

(faux négatif).
Le modele a également détecté des objets la ou il n’y en avait pas :

v 7061 fois, I’arriére fond a été pris pour une personne.

v' 4969 fois, ’arriere fond a été considéré comme une voiture.

Confusion Matrix
20000
person 6245
15000
=
]
5 car- 3061
o
o
- 10000
- 5000
background - 7061 4969
| ' ! =0
c b= -
[=] 8 =
n 3
|
@ e
o o
v
(W}
I
]
True

Figure 5-7 : Matrice de confusion du modéle de classification.

5.4.2 Matrice de confusion normalisée

Chaque surface d’un carrée évalue les performances du modéle, en indiquant, le

pourcentage de correspondance ; voici une analyse de la figure 5-8 :

v’ 72 % des personnes sont correctement, classées comme personne.

v' 82 % des voitures sont correctement, classées comme voitures.
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Ces pourcentages prouvent que le modéle reconnait bien les classes voitures et personnes,
mais a un peu de mal, a identifier correctement, les arriére fond.

v’ 67 % des personnes réelles ont été prises pour I’arriére-plan (faux négatif).

v" 33 % des voitures réelles ont été ignorées et classées comme I’arriére-plan (faux
négatif).

Le modele a également détecté des objets 1a ou il n’y en avait pas :

v 28 % des cas, le modéle confond le fond avec une personne réelle (faux positif).

v 17 % des cas, le modéle confond le fond avec une voiture réelle (faux positif).

Confusion Matrix Normalized

person

car-

Predicted

-0.2
background - 0.28 0.17

- 0.0

person -
car -

background -

True

Figure 5-8 : Matrice de confusion normalisée du modéle de classification.

5.4.3 Courbe F1-score

Notre meilleur score F1 est 0,79 (voir figure 5-9) ; atteint pour un seuil de confiance de

0,284, qui équilibre bien la précision et le rappel. La courbe est stable entre les seuils 0,1 et

0,4 ; ce qui nous laisse une marge pour ajuster le seuil selon ce qu’on veut faire.
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Lorsque le seuil de confiance est inferieur ou égal a 0,4 ; une confiance faible correspond a
un rappel élevé mais une précision moindre ; tandis qu’une confiance plus élevé améliore la

precision au détriment du rappel.

Apres le seuil de confiance de 0,4 ; la courbe diminue rapidement, ce qui signifie que
lorsque le seuil de confiance augmente au-dela de 0,4 ; le nombre d’objets détectés (rappel)
diminue énormement, car le modéle devient strict et n’accepte que les détections, dont il est
tres sur. En meme temps, la précision n’augemente plus beaucoup, car la plupart des erreurs

ont déja été éliminées avant ce seuil.

Il faut donc choisir un seuil de confiance, qui équilibre bien précision et rappel, ici a 0,284,

pour avoir la méilleure performance.

F1l-Confidence Curve

person
car
— all classes 0.79 at 0.284

F1

Confidence

Figure 5-9 : Courbe F1-score du seuil de confiance pour chague classe.

5.4.4 Courbe précision et rappel

Nos courbes de la figure 5-10, montrent que la précision est trés haute (preseque 1), quand
le rappel est faible (jusqu’a environ 0,3-0,4). Cela veut dire que lorsque notre modele est sQr
de ses détections, il fait peu d’erreurs. La précision baisse doucement, quand le rappel
augmente ; ce qui montre un bon équilibre entre la fiabilité des détections et la quantité
d’objets trouvés. La classe « voiture » a un score mAP de 0,887, ce qui est trés bon, tandis

que la classe « personne » a un score un peu plus bas 0,766.
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Precision-Recall Curve

person 0.766
car 0.887
— 2|l classes 0.826 mMAP@0.5

Precision

Figure 5-10 : Courbe précision-rappel pour les classes personne et voiture avec mAP global & 0.5.

5.4.5 Courbe confiance de précision

Nos courbes de la figure 5-11, montrent que la précision augmente régulierement avec la

confiance. La «confiance » est un score ; que notre modeéle donne a chaque détection, afin

d’indiquer qu’il est sOr de sa prédiction, en commencant par de 0 (pas du tout sr) a 1
(totalement sdr) ; a confiance zeéro, la précision est déja aux alentours de 0,8 ; ce qui prouve
gque méme avec des détections les moins slres, sont souvent correctes. La précision atteint 1,0
(parfaite) quand la confiance est au maximum. Cela veut dire que plus notre modele est sir de

sa détection, plus celle-ci est fiable.

Precision-Confidence Curve

person
car
— all classes 1.00 at 1.000
0.8

Precision

Confidence

Figure 5-11 : Courbe de précision en fonction du seuil de confiance pour chaque classe.
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5.4.6 Courbe confiance de rappel

Le rappel commence a 0,77 quand la confiance est zéro, puis baisse doucement jusqu’a 0,
quand la confiance est la plus elevée. Ici aussi, la « confiance » est le score de certitude du
modele, de 0 a 1. Cette baisse réguliere montre que les scores de confiance sont bien répartis ;

ce qui nous aide a choisir un bon seuil de confiance sans perdre trop d’objets détectés.

Recall-Confidence Curve

person
car
0.6

all classes 0.77 at 0.000

Recall

Confidence

Figure 5-12 : Courbe de rappel en fonction du seuil de confiance pour chaque classe.

Selon ces courbes étudiées, Les résultats obtenus, lors de cette évaluation ; font que le
modeéle donne de bon résultats, une précision 82,42 %, un rappel 75,27 %, un Fl-score 78,68
%, un mAP50 82,61 %, un mAP50-95 66,44 % et une mloU 82,61 %. Cela veut dire, que

notre modele, trouve correctement environ 82,6 % des objets quand on utilise un seuil de

confiance de 0.5. C’est une bonne performance pour une application, en temps réel.
Voici un tableau qui montre les résultats de chaque classe :

Tableau 5-2 : mesure de performance pour chaque classe.
mesures de performance

Personnes \oitures
Precision 75,52 % 89,32 %
Rappel 69,65 % 80,88 %
F1-score 72,47 % 84,89 %
loU 76,56 % 88,65 %
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5.5 Comparaison entre les variantes

Nous avons effectué une comparaison entre les deux variantes du modéle YOLOVS, dans
le but de savoir leurs performances, qui ont été justifié selon plusieurs critéres comme la
précision, la vitesse d’exécution et la détection dans de multiples conditions (luminosité,
noirceur, la distance lointaine). Les résultats ont montré que 1’une excelle dans la rapidité de

détection et I’autre dans sa précision.

La variante « nano » est plus rapide lors de 1’entrainement, mais elle est moins précise. En
revanche, I’autre variante « medium » offre une meilleure précision, dans la détection et la
localisation, mais prends beaucoup plus de temps lors de 1’entrainement (environ 30 minutes

par époque).

Tableau 5-3 : Comparaison de la précision et du rappel entre YOLOv8-nano et YOLOV8- medium.

YOLOv8-nano

Classes Précision Rappel
Tous 80,8% 63,3%
Personne 82,2% 67,7%
Voiture 79,4% 59%

YOLOvV8-medium

Classes Précision Rappel
Tous 82,42 %, 75,27 %,
Personne 75,52 % 69,65 %
Voiture 89,32 % 80,88 %

Tableau 5-4 : Comparaison des performances mAP entre YOLOvV8-nano et YOLOv8- medium.

YOLOvV8-nano
Classes mMAP50 MAP50-95
Tous 72,8% 51,6%
YOLOvV8-medium
Classes mMAP50 mMAP50-95
Tous 82,61 %, 66,44 %
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5.6 Présentation de ’application bureau

Nous avons créé une application du bureau, qui permet de visualiser le trafic circulatoire
automobile et de capturer le moindre mouvement des sujets, évoluant dans le champ de vision
de la caméra; notamment les passant sur les rails. Cette application permet aussi, de
déclencher des alertes d’avertissement au conducteur de la locomotive, devant des
comportements humains irréfléchis parfois mal intentionnés ; ainsi que des circonstances

particuliéres de la mécanique des automobiles, pouvant survenir en toute circonstance.

L’objectif final est d’éviter les catastrophes entre trains, piétons et voitures. Ce systeme
minimise les risques de blessures, les chocs psychologiques et les pertes matérielles, liés a ces

accidents. L’application, contient plusieurs interfaces parmi lesquelles :

L’interface de connexion présentée dans la figure suivante, permet au responsable de la
vidéo surveillance, de saisir ses informations personnelles (nom d’utilisateur et un mot de

passe).

Figure 5-13 : Interface de connexion

Une fois I’utilisateur connect¢ a son compte via la page de connexion, ’interface
principale de notre systéme s’affiche. Celle-ci posséde un bouton qui permet d’activer le

systéeme de détection et de suivi.

Une fois la détection activée, I'utilisateur accéde a une vue de I’environnement capté par la
caméra, qui permet de visualiser, en temps réel, les voitures et les piétons ; passant sur les
rails d’un passage a niveau ; de les détecter en utilisant 1’algorithme YOLOV8 sous forme
d’un cadrage ; et de les suivre grice a I’algorithme DeepSORT, en leur attribuant un

identifiant unique ; comme I’indique la figure 5-15 :
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Affichage Vidéo Alertes

Démarrer la Détection

CR ©

Modeéle: best.pt (Image)

Figure 5-14 : Interface de la vidéosurveillance pour la détection d'obstacles.

Lorsqu’un véhicule s’immobilise, pendant plus de deux minutes, le statut s’affiche en

rouge et le systeme déclenche une alerte. Dans le cas contraire, le statut s’affiche en vert, cela

prouve que la situation est normale ; comme illustrée ci-dessous :

Alertes

[ 8 ALERTE: Objets arrétés détectés! ]

Obstacle détecté: .

[19:00:25] Détails des alertes:
* person ID 1 arrété depuis 7s

Figure 5-15: Interface d'alerte en temps réel pour objets immobilisés

Chaque immobilisation est enregistrée dans I’interface « historique de détections » qui

marque la date, I’heure, I’identifiant de chaque objets arrété et son taux de confiance. Cette

interface permet d’effacer un ou tous les enregistrements (voir figure 5-16).
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Historique des Détections
DatefHeure ji Message
2025-06-10 11:11:11 person 0.8500015735626221  person ID 1 arrété depuis 3s
2025-06-10 11:11:04 person 0.8968808054924011  person ID 1 arrété depuis 3s
2025-06-10 11:11:04 person 0.9425024390220642  person D 2 arrété depuis 3s
2025-06-10 11:10:52 person 0.9027482867240906  person D 1 arrété depuis 3s
2025-06-10 11:10:50 person 0.8405076265335083 person ID 2 arrété depuis 3s
2025-06-10 11:10:12 car 0.4355606138T06207  car D' 4 arréte depuis 35
2025-06-10 11:09:55 car 0.8698372840881348  car ID 1 arrété depuis 3s
2025-06-10 11:09:55 car 0.6324936747550964  car D 2 arrété depuis 3s
2025-06-10 10:52:29 car 0.8698372840881348  car ID 1 arrété depuis 3s
2025-06-10 1M:52-29 car N.AI?A9IATATISNGAA  car N 2 arrété denuis 3= ~
Actualiser Supprimer la sélection Tout effacer
100 enregistrements chargés

Figure 5-16 : Interface de I’historique des détections.
5.7 Tests effectués par ’interface graphique

Nous avons effectué plusieurs tests grace a notre interface graphique dans des conditions
variées. Comme le montre ses figures suivantes :

Figure 5-17 : Détection d'objets en état noirceur.
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Affichage Vidéo

Démarrer la Détection

aaksnwie

Informations Systéme

Modele: best.pt (Image)

Figure 5-18 : Détection d'objets a longue distance.

Affichage Vidéo

Démarrer la Détection

Informations Systéme

Figure 5-19 : Détection d'objets selon les conditions météorologique.
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5.8 Contrainte de notre étude

Premierement, nous avons utilisé des plateformes en ligne, comme Kaggle ; malgré cela,
cette solution présentait plusieurs inconvénients ; des coupures, des blocages et des limites
dans la durée des sessions, ce qui perturbe 1’entrainement du modéle ; mais nous les avons

surmonté, en créant des scripts de codes puissant.

Des interruptions survenaient a tout moment, durant 1’entrainement. A chaque fois que
c’était le cas, nous ¢étions obligé de télécharger les fichiers sauvegardés, comme le fichier
«best.pt», « last.pt » et « results.csv» afin de poursuivre 1’entrainement sans revenir en arriére,
c¢’est-a-dire sans commencer depuis 1’époque 0. De plus, chaque époque prenait plus de 30
minutes a s’exécuter, ce qui ralentit le processus d’entrainement, prenant en tout 100 heures

(COCO2017 filtré est trés volumineux avec 18 Go d’espace de stockage).

Deuxi¢mement, le Google Drive ne permettait pas de télécharger tout I’ensemble de
données pour entrainer notre modeéle sur la plate-forme Google Colab, nous étions obligé de
télécharger des parties de celui-ci car son espace de stockage, était limité a seulement a 15
Go ; alors que le jeu de donnée est 18 Go. Par ailleurs, le fait que nous ne possédions pas de

connexion par fibre optique, cela rendait le téléchargement excessivement lent.
5.9 Conclusion

Les résultats mettent en relief, les points forts et les points faibles, du systeme de détection,
a travers une évaluation complete des performances. La comparaison entre YOLOv8n et
YOLOv8m, atteste des différences, du point de vue, précision et taux d’erreurs.

Ces observations sont essentielles pour améliorer la détection et guider les développements
futurs. Ce chapitre valide les capacités du systeme afin de pouvoir déployer, sur le terrain des

améliorations a venir.
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Chapitre 06: Conclusion et travaux futures

6.1 Conclusion

Durant ces dernieres années, nous avons constaté une problématique majeure, concernant
la sécurité ferroviaire et routiére ; qui se traduit par des accidents graves, aux conségquences
dramatiques ; se produisant suite a des véhicules immobilisés sur des rails aux passages a
niveau ; dues a des embouteillages, des pannes et des comportements irréfléchis des usagers,

en Algérie.

Avec I’avénement récent des technologies d’intelligence artificielle et de vision par
ordinateur, des systéemes performants pour la détection et le suivi d’objets dans divers

environnements ; ont vu le jour, afin de renforcer la sécurité dans ces zones critiques.

C’est dans ce contexte précis, que ce mémoire a pour objectif, de décrire la création d’un
systeme optimisé, de détection et de suivi, en temps réel, des cibles immobilisées, sur les rails
d’un passage a niveau ; en utilisant I’algorithme YOLO, plus précisément sa version huit pour
la détection ; qui offre un équilibre avantageux et harmonieux, entre précision et rapidité [7] ;

combiné a DeepSORT pour le suivi.

Dans un premier temps, nous avons déployé des efforts considerables, pour collecter les
informations nécessaires et mener des études approfondies ; afin de bien cerner le contexte et

les enjeux liés a la problématique.

Dans un second temps, nous avons analyse les algorithmes de détection traditionnelles et

modernes ainsi que les diffrentes évolutions du modele YOLO.

Enfin, dans un troisieme temps, nous avons détaillé la méthodologie de notre systéme, afin
de répondre a la problématique du sujet ; en commencant par une préparation minutieuse du
jeu de donnees, en le filtrant. Une augmentaion des données a été appliquée dynamiquement,

durant I’apprentissage afin d’équilibrer les classes cibles (voitures et personnes).

Par ailleurs, nous avons fait une étude comparative, avec deux variantes YOLOv8n et
YOLOvV8m ; dans le but d’améliorer la précision, preuve a 1’appui; avec la variante

« medium » qui s’est révelée plus performante.

Une interface graphigue conviviale ; tolérée par les utilisateurs, peu ou pas familiers, avec
les nouvelles technologies ; a été concue en utilisant le langage Python ; permettant de

visionner les lieux de passage et de surveiller les mouvements suspects des sujets, présents
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dans le champ de vision de la caméra, afin de générer des alertes de prévention en cas

d’immobilisation prolongée.

Les résultats finaux, qui en découlent, font que le modele YOLOVS s’est amélioré en
performance, comme la précision 82,42 %, le rappel 75,27 %, le F1-score 78,68 %, le mMAP50
82,61 % et mMAP50-95 66,44 %. Ces indicateurs attestent, de la capacité du modele a détecter
efficacement les véhicules et & minimiser les erreurs ; méme dans des conditions difficiles, de
luminosité (pénombre), de météorologie ou de distances mesurées et cela grace a une

augmentation de données.

6.2 Travaux futurs

Nous souhaitons dans un futur proche, d’appliquer notre modele sur terrain ; sous
différentes conditions météorologiques, de jour comme de nuit, afin de vérifier sa faisabiliteé,
sa puissance, son efficacité et sa robustesse.

Aussi, nous souhaitons, dans notre étude, intégrer, avec 1’algorithme YOLOVS ; un Radar a
ondes millimétriques et un Lidar, pour une meilleure détection précise.

Mettre en ceuvre une fusion multi-capteurs (Caméra RVB, Radar, Lidar) via des techniques
de deep learning.

Mieux encore, ’algorithme YOLOv10, développé récemment, nous serait plus approprié
pour notre recherche sur des mesures de distances lointaines. Ainsi, il serait souhaitable, dans
notre pays, d’exploiter ce systeme, méme dans d’autres environnements, comme celui des
réseaux autoroutiers.

Nous envisageons également de renforcer la résilience de notre systéme, face aux attaques
adversaires, en intégrant des mécanismes de défenses capables de détecter et de neutraliser les

perturbations visuelles.
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