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 ملخص

 

يموت العديد من الاشخاص كل يوم جراء حوادث المرور الناتجة عن نعاس و تعب السائق. و لتفادي هذا النوع  

من الحوادث، يجب الكشف المبكر عن النعاس الذي يعتبر مشكلا معقدا نظرا للتغير غير المتوقع للحالة الفيزيولوجية و 

ب التطور التكلنوجي الذي شهدته رؤية الكمبيوتر، أصبح من الممكن السلوكية للسائق. في السنوات الأخيرة  ، و بسب

 مراقبة حالة السائق بدون التدخل في مهمته عن طريق تحليل تعابير الوجه و حالة العينين.

يتم مراقبة حالة السائق اعتمادا على حالة العينين عن طريق ثلاث خطوات أساسية تتمثل في كشف الوجه ثم 

 ين و أخيرا التعرف على حالة العينين باستعمال  تقنيات التقاط الصور و معالجتها.تحديد موقع العين

 HOG  ، Violaتطرقنا في مشروعنا الى الطرق الأكثر تداولا في مجال الكشف عن الوجه و التي تتمثل في

& Jones  وCNN  و بعد اختبارها على قاعدة البيانات .FDDB و YAWDD  خلصنا الى أن  طريقةViola et 

Jones  تعطي نتائج حسنة و بتدعيمها بطريقة التتبعSuivi de Corrélation  أصبح الكشف أحسن بكثير. 

 Viola etو  HOGأما فيما يخص تحديد موقع العين ،فقد قمنا بتدريب نماذجنا الخاصة اعتمادا على طريقتي 

Jones   على قاعدة البيانات التي قمنا بإنشائها فكانت نماذجViola et Jones  أحسن من نماذجHOG . 

و في الأخير قمنا بحساب نسبة الأعين المغلقة في وحدة زمنية معينة و ذلك بعد تحديد حالة العينين للكشف عن 

 نعاس السائق بقصد تنبيهه.

 

وجه لالنعاس أثناء السياقة ، الكشف عن النعاس ،نظام غير تدخلي ، مساعدة السائق ، تتبع ا : المفتاحية الكلمات

  ، حالة العينين.



 

 

Résumé 

 

De nombreuses personnes meurent chaque jour  suites aux accidents de la route causés 

par la somnolence et la fatigue du conducteur. Pour éviter ce type d'accident, il convient de 

détecter rapidement la somnolence, qui dû au changement imprévu de l'état physiologique 

et comportemental du conducteur. En raison du développement technologique de la vision 

par ordinateur, il est possible de surveiller l'état du conducteur sans interférer avec sa tâche 

en analysant les expressions faciales et l'état des yeux. 

L’état du conducteur est contrôlée en fonction de l’état des yeux à travers trois étapes 

de base: la détection du visage, le positionnement des yeux et enfin la reconnaissance de 

l’état des yeux à l'aide de techniques de traitement des images. 

Dans notre projet, nous avons discuté les plus courantes méthodes de détection des 

visages : HOG, Viola et Jones et CNN. Après des tests sur les bases de données FDDB et 

YAWDD, nous avons constaté que la méthode de Viola et Jones donnait de bons résultats et 

qu'en prenant en charge la méthode de Suivi de corrélation, la détection était bien meilleure.  

En ce qui concerne l'emplacement des yeux, nous avons formé nos propres modèles 

basés sur les méthodes HOG et Viola et Jones sur la base de données que nous avons créé. 

Les modèles de Viola et Jones sont meilleurs que les modèles HOG. 

Enfin, nous avons calculé le pourcentage des yeux fermés dans une unité de temps 

donnée après avoir déterminé l’état des yeux afin de détecter la somnolence du conducteur 

dans l’intention de le prévenir. 

 

Mots clés: somnolence au volant, détection de la somnolence, système non intrusif, 

aide à la conduite, suivie du visage, troubles de la vue.  



 

 

Abstract 

 

Many people die every day from road accidents caused by drowsiness and driver 

fatigue. To avoid this type of accident, drowsiness must be detected quickly, a complex 

problem due to the unforeseen change in the physiological and behavioral state of the driver. 

In recent years, due to the technological development of computer vision, it is possible to 

monitor the state of the driver without interfering with his task by analyzing facial 

expressions and eye states. 

The state of the driver is controlled according to the state of the eyes through three 

basic steps: the detection of the face, the positioning of the eyes and finally the recognition 

of the state of the eyes with the help of techniques of capture and image processing. 

In our project, we discussed the most common methods of face detection, namely 

HOG, Viola and Jones and CNN. After testing on the FDDB and YAWDD databases, we 

found that the Viola and Jones methods performed well and that by supporting the 

Correlation Tracking method, the detection was much better. 

Regarding the location of the eyes, we formed our own models based on the HOG and 

Viola and Jones methods on the database we created. The Viola and Jones models are better 

than the HOG models. 

Finally, we calculated the percentage of eyes closed in a given unit of time after 

determining the state of the eyes to detect sleepiness of the driver with the intention of 

preventing it. 

 

Key words: driving drowsiness, drowsiness detection, non-intrusive system, driving 

assistance, facial follow-up, visual disturbances.  
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Les systèmes de détection de la somnolence de conducteur disponibles actuellement 

appartiennent généralement à deux catégories: les systèmes très coûteux dédiées pour les 

voitures de haut de gamme; et des systèmes abordables et peu robustes. La somnolence du 

conducteur est l'une des principales causes d'accidents de la route dans lesquels de 

nombreuses personnes décèdent ou se blessent chaque année. L'objectif de notre travail est 

de concevoir un système de détection de la somnolence du conducteur afin de l’aider à éviter 

les accidents causés par la collision. Cette détection se fait en fonction d’états des yeux et en 

utilisant des algorithmes appropriés implémenter au sein d’un Raspberry pi 3 modèle B+. 

Raspberry pi 3 modèle B+ est un ordinateur pas cher qui peut se prêter à de nombreuses  

tâches légères et moyennes.il a les caractéristiques suivantes : 

 1.4GHz 64-bit processeur quatre cœurs. 

 1GB SRAM. 

 Réseau local sans fil bibande 2,4 GHz et 5 GHz. 

 Vitesse Ethernet 300Mbps. 

 Bluetooth 4.2 / BLE.  

 

 

Afin d’atteindre ces objectifs, une revue intensive de la littérature a été conduite et 

s’est orientée principalement vers les thématiques d’intérêt dans le cadre de cette mémoire à 

savoir les algorithmes de détection d’états des yeux, l’algorithme de détection Viola-Jones, 

et HOG. Initialement,  les performances des algorithmes de détection de la somnolence sont 

analysées et évaluées. Ensuite une validation expérimentale sur le système a été présentée. 

 

Figure 0.1: Raspberry PI 3 modèle B+ 
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Ce mémoire est organisé en cinq  chapitres comme suit : 

 Le premier chapitre explicitera  les notions de base sur le traitement 

d’images et vidéos. 

 Le deuxième chapitre mettra en évidence, les différentes approches 

de détection de somnolences existantes. 

 Dans le troisième chapitre nous présenterons les différentes approches 

de détection et suivie de visage  les plus courantes.  

 Le quatrième chapitre traitera le processus de formations des modèles 

de détection des yeux. 

 Le dernier chapitre, il sera consacré à l’évaluation de la méthode 

proposé sur la base de données proposé par laboratoire de  NTHU 

(National Tsuing Hua University). 
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Chapitre 1 : Notions de base sur le 

traitement d’image et de vidéo
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1.1. Introduction 

Aujourd’hui, le traitement d'images est un domaine très vaste qui a connu un 

développement important depuis quelques dizaines d’années. Ce domaine a contribué au 

développement de plusieurs domaines tels que la médecine, l'astronomie, 

l'informatique...etc. Le traitement des images est une méthode permettant d'effectuer 

certaines opérations sur une image afin d'obtenir une image améliorée ou d'en extraire des 

informations utiles. On peut le définir aussi comme un type de traitement du signal dans 

lequel l'entrée est une image et la sortie peut être une image où des caractéristiques  associée 

à cette image. 

Le traitement d'image  est basé sur trois étapes essentielles : l’importation de l'image 

via des outils d'acquisition d'image comme la caméra, l'analyse et la manipulation de l'image, 

et finalement, l’extrait des informations. 

Dans ce chapitre, nous abordons les notions de base nécessaires à la compréhension des 

techniques de traitement d’images et Vidéos. 

 

1.2.  Définition de l’image numérique 

Une image numérique peut être considérée comme une représentation discrète de 

données possédant à la fois des informations spatiales (mise en page) et d'intensité (couleur), 

on peut aussi considérer comme un signal lumineux multidimensionnel [1].L'image peut 

aussi être représentée mathématiquement selon de fonction  bidimensionnelle 𝐼(𝑥, 𝑦), De 

ℜ × ℜ dans ℜ où le couplet d'entrée est considéré comme une position spatiale et le singleton 

de sortie comme l'intensité. 

Figure 1.1 : Les étapes principales de traitement d'image. 
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1.3.  Caractéristiques d’une image numérique 

1.3.1. Pixel 

Le pixel (Picture Element) est le plus petit élément  contrôlable d'une image. Il est 

souvent abrégé p ou px qui  possède une valeur qui peut être un scalaire qui représente un 

niveau de gris, ou un vecteur représentant une couleur, ou toute autre chose [2]. 

1.3.2. Résolution d’une image 

La résolution d'une image  est définie par le nombre de pixels dans une longueur donné 

(en pouce) dans cette image. Elle est exprimée en PPP (Point par pouce) où le pouce est 25.4 

mm, ce nombre a une relation directe avec la qualité d'une image, ça signifie qu’une image 

avec haute qualité a un grand nombre de pixel dans un pouce. 

 

1.3.3. Dimension d'une image 

Il s'agit de la taille de l'image, qui représente le nombre total de pixels représentant 

l'image. Ce nombre de pixels représente une matrice bidimensionnelle (C x R) où le C  le 

nombre de colonnes et R est le nombre de lignes (ex.  640 x 480, 800 x 600,1024 x 768, etc.) 

[1]. 

1.3.4. Espace de couleur 

Chaque image numérique contient un ou plusieurs canaux de couleur, qui définit une 

intensité ou une certaine couleur dans une position 𝑰(𝒙, 𝒚)  de l'image. Et la conversion d'une 

image de la représentation abstrait à la représentation réelle requiert la présence d'une palette 

Figure 1.2 : Une image sous 3 résolutions déférentes [3]. 
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de couleurs qui associe chaque valeur de la représentation abstraite à une couleur de cette 

palette.  

Les palettes de couleurs les plus connues sont les  niveaux de gris  (grayscale), RGB 

et HSV [1]: 

 

 Images à niveaux de gris (grayscale) : C'est un système de codage informatique 

des couleurs avec un seul Canal où chaque valeur  de cette canal  varie de 0 (noir) 

à 255(blanc).  

 

 RGB (rouge, vert, bleu): C'est un système de codage informatique des couleurs 

avec 3 canaux où le premier représente le rouge, le deuxième représente le vert 

et le dernier représente le bleu. Chaque valeur de ces canaux est variée de 0 à 

255. 

 

 

 

Figure 1.4 : Palette de RGB [3]. 

Figure 1.3 : Palette de  niveaux de gris (grayscale). 
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 HSV (Teinte, saturation, luminosité) : aussi, c'est un système de codage 

informatique des couleurs avec 3 canaux où le premier représente la teinte, le 

deuxième représente la saturation et le dernier représente la luminosité. 

 

1.4. Vidéo 

La vidéo est une source multimédia qui combine une séquence d'images à une certaine 

cadence FPS (L'œil humain est capable de distinguer environ 20 images par seconde) , et 

généralement, elle a des composants audio correspondent aux images affichées à l'écran. On 

trouve deux types des vidéos :  

 Les vidéos entrelacées : ce type de vidéo est divisé en deux champs, un pour les 

lignes impaires de l'image et l'autre pour les lignes paires [4]. 

 Les vidéos numériques : ce genre de vidéo contient un seul champ qui inclue 

les lignes impaires et paires de l'image [4]. 

 

1.5.  Acquisition des données 

L’acquisition d’image constitue un des maillons essentiels de toute chaîne de 

conception et de production d’image. Pour pouvoir manipuler une image sur un système 

informatique, il est nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra lisible et 

manipulable par ce système. La transformation de l'image réelle à une image numérique 

capable a interprété par le système se fait grâce à une procédure de numérisation. Ces 

systèmes de saisie peuvent être classés en deux types principaux : les scanners et les caméras 

numériques [5] : 

Figure 1.5 : palette de HSV. 
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 Scanner : c’est un périphérique informatique qui permet de numériser des 

documents ou autres choses comme les empreintes digitales par exemple. 

 Caméra numérique : Une caméra numérique est un appareil de numérisation 

qui utilise des capteurs électronique (CCD) pour transformer l’information 

lumineuse en un signal électrique. 

 

1.6.  Conclusion    

Dans ce chapitre, nous avons abordé quelques notions de bases et  certaines définitions 

élémentaires concernant   le traitement des images et des vidéos après l’acquisition pour les 

utiliser par la suite dans notre système, où nous avons défini l'image numérique et le vidéo 

puis nous avons cité leurs caractéristiques (pixel, résolution, taille et espace de couleurs), et 

enfin les outils d’acquisition.
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Chapitre 2 : Approches de détection 

de somnolence
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2.1. Introduction 

Selon les dernières recherches menées par l'Association Record Safety international 

Road Travel (ASIRT) [6], on trouve que les accidents de la circulation sont l'une des 

principales causes de mort dans le monde dans  lesquels d'environ 1.2 millions personnes 

décède et d'environ 518 milliards dollars sont perdu chaque année. En moyenne de 3287 

personnes et 1.4 milliards dollars chaque jour. La situation en Algérie n'est pas différente de 

celle d'autres pays. Selon les statistiques faites par le Centre National de Prévention et de 

Sécurité Routières algérienne (CNPSR) [7] en 2014, on trouve que 4812 personnes morts à 

cause des accidents de la circulation. Et avec une autre étude faite par Mariam. B et Laurent. 

C [8], ils trouvent que le nombre de tués et blessés dans les accidents de la circulation en 

Algérie est en croissance entre 1970 et 2015. 

 

L’une des principales causes des accidents est la somnolence  du conducteur. À partir 

des études faites par National Highway Traffic Safety Administration (NHTSA) [9] en 

U.S.A, on trouve que 3662  personnes sont mortes entre 2011 et 2015 à cause de la 

somnolence du conducteur. Le tableau 2.1 représente les statistiques de cette étude. Selon 

les valeurs de tableaux, on observe que les pertes matérielles et humaines causées par la 

somnolence sont très  élevées, et pour priver les accidents et réduire le nombre des morts et 

des blessés, plusieurs recherches ont été lancé et plusieurs technologies ont été développé 

(par exemple : les airbags, la ceinture de sécurité, ABS, etc...). Et dans les dernières années, 

une nouvelle technique a été proposé et utilisée dans les voitures populaires (comme : 

Figure 2.1 : le nombre des tués et des blessés entre 1970 et 2015 en Algérie où A  est le 
nombre de  tués et B le nombre de blessé [8]. 
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Mercedes-Benz, Volvo, Audi, BMW, etc…). Cette technique est appelée « système de 

détection somnolence au volant du conducteur ».  

Les méthodes qui sont utilisées dans cette technique sont divisées en deux groupes 

principaux : les méthodes axées sur les performances du conducteur et les méthodes axées 

sur l’état du conducteur. En outre, les méthodes axées sur l’état du conducteur  sont divisé 

en deux groupes aussi: les méthodes utilisant des signaux physiologiques et les méthodes 

utilisant les traitements des images. 

 
Accidents Accidents causé par somnolence 

Nombre Nombre pourcentage 

2011 

Tués 29867 721 2.1% 

Blessé 1530000 29000 1.9% 

PDO 3778000 36000 1.0% 

Total 5338000 66000 1.2% 

2012 

Tués 31006 744 2.4 

Blessé 1634000 34000 2.1% 

PDO 3950000 47000 1.2% 

Total 5615000 81000 1.4% 

2013 

Tués 30202 717 1.4% 

Blessé 1591000 32000 2.0% 

PDO 4066000 39000 1.0% 

Total 5687000 72000 1.3% 

2014 

Tués 30056 747 2.5 % 

Blessé 1648000 33000 2.0 % 

PDO 4387000 53000 1.2 % 

Total 6064000 87000 1.4 % 

2015 

Tués 32166 736 2.3 % 

Blessé 1715000 33000 1.9 % 

PDO 4548000 56000 1.2 % 

Total 6296000 90000 1.4 % 

2011-2015 

Tués 153297 3662 2.4 % 

Blessé 8118000 160000 2.0 % 

PDO 20728000 232000 1.1 % 

Total 29000000 396000 1.4 % 

Tableau 2.1: Les accidents routiers et les accidents routiers causés par la somnolence du 

conducteur entre 2011 et 2015 [9]. 
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2.2. Relation entre la somnolence et la conduite 

La somnolence est définie comme une diminution du niveau de conscience dépeint par 

la somnolence et la difficulté à rester alerte, mais la personne se réveille avec une simple 

excitation provoquée par   les stimuli. Cela peut être dû à une absence de repos, à des 

médicaments, à un abus de substances ou à un problème cérébral. La somnolence est 

principalement le résultat de la fatigue qui peut être à la fois mentale et physique. D’autre 

part, n'importe quelle activité poursuit suffisamment longtemps, Causera à une difficulté à 

maintenir des performances qualifiées, y compris la conduite automobile. Et pour arrêter ou 

réduire le nombre des accidents, l'état de somnolence du conducteur devrait être surveillé en 

permanence. 

 

2.3. Approches de détection de somnolence  

 

2.3.1. Approches axées sur la performance du conducteur 

Généralement, le mode de conduite est influencé par plusieurs facteurs, les tâches de 

conduire (le changement de vitesses et l'accélération, courbure et largeur de la voie etc.) et 

les caractéristiques de conducteur (expérience de conducteur). En basant sur ces facteurs, on 

peut détecter l'état du conducteur. Dans la plupart des cas, on utilise des captures pour 

Figure 2.2 : Les déffrentes méthodes de détection de somnolence. 
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surveiller les facteurs précédents par le placement de ces captures dans les différents 

composants de voiture comme le volant et la pédale d'accélération. Dans ces méthodes, 

plusieurs recherches étaient proposées, mais la détection de mouvement de volant et la 

détection de l’écart type de la position sont les mesures les plus couramment utilisées. 

Krajewski et al [10] ont créé un système basé sur l'extraction des caractéristiques du 

mouvement de volant, qui a une relation avec le temps, la fréquence et l'environnement. Puis 

ils ont utilisé les algorithmes d'apprentissage SVM (Support Vector Machine) [11] et KNN 

(K-Nearest Neighbors) [12] pour classifier ces caractéristiques. Ce système atteint une 

précision de 86.1%. Il y a une autre mesure qui a été proposé, cette mesure est appelé « 

Standard Deviation of Lane Position » (SDLP) où nous pouvons évaluer les niveaux de 

somnolence du conducteur. Généralement, on utilise une caméra pour surveiller la voie. 

M.Inger et al [13] ont fait une comparaison entre SDLP et KSS [14] pour évaluer le SDLP 

et ils trouvent qu'il y a une relation directe entre KSS et SDLP, quand le SDLP augmente le 

KSS augmente aussi. 

Ces approches affectées par plusieurs paramètres comme le type de voiture, l'état de 

la route et l’expérience du conducteur. Pour traiter ces mesures nous avons besoin beaucoup 

de temps et de données pour réaliser un système avec bonne précision. 

2.3.2. Approches axées sur les signaux physiologiques 

Quand une personne se sent somnolente ou fatiguée, de nombreux changements 

apparaissent sur son corps. Ces changements incluent les changements de la vitesse du 

rythme cardiaque, l'état du cerveau et l'état des  muscles. Basant sur ces changements, 

plusieurs recherches et approches sont proposées. Dans ces approches généralement utilisent 

des capteurs portés par le conducteur comme on a indiqué dans la figure 2.3, Ces capteurs 

permettent à capter plusieurs types des signaux EEG (l’état du cerveau), EOG (mouvement 

des yeux) et ECG (rythme cardiaque). Dans Quelques recherches, ils ont utilisé les signaux 

EOG pour surveiller l'état du conducteur pendant la conduisent. Et Ceci est fait en classifier 

les mouvements des yeux à l'aide des signaux vertical et horizontal de l’EOG obtenu à partir 

des capteurs. La classification se fait selon l'un des algorithmes d'apprentissage SVM [15], 

PNN (Prototype Nearest Neighbor) et MLP (Multi-Layer Perceptron) [16]. 
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Les signaux ECG sont aussi utilisés pour détecter l’état du conducteur. Ceci se fait à 

l'aide  de  variabilité du rythme cardiaque, dans lequel l'augmentation du rythme cardiaque 

est une indication de diminution du niveau de conscience,  ce qui peut se produire au cours 

de la somnolence du conducteur [17]. EEG C'est également l'un des meilleurs signaux qui 

aident à étudier l'état du conducteur. Le EEG a différentes bandes de fréquences où la bande 

delta  entre 0.5 et 4 Hz correspond à l'activité du dormir, la bande thêta entre 4 et 8 Hz  

correspond  à la somnolence, la bande alpha entre 8 et 13 Hz correspond à relaxation et la  

bande beta entre 13 et 25 Hz correspond à la vigilance [18]. 

2.3.3. Approches axées sur le traitement d’image 

Les approches précédentes sont classifiées comme des approches intrusives car elles 

sont influencées l'attention de conducteur. Maintenant, en raison du développement 

technologie, les recherches sont orientées vers les méthodes basées sur les traitements des 

images où on utilise une caméra pour extraire les symptômes de somnolence du conducteur 

comme les mouvements des yeux, les bâillements fréquents, les mouvements de tête. 

La plupart des études publiées sur l'utilisation des traitements des images se 

concentrent sur les mouvements des yeux et plus précisément sur la mesure PERCLOSE [19] 

car plusieurs études prouvent que cette mesure est une mesure fiable pour prédire la 

somnolence. 

Garcia et al [20] présentent  un système consisté à 3 étapes principales, la première 

étape est le prétraitement où ils ont détecté le visage humain et les yeux avec l’algorithme 

Figure 2.3: illustration des capteurs utilisés dans les méthodes axées sur la performance du  
conducteur [15]. 
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de viola et Jones, la deuxième étape est la localisation des pupilles et l’estimation de l'état 

des yeux  avec la projection intégrale, et la dernière étape est prédire l'état du conducteur 

avec la mesure PERCLOSE. 

Un autre système a été proposé par W. Zhang et al [21] où ils ont  utilisé aussi la 

mesure PERCLOSE plus d'autres cinq mesures qui sont : la durée maximale de la fermeture, 

la fréquence de clignement, le niveau moyen d'ouverture des yeux, la vitesse de fermeture 

des yeux et la vitesse d'ouverture des yeux, et pour classifier ces mesures W. Zhang et al ont 

utilisé le Discriminant linéaire de Fisher. 

Adrian [22] a proposé une autre approche où après la détection du visage et ses repères, 

il calcule l'EAR (Eyes aspect ratio) pour la détection de l'état des yeux (ouvert ou fermé) 

enfin, l'alarme est lancée si les yeux sont fermés dans 48 trames Consécutives. 

Reza Ghoddoosian et al [23] propose un autre system où ils ont utilisé  seulement trois 

caractéristiques : la fréquence de clignement, le niveau moyen d'ouverture des yeux et la 

vitesse d'ouverture des yeux et pour classifier ces mesures, ils ont utilisé les réseaux de 

neurones récurrents (l’architecteur LSTM). 

Quoique des études prouvent que les mouvements des yeux sont des symptômes 

fiables pour prédire la somnolence, les autres symptômes ne sont pas moins importants que 

les mouvements des yeux où Dariusz Sawicki [24] propose un système qui peut distinguer 

entre les bâillements fréquents et l’ouverture de la bouche quand on parle, chante ou sourire. 

Ce système est composé de deux étapes principales : la première est la distinction des lèvres, 

ceci se fait avec l'un des algorithmes de détection des  repères faciaux, et la deuxième étape 

est  l’estimation de l'état de ces lèvres après le calcul de rapport de la hauteur de la bouche à 

leur largeur.  

Sur le même symptôme et avec d’autres techniques M. Omidyeganeh et al  [25] 

présentent un autre système pour prédire l'état du conducteur où  ils ont utilisé l’algorithme 

de viola et Jones pour détecter le visage et la bouche, puis ils ont utilisé la théorie de back-

projection pour mesurer à la fois le taux et l'ampleur des changements dans la bouche pour 

prédire son état et l'état du conducteur. 

Les mouvements de tête sont aussi des symptômes qui peuvent êtres utiliser pour 

surveiller l'état du conducteur où les chercheurs Lam Thanh Hien et Do Nang Toan [26] 

proposent une approche où après avoir détecté le visage humain, certaines caractéristiques 

du visage sont extraites y compris deux coins éloignés des yeux, deux points de la bouche et 
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le bout du nez; ensuite, ils sont utilisés pour calculer les paramètres prédéterminés telles que 

la distance point à point, la distance point à bord et  la zone triangulaire contrainte par deux 

points des coins de la bouche et de la pointe du nez. Enfin, la somnolence est évaluée en 

fonction des seuils prédéfinis pour ces paramètres. 

Tous les systèmes mentionnés précédemment utilisent un seul symptôme pour détecter 

la somnolence. Mais, il y a d’autres approches proposées qui Fusionnent plusieurs 

caractéristiques. M. Omidyeganeh et al [27] fusionnent deux caractéristiques : bâillement 

fréquent et PERCLOSE pour réduire le faux positif et augmenter la précision du système. 

Esra Vural et al [28] inventent un autre système qui fusionne plusieurs caractéristiques : le 

bâillement fréquent, les mouvements de tête, et les clignements des yeux … etc. la plupart 

des approches développées extraient les caractéristiques à l'aide des méthodes décri tes dans 

les approches précédentes. 

Plus récemment, certaines approches qui utilisent l'apprentissage en profondeur, par 

exemple l'utilisation de CNN et RNN sont apparues.  L’apprentissage en profondeur basé 

sur les CNNs et RNNs constitue une avancée décisive, en particulier pour les tâches de vision 

par ordinateur tel que la classification d’images, la détection d’objets la reconnaissance des 

émotions, la segmentation de scènes, etc. en fonction de ce concept, plusieurs approches sont 

proposées pour détecter la somnolence.  

Bhargava Reddy et al [29] proposent un système basé sur les réseaux de neurone 

convolutifs .ce système est composé de deux étapes où dans la première étape, ils utilisent 

MTCNN (Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Networks) pour détecter le visage, les 

yeux, le nez et lèvre gauche et droit, ...etc. Ce résultat représente l'entrée de la CNN de 

deuxième étape qui va extraire l'état des caractéristiques déjà extraite dans l’étape précédente 

et prédire l'état du conducteur. 

 

Figure 2.4 : Architecteur utilisé dans l'approche de Bhargava Reddy et al [29]. 
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Un autre système inventé par Nisha Gandhi et al [30] utilise deux types 

d’apprentissage en profondeur ; ils utilisent CNN (Réseau neuronal convolutifs) pour 

détecter l'état des yeux (fermés ou ouverts) et RNN (réseau de neurones récurrent) pour 

détecter l'état du conducteur. 

 

2.4. Conclusion 

Ce chapitre présente les différents systèmes de détection automatique de somnolence  

du conducteur, où ces systèmes sont divisés en trois types principaux : 

 les méthodes basées sur les performances du conducteur : ces méthodes sont des 

méthodes non intrusives, mais, ces approches sont affectées par plusieurs paramètres 

comme le type de voiture, l'état de route et l’expérience de conducteur.  

 Les méthodes basées sur les signaux physiologiques : ces méthodes donnent des 

bons résultats mais  elles sont des méthodes intrusives qui dérangent le conducteur 

tout en portant des capteurs.  

 Les méthodes basées sur les traitements des images : ces méthodes sont des 

méthodes difficiles mais elles donnent des bons résultats et aussi elles sont des 

méthodes non intrusives.  

Le tableau 2.2  contient une simple comparaison entre les méthodes de détection de 

somnolence au volant du conducteur. 

 

Mesure avantages Inconvénients 

La performance du 

conducteur 
-Non intrusive - Dépend de conditions extérieures 

Le traitement d’image -Non intrusive 
- affectés par les conditions d’éclairage 

en arrière-plan 

Les signaux 

physiologiques 

-Détection 

anticipée 

- intrusive 

-Faible qualité de signal dans les 

solutions non intrusives 

Tableau 2.2 : comparaison entre les méthodes de détection de somnolence. 
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Le tableau 2.3  contient une simple comparaison entre les méthodes de détection de 

somnolence au volant du conducteur basées sur les traitements des images.  

Mesure Avantages Inconvénients 

Etat des yeux 

(PERCLOSE) 

- contenir plusieurs 

informations décrivons 

l'état du conducteur. 

- Le grand danger réside 

dans la conduite avec les 

yeux fermés. 

- influencé par les lunettes 

et l'éclairage. 

Bâillements fréquents 

(Yawing) 

- détection du mouvement 

de la bouche facile. 

- ne prédire pas toujours la 

somnolence. 

Mouvements de tète 

(head nodding) 

- la combinaison avec 

d’autres symptômes 

donne des bons résultats. 

- ne prédire pas toujours la 

somnolence. 

- besoin de vision 

stéréoscopique (caméra 3d 

ou logiciel 3D). 

Tableau 2.3 : comparaison entre les méthodes de détection de somnolence basées sur le 

traitement d’image. 
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Chapitre 3 : Détection et suivi du 

visage
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3.1. Introduction 

La détection des visages joue un rôle important dans des nombreuses applications 

telles que la vidéosurveillance, la reconnaissance faciale et la détection de la somnolence du 

conducteur etc... . C'est ce qui a fait la détection de visage est l’un des sujets les plus étudiés 

de la communauté de la vision par ordinateur. L'analyse des images et la détection des 

visages sont des capacités étonnantes pour l'être humain. Mais pour la machine, cette tâche 

reste un défi ouvert, malgré les efforts investis et les résultats obtenus à ce jour. 

Ce chapitre est consacré à la détection du visage du conducteur dans des conditions 

réalistes. Nous commençons le chapitre avec une introduction, puis nous décrivons les 

algorithmes les plus connus dans le sujet de la détection des visages. Finalement, nous 

faisons une évaluation à ces algorithmes. 

3.1.1. Détection d’objet 

Comme nous avons dit. La tâche de détection des objets en général et des visages en 

particulier est une tâche très facile pour l'homme, mais, elle est très difficile pour l'ordinateur. 

Cette tâche est généralement inclue  deux concepts : La détection de la position qui identifie 

par une point de début de l'objet, sa longueur et ça largeur ; et la classification où on identifie 

les types des objets qu’on a détectés sa position dans l'étape précédente. 

 

 

Figure 3.1: Un exemple de détection de la position d'objets et leurs catégories [3]. 
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3.1.2. Region of interest 

Dans notre mémoire de fin d'études, nous concentrons sur le problème de détection de 

somnolence du conducteur basant sur l'état des yeux (Ouverts ou fermés). Et pour détecter 

cet état,  nous faisons couper les régions du visage et yeux pour analyser séparément comme  

il est indiqué dans la figure 3.2. Ces régions sont appelées ROI (Region of interest) [31]. 

 

 

3.2. Algorithmes de détection du visage 

La détection des visages est l'identification de tous les visages d'une image ou d'une 

vidéo en fonction de ses caractéristiques telles que la forme, les yeux, le nez, la couleur de 

la peau, etc…. Ces propriétés sont souvent visibles pour l'être humain, mais, elles n’est pas 

visibles pour l'ordinateur car ce dernier voit l'image sous forme de tableau bidimensionnel, 

où chaque élément prend un entier compris entre 0 et 255 dans le cas d'une image en niveaux 

de gris (grayscale) ou d'un vecteur de 3 entiers où chacun représente une couleur (rouge, 

bleu et vert) dans le cas des images en couleur. Comme nous avons dit dans le chapitre 1. 

Figure 3.2: exemple sur les ROI de visage et les deux 
yeux [32]. 
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Et pour que l'ordinateur puisse simuler des êtres humains, plusieurs techniques ont été 

inventées pour rendre l'ordinateur voire certain caractéristiques importantes tel que les 

bordures, les coins et les lignes...etc. La binarisation, le seuillage et la normalisation sont 

quelques anciennes techniques utilisées dans la vision par ordinateur pour détecter le visage. 

Ces techniques sont influencées par certains changements dans la luminosité et la couleur de 

fond. Ce problème a conduit à l'invention des  nouvelles techniques basées sur l’extraction 

des caractéristiques comme l'approche de Viola et Jones qui utilise les  caractéristique de 

haar [33] et Rekha et Kurian qui utilise les caractéristique de HOG [34]. 

3.2.1. Viola & Jones 

3.2.1.1. Caractéristiques 

Les classificateurs de Viola et Jones utilisent les caractéristiques de type Haar [33]  

qui sont  des caractéristiques locales calculées en soustrayant la somme d'une sous-région de 

la caractéristique de la somme de la région restante de la caractéristique. Viole et Jones 

utilisent trois types des caractéristiques : deux rectangles, trois rectangles et quatre 

rectangles. La valeur d'une caractéristique à deux rectangles est la différence entre la somme 

des pixels dans deux régions rectangulaires. Les régions ont la même taille et la même forme 

et sont adjacentes horizontalement ou verticalement. Une caractéristique à trois rectangles 

calcule la somme dans deux rectangles extérieurs soustraits de la somme dans un rectangle  

central. Enfin, une caractéristique à quatre rectangles calcule la différence entre les paires 

diagonales de rectangles [33]. 

Figure 3.3 : Exemple de sous image de 5 x 5 dans le réel et sur un 
ordinateur [3]. 



 

24 

 

 

3.2.1.2. Image Intégral 

Il est facile de voir que même pour les petites images, il existe de nombreuses 

combinaisons des caractéristiques (plus de 180 000 pour une image 24 x 24). Et comme 

l'algorithme nécessite une itération sur toutes les caractéristiques, celles-ci doivent être 

calculées de manière très efficace. Pour ce faire, Viola et Jones introduisent l'image intégrale. 

Cette image est calculée avec la formule suivante : 

 

𝑖𝑖(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝑖𝑥′≤𝑥,𝑦′≤𝑦 (𝑥′, 𝑦′)                                       (3.1) 

 

où ii(x, y) est l'image intégrale et i (x’, y') l'image principal. Avec l'image intégrale, toute 

somme rectangulaire peut être calculée en quatre références de tableau (figure 3.5). Il est 

clair que la différence entre deux sommes rectangulaires peut être calculée en huit références. 

Comme les entités à deux rectangles définies ci-dessus impliquent des sommes 

rectangulaires adjacentes, elles peuvent être calculées en six références de matrice, huit dans 

le cas des trois entités rectangulaires et neuf pour des entités à quatre rectangles [33]. 

Figure 3.4 : Illustration des caractéristiques de Haar : 

(A, b) deux rectangles, (c) trois rectangles, (d) quatre rectangles [33]. 
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3.2.1.3. Cascade attentionnelle 

Pendant la phase d'entraînement, Viola et Jones ont utilisé l'algorithme d’AdaBoost  

(Adaptive boosting). Où L'idée générale de cet algorithme  consiste pour chaque 

classificateur faible ultérieur à corriger les erreurs du classificateur précédent. Pour ce faire, 

ils attribuent une pondération à chaque exemple d'apprentissage, entrainent les 

classificateurs, choisissent le meilleur classificateur et mettent à jour les pondérations en 

fonction de l'erreur du classificateur. Les exemples mal étiquetés auront des poids plus 

importants et seront donc correctement classés par le prochain classificateur choisi. Tous les 

classificateurs obtenus à l'étape précédente sont  des classificateurs faibles et pour créer un  

classificateur puissant, Viola et Jones ont utilisé la cascade attentionnelle. Cette technique 

permet la création d'une série des classificateurs qui sont organisés de complexe a plus 

complexe. 

 

Figure 3.5 : Illustration de l'image 
intégrale où la surface S = C + A -

Figure 3.6 : Illustration du classificateur en cascade. 
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3.2.2. Histogram of oriented gradients 

Histogram of oriented gradients (HOG) est une caractéristique utilisée en vision par 

ordinateur pour la détection d'objet. Cette technique calcule des histogrammes locaux de 

l'orientation du gradient sur une grille dense, c'est-à-dire sur des zones régulièrement 

réparties sur l’image. Cette caractéristique été utilisé pour la première fois par Navneet Dalal 

et Bill Triggs en 2005 pour détecter les piétons. Mais elle peut être utilisée pour détecter 

d’autres objets comme les voitures, Les avion, les visages...etc. Cette méthode est très simple 

et on peut  la résumer en deux étapes principales : le calcul du vecteur des caractéristiques 

Histogrammes et la classification. 

3.2.2.1. Calcul de vecteur des caractéristiques Histogrammes 

Comme nous avons dit. La méthode de  HOG  est destinée à la détection des piétons à 

l'origine. Pour cette raison Navneet Dalal et Bill Triggs [35] a utilisé une fenêtre de taille 

(64x128). Bien sûr, une fenêtre peut avoir n'importe quelle taille selon l'objet que l'on 

souhaite détecter. La première étape dans la réalisation de vecteur  d’histogramme est le 

calcul du gradient vertical et horizontal. Ceci est facilement réalisé avec les filtres indique 

dans la figure 3.7.  

 

 

 

Figure 3.7 : les filtres qui utilisent dans le calcul de gradient verticale 
et horizontale. 
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Quant à la deuxième étape, elle consiste à calculer la longueur et la direction du vecteur 

en fonction des formules (3.2) et (3.3) et les résultats de la première étape. 

 

 𝒈(𝒙, 𝒚) = √𝒊𝒙
𝟐 + 𝒊𝒚

𝟐 (3.2) 

 Ө = 𝒂𝒓𝒄𝒕𝒂𝒏 (
𝒊𝒚

𝒊𝒙

) (3.3) 

 

3.2.2.2. Classification 

Cette étape nécessite un modèle basé sur l'un des algorithmes d'apprentissage supervisé 

tels que l'arbre de décision, la forêt aléatoire, les machines à vecteurs de support, etc… . 

Comme ces techniques font partie des algorithmes d'apprentissage supervisé, elles 

nécessitent un grand nombre d'échantillons  positifs (l’objet que l'on souhaite détecter)  et 

d'autre échantillons négatifs (sans l'objet que l'on souhaite détecter). Navneet Dalal et Bill 

Triggs prouve que le SVM [11] est un bon choix dans le cas de détection des piétons. 

3.2.3. Réseaux de neurones convolutionnels 

Les réseaux de neurones convolutionnels (ConvNets ou CNN) constituent une 

catégorie de réseaux de neurone qui se sont révélés très efficaces dans des domaines tels que 

la reconnaissance et la classification des images. Les CNNs sont des variantes 

biologiquement inspirées du perceptron multicouche et ils ont appliqués avec succès dans le 

domaine d'identification des objets et des visages. LeNet était l’un des tout premiers réseaux 

de neurones convolutifs proposés par Yann Lecun en 1988. Il était principalement utilisé 

pour des tâches de reconnaissance de caractères telles que la lecture des codes zipes, des 

chiffres, etc… . 

En 2012, Alex Krizhevsky  et Hinton ont Gagné la compétition ImageNet en utilisant 

CNN, qui a ouvert une ère de reprise pour l'apprentissage en profondeur. Généralement, les 

ConvNets sont constitué de trois type de couche : les couches de convolution, les Couches 

d'activation, les couches de pooling et les Couches entièrement connectée.géneralment, les 
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CNNS obtient une image RGB en entrée et produit un ensemble de cadres pouvant contenir 

l'objet que l'on souhaite détecter (visages, voitures, chats...etc.). Tout ce que nous avons 

besoin est tout simplement sélectionner les cadres qui a une grande probabilité pour contenir 

l'objet.  

Il y a plusieurs méthodes qui nous permettent de faire ceci parmi eux : R-CNN [36], 

Fast-R-CNN [37] et SSD [38]. 

 

3.2.4. Evaluation 

La détection du visage par la vision par ordinateur, comme elle est démontrée 

précédemment, très complexe. Les différents algorithmes de détection du visage décrit 

précédemment possèdent des avantages et des inconvénients qui doivent être considérés lors 

de la conception du système complet de détection de somnolence. Pour ce faire, il est 

primordial de valider les techniques choisies sur des ensembles de données relativement 

volumineux. Même si de telles séquences d'images ne représentent pas exactement les 

conditions réelles d’utilisation, elles procurent néanmoins une idée fiable du comportement 

des différents modules dans un environnement contrôlé.  

Dans le reste de cette sous-section nous évaluerons les 3 algorithmes décrits dans la 

sous-section précédente. L’implémentation de ces algorithmes est très difficile et l'obtention 

des résultats satisfaisants est plus difficile mais opencv et dlib ont rendu les choses très 

faciles où ces bibliothèques open source multiplateformes dédiées aux traitements des 

images et l’apprentissage automatique. Elles contiennent des modèles robustes et des APIs 

qui permettent d’implémenter ces algorithmes dans quelque ligne. Dans cette évaluation 

nous avons utilisé deux datasse FDDB et YawDD : 

 YawDD [32] : est une ensemble des données qui contient deux sous-ensembles de 

données vidéo de conducteurs présentant diverses caractéristiques faciales, à utiliser 

pour tester des algorithmes et des modèles destinés principalement à la détection des 

bâillements, mais également à la reconnaissance et au suivi du visage et de la bouche. 

Les vidéos sont prises dans des conditions d'illumination réelles et variables. Notre 

évaluation se fait sur 10 vidéos de la première partie de dataset, Parce que l'annotation 

des visages dans toutes les vidéos prend très longtemps.  
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 FDDB [39] :(Face Detection Data Set and Benchmark) cette dataset a été créé par 

Vidit Jain et Erik Learned-Miller dans l'université du Massachusetts en 2010 destinés 

à la détection et la reconnaissance des visages, cette dataset contient 2845 images et 

5171 visages. 

 

Figure 3.8 : Des Photos prises de l'ensemble des données YawDD [32]. 

Figure 3.9: Des Photos prises de l'ensemble des données FDDB [39]. 
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3.2.4.1. Intersection Over Union 

Intersection Over Union (IOU) est une mesure basée sur l'indice de Jaccard qui évalue 

le chevauchement entre deux cadres. Cela nécessite une cadre réelle (A) et une cadre estimée 

par l'algorithme (B). En appliquant IOU, nous pouvons déterminer si une détection est valide 

ou non. IOU est calculé selon la formule: 

 
𝑰𝑶𝑼 =

𝑨 ∩ 𝑩

𝑨 ∪ 𝑩
 (3.4) 

À l'aide d'IOU, on peut calculer les TP, TN, FP et FN: 

 TP (True Positive) : la détection est correcte cela signifie que IOU > seuil 

 FP (False Positive) : la détection est incorrecte cela signifie que IOU ≤ seuil 

 FN (False Negative): Les cadres réelles qui n'ont pas été découvertes par l’algorithme  

 TN (True Negative) ne prend pas en considération, car il y nombreuse Régions qui 

ne sont pas indiqués dans l'ensemble de données  et n’est pas détecté par le système. 

 

 

 

 

Figure 3.10: Illustration de l'intersection et l'union. 
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3.2.4.2. Matrice de confusion 

Une matrice de confusion est un tableau souvent utilisé pour décrire les performances 

d'un modèle de classification sur un ensemble des données de test pour lesquelles les valeurs 

vraies sont connues. Dans notre cas est le visage. 

 
Classe estimée par l’algorithme 

Visage Absence de visage 

Classe réelle 
visage TP FN 

Absence de visage FP TN 

Tableau 3.1 : Matrice de confusion d'un modèle de classification binaire. 

Basant sur la matrice de confusion, on peut calculer deux mesures qui aident dans 

l'étude de comportement des algorithmes sur les ensembles des données. Ces mesures sont : 

la précision et le rappel : 

 Précision : La précision est le rapport entre les observations positives (correctement 

prédites) et le total des observations positives et observations négative 

(incorrectement prédites), cette mesure est calculé avec la formule suivant : 

 𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (3.5) 

 Rappel : Le rappel est le rapport entre les observations positives (correctement 

prédites) et toutes les observations de la classe réelle dans l’ensemble de données. 

cette mesure est calculée avec la formule (3.6) : 

 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3.6) 
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3.2.5. Résultats et discussion 

Dans cette section, nous faisons une discussion sur les résultats obtenues à partir les 

tests qui nous avons effectué sur un laptop de marque DELL doté d’un processeur i3 avec 2 

noyaux de 1.8 GHz, 8 GB de RAM et disque dur  de 500 GB. Comme nous avons dit, le test 

se fait sur les ensembles des données FDDB et YawDD. Les résultats de ce test sont présents 

dans le tableau 3.2 et 3.3 où la précision décrit le comportement de l'algorithme sur les objets 

détectés et le rappel décrit le comportement de l'algorithme sur les objets mentionné dans 

l’ensemble des données. Le meilleur algorithme est celui qui possède la meilleure valeur de 

précision et rappel.  

Il est un peu difficile d'analyser les deux mesures au même temps. Pour des raisons de 

simplicité, nous avons calculé le F1-score. Ce dernier combine les deux mesures précédentes 

en une seule mesure selon l’équation (3.7) : 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙

𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙
 (3.7) 

 

 

 TP FP FN Précision rappel F1-Score 

Viola-Jones 1299 94 3375 0,93 0,27 0.42 

HOG 2994 316 1680 0,90 0,64 0.74 

CNN 3826 461 848 0,89 0,81 0.84 

Tableau 3.2: Les résultats de test sur l’ensemble des données FDDB. 

 

 TP FP FN Précision rappel F1-Score FPS 

Viola-Jones 14723 4 9151 0,99 0,61 0.75 98 

HOG 23314 82 560 0,99 0,97 0.97 41 

CNN 23718 0 156 1,0 0,99 0.99 9 

Tableau 3.3: Les résulta de test sur l’ensemble des données YawDD. 
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D'après les valeurs des tableaux, nous observons que l'approche basée sur le CNN 

présente le F1-score le plus élevé, suivie de l'approche HOG et de l'approche Viola Jones. 

Sur la base de cette comparaison uniquement, nous ne pouvons pas décider que CNN est la 

meilleure option pour notre problème parce que cette approche fonctionne à une vitesse 

estimée de 9 FPS sur nos machines et de 0,5 FPS sur le raspberry. Cela affecte négativement 

sur les performances finales du système et le rend incapable de fonctionner en temps réel. 

D’autre part, la vitesse de l’approche HOG et viola-Jones sont estimés à 41 et 98 FPS 

sur nos machines et ils sont estimés à 5 et 22 FPS sur le raspberry. Ces valeurs aussi, ne 

permettent pas de dire que l'approche de HOG où viola-Jones est une bonne option à notre 

problème parce qu’il est un peu difficile de fonctionner en temps réel  sur raspberry avec 5 

FPS surtout que la détection des visages est la première étape du système, et inévitablement, 

l’ajout d’autres étapes  qui réduisent la vitesse et quoique l'approche de viole-Jones et 

fonctionne normal sûr les deux (nôtres machine et raspberry), il ne faut pas oublier que 

l’approche viola-Jones  a F1-score le plus bas. 

 

Figure 3.11 : Les résultats de nos expériences sur les trois algorithmes ; La 
première ligne représente les résultats de Viola Jones, le deuxième HOG, le dernier 

CNN où Le cadre bleu représente le class réel et l'autre cadre représente les 
prédictions des algorithmes. 
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3.3. Suivi  du visage 

Le suivi des objets en générale et le suivi de visage en particulier est l'une des tâches 

les plus difficiles de la vision par ordinateur et il est associé à un large éventail d'applications 

surtout la vidéosurveillance.  Le suivi des objets dans sa forme la plus simple, est le processus 

de localisation des objets en mouvement dans le temps dans chacune trame d’une séquence 

vidéo. Cette méthode comporte deux étapes principales: 

 La première étape consiste  à représente l'objet que l'on souhaite suivre par des  

descripteurs des caractéristiques de forme et/ou d’apparences qui permettent de le 

reconnaître dans les trames successives par exemple l’histogramme des couleurs. 

 La deuxième étape est représentée dans la prédiction de la position de l'objet dans les 

images suivantes basant sur le modèle de représentation et de son état dans l’image 

précédente. 

Plusieurs algorithmes ont été proposés dans ce sujet mais le filtre de Kálmán, camshif 

et  les suivis de filtres de corrélation sont les algorithmes les plus célèbres et utilisés dans les 

dernières années. Dans cette section nous avons décrit l’algorithme  camshif et le principe 

général des suivis  de filtres de corrélation(CFT). 

3.3.1. Cam-shift 

L'algorithme camshift est une amélioration de l'algorithme mean-shift publié la 

première fois par GARY Bradski en 1998 [40]. Où cet algorithme permet à  résoudre le 

problème de changement de taille de l'objet. 

 Mean-Shift 

L'idée de base du camshift est identique à celle du suivi de brut-force, à savoir 

que nous pouvons supposer que dans les trames suivantes de vidéo, la cible ne 

changera pas beaucoup de position ni d'apparence. Puisque nous mesurons notre 

candidat cible sur une région, nous pouvons supposer qu'une partie de l'objet cible 

restera sous la région de la position précédente.  

Généralement, La procédure Mean-Shift est basée sur la distribution globale 

des caractéristiques d’intensité (des couleurs ou des niveaux de gris) de l’objet cible. 

Initialement, un modèle pour l’objet à suivre est sélectionné et l’histogramme de 
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couleur pour la région qui englobe l’objet cible est ainsi construit. Ensuite, la fonction 

de densité de probabilité est calculée de la façon suivante : 

 𝒒𝒖 = 𝑪 ∑ 𝑲(‖𝒙𝒊‖)𝟐

𝒏

𝒊=𝟏

𝜹[𝒃(𝒙𝒊) − 𝒖] (3.8) 

où C est une constante de normalisation, k est un noyau qui favorise les centroïdes 

d’objets, u est l’ensemble d’intervalles de l’histogramme, n est le nombre de pixels 

de l’objet, b est la valeur de l’intervalle de l’histogramme au pixel xi et enfin δ est la 

fonction de Kronecker. Par la suite, la distance de Bhattacharyya est utilisée afin de 

comparer les histogrammes associés aux objets. Cette opération est répétée jusqu’à 

ce que la valeur de similarité ne dépasse pas un seuil ou que le nombre limite 

d’itérations suite atteint (de quatre à six itérations en général). Une phase de 

réinitialisation du modèle pour les objets cibles permet de gérer les occultations entre 

eux [41]. 

 

3.3.2. Suivi de Corrélation 

Ces dernières années, les suivis de filtres de corrélation (CFT) ont reçu une grande 

attention dans le domaine du suivi d'objets visuels et ont obtenu des très bons résultats. 

Généralement, les suivis de filtres de corrélation représentent l'objet que l'on souhaite suivre 

Figure 3.12: illustration de suivi d'un visage. 
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avec un filtre formé à partir d'instances décalées de la cible. Ce dernier est initialement 

sélectionné sur la base d'une petite fenêtre de suivi centrée sur l'objet dans la première trame. 

Dans la trame suivant, La cible est suivie en corrélant le filtre sur une fenêtre de recherche.  

La réponse du filtre est évaluée et le maximum donne la nouvelle position de la cible.  Le 

filtre est formé en ligne et mis à jour successivement à chaque image afin que le suivi 

s’adapte aux changements de cible modérés. L’avantage majeur du suivi du filtre de 

corrélation est l’efficacité du calcul. La raison en est que le calcul peut être effectué 

efficacement dans le domaine de Fourier selon la formule suivante. 

 G = F⊙H  (3.9) 

 

Où G est le résultat de corrélation de la trame entré et le filtre, F la transformation de fourrier 

de la trame et H la transformation de fourrier de filtre. Il convient de souligner ici que la 

corrélation devient une multiplication élémentaire dans le domaine de Fourier [42]. 

Bien que ces filtres permettent d'effectuer efficacement des tâches de localisation, les 

besoins en formation requis les rendent inappropriés pour le suivi en tem réel. Mais 

l'approche de Minimum Output Sum of Squared Error (MOSSE)  proposé par D.S.Blome et 

al [42] en 2010 a changé la situation. Où l'idée de base de cette approche est de trouver un 

filtre qui minimise le somme de carré d’erreur: 

𝐦𝐢𝐧
𝑯

∑ |𝑭𝒊 ⊙ 𝑯 − 𝑮𝒊|𝟐
𝒊     (3.10) 

 

Le suivi MOOSE fonctionne bien sur les objets en mouvement, mais pas sur les objets 

redimensionnés. Ce problème a été résolu dans le 2014 par l'approche  Danelljan et al  [43] 

qui utilisent une pyramide d'échelle pour estime la dimension d'objet après la détection de 

sa position. L’implémentation de cette approche se trouve dans la bibliothèque dlib. 

3.3.3. Résultats et discussion 

Le test a été effectué toujours sur la même machine, sauf que cette fois on utilise 

seulement le dataset qui contient les vidéos (YawDD). Les résultats de ce test sont 

présentés dans le tableau 3.4. En observant ces valeurs, on voit clairement la supériorité 
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de dlib-correlation  sur camshift en termes de la précision et rappel et  la supériorité de  

camshift  sur dlib-correlation  en terme vitesse. Cela augmente la difficulté du choix car 

la vitesse ne peut être préférée à  la précision et rappel. 

 TP FP FN Précision rappel F1-Score FPS (PC-raspberry) 

camshift 13738 10136 10136 0.57 0.57 0.57 100-44 

Dlib-correlation 22489 1385 1385 0.94 0.94 0.94 47-7 

Tableau 3.4 : les résultats de test sur l'ensemble des données YawDD 

 

3.4. Conclusion 

La détection de visage est une étape très importante dans la détection de 

somnolence du conducteur car le visage contient tous  les importants  symptômes 

de somnolence (bâillement, mouvement de tête, yeux fermé). Et pour analyser ces 

symptômes, il est important que la méthode établie soit précise et rapide. La 

principale préoccupation de ce chapitre est de choisir une méthode capable de 

détecter un visage dans toutes les conditions possible. Parmi ces méthodes nous 

avons étudié deux types des méthodes la détection et suivi.  

 dans la détection, nous avons trouvé que l'approche CNN est  la plus précise 

et l'approche  de viola-Jones est la plus rapide.  

 dans la suivi, nous avons trouvé que l'approche Dlib-correlation est la plus 

précise et l'approche  camshift est la plus rapide.  
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Chapitre 4 : Détection des yeux
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4.1. Introduction 

Ces dernières années, la détection des yeux est devenue un sujet de recherche 

important dans le domaine de la vision par ordinateur et de la reconnaissance des formes 

parce que les yeux contiennent des informations essentielles pour de nombreuses 

applications (ex : la reconnaissance de l'expression faciale, le diagnostic médical, détection 

de somnolence...etc.). Par conséquent, la détection des yeux est une étape cruciale et 

compliquée. Dans cette étape, Nous allons former nos  propres modèles  qui utilisent  les 

bibliothèques opencv et dlib. Contrairement à l’étape précédente où nous avons utilisé des 

modèles préformés par ces deux bibliothèques. 

 

4.2. Collection de données 

La collecte de données est le processus de collecte et de mesure d'information sur des 

variables ciblées. Ce processus est le roi de l'apprentissage machine. On ne pourrait pas 

former un classificateur robuste sans un bon ensemble des données. Pour former notre propre 

classificateur, nous avons besoin plusieurs d'échantillons, ce qui signifie que nous avons 

besoin de nombreuses images montrant l'objet cible (échantillon positif) et encore plus 

d'images sans l'objet cible (échantillon négatif). Ces images doivent être variées de qualité, 

d’arrière-plan,  nature de l'objet et conditions d'éclairage. 

 

4.3. Echantillons positifs 

Pour construire les échantillons positifs. Nous collectons environ de  2699 images qui 

montrant des humains ou des visages humains pour assurer l'existence des yeux qui 

représente l'échantillon positif dans notre cas d'étude. Puis, nous étiquetons tous les yeux 

dans chaque image avec un outille open source appelé labelimg. Cet outil  permet de 

construire un fichier XML qui contient le nom de l'image, taille, position de chaque yeux 

dans l'image et son étiquette (ouvertes, ou fermer). Après cette étape, Nous avons collecté 

environ 4040 yeux ouverts et 1532 fermés ces yeux sont divisés entre des hommes, des 

femmes, avec des lunettes et sans Lunettes...etc. dans la collection de ces échantillons, nous 

avons utilisé de nombreux ensembles des données: 
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 CEW (Closed Eyes In The Wild) [44] : est un ensemble des données Contient des 

visages avec 1192 yeux fermé et 1231 yeux ouvert. 

 Helen dataset [45]: Ce l'ensemble de données a dirigé à la localisation des 

caractéristiques du visage. Ce l'ensemble contient 2000 images des personnes dans 

des positions et éclairage différent. 

 BIOID [46]: Ce l'ensemble de données comprend 1521 images  où chaque image 

contient d'un visage de 23 personnes différentes. 

 

4.4. Echantillons Négatifs 

Pour construire les échantillons négatifs. Nous avons collecté environ de  16846 

images qui ne contiennent pas l’objet cible (yeux). La construction  de ces  échantillons. Ce 

n'était pas difficile où nous avons utilisé deux ensembles des données MSO (Multi Salient 

Objet) [47] et Coco train 2014 [48] en retirant tous les images qui peuvent contient les yeux. 

Il convient de souligner ici que les ensembles d'images qui nous avons collecté et nous 

avons  utilisés lors de nos expériences, sont normalisés géométriquement en une taille de 

300 × 300 pixels et rendre tous les images en grayscale. 

4.5. Entrainement 

Dans cette partie, nous avons utilisé l’ensemble de données précédentes pour former 

nos modèles. Cet ensemble de données est divisé en deux parties: 75% de cet ensemble de 

données représente la partie de formation et le reste représente la partie de teste : 

 Viola-Jones: 

Pour former les modèles de Viola Jones, nous avons utilisé des échantillons positifs 

et négatifs en quantités différentes d’un modèle à l’autre .la formation de ces modèles 

déroule sur une machine de 8 Go et CPU i3 avec deux noyaux de 1.8 GHZ. Et chaque 

model a pris de 4 jusqu’à 7 jours selon le nombre des échantillons utiliser. 

 HOG:  

Pour former nos modèles de HOG nous avons utilisé Google Colaboratory (Colab). 

Le trainement de tous les modèles pris environ de 1 jour. Où nous avons formé 32 

modèles avec des valeurs différentes des paramètres c et 𝜎. 
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4.6. Résultats et discussion 

L'objectif de cette section est de présenter les résultats obtenus à partir le test des 

modèles sur la partie test de l’ensemble de donnée et de les interpréter tout en faisant une 

comparaison. Pour choisir le bon modèle à notre problème. Les tests ont fait selon trois 

conditions  pour chaque approche (viola-Jones ou HOG) où dans la première condition  nous 

avons testé les modèles sur l'image entière, la deuxième sur le  visage seulement  et la 

dernière  sur le deuxième quartier de  visage.  

4.6.1. Viola & Jones 

 Condition 1 : Image entière 

Dans ce test nous avons appliqué les modèles sur l’image entière et les résultats 

sont présentés dans le tableau. Ou les modèles de 1 jusqu’à 7 sont nos modèles et  le 

model 8 est le modèle de opencv. A travers les valeurs du tableau 4.1, il apparaît 

clairement la supériorité de quatrième, sixième et septième modèle sur le modèle 

associer à opencv et les autres modèles. 

Malgré cette supériorité, cela ne suffit pas car la valeur de FN est plus élevée 

et cela affectera sur le rappel et bien sur le F1-Score. 

 

Tableau 4.1: les résultats de test dans la première condition. 

Numéro de 

modèle 

Nombre 

d’échantillon 

positif 

Nombre 

d’échantillon 

négatif 

TP FP FN Précision Rappel 
F1-

Score 

1 3500 10500 1308 1442 89 0.47 0.93 0.63 

2 3500 17000 1308 2333 89 0.35 0.93 0.51 

3 3500 3500 1290 577 107 0.69 0.92 0.79 

4 3000 17351 1064 59 333 0.94 0.76 0.84 

5 3500 7000 1216 2152 181 0.36 0.87 0.51 

6 3500 1000 1167 282 230 0.80 0.83 0.82 

7 2000 6000 941 22 451 0.97 0.67 0.80 

8 - - 836 298 561 0.73 0.59 0.66 
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 Condition 2: Visage seulement 

Dans ce test, nous avons d'abord détecté le visage, puis appliqué le modèle à 

cette zone uniquement et les résultats sont toujours affichés dans le tableau 4.2. Selon 

les valeurs du tableau, nous pouvons observer une amélioration significative des 

modèles 1, 2 et 5, où le score f1 a augmenté de 0,63, 0,51 et 0,51 à 0,73, 0,66 et 0,70. 

Cette amélioration est due de l'augmentation de précision et la diminution de FP. 

 

 

 

Figure 4.1 : Des exemples de résultats dont le premier cas où les cadres bleus 

représentent les class réel et les cadres verts  représente les class prédit par le model 
numéro 5. 
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Numéro de 

modèle 

Nombre 

d’échantillon 

positif 

Nombre 

d’échantillon 

négatif 

TP FP FN Précision Rappel 
F1-

Score 

1 3500 10500 1299 820 98 0.61 0.92 0.73 

2 3500 17000 1294 1209 103 0.51 0.92 0.66 

3 3500 3500 1296 386 101 0.77 0.92 0.84 

4 3000 17351 1064 56 333 0.95 0.76 0.84 

5 3500 7000 1329 1027 68 0.56 0.95 0.70 

6 3500 1000 1156 199 241 0.85 0.82 0.84 

7 2000 6000 943 18 454 0.98 0.67 0.79 

8 - - 821 271 576 0.75 0.58 0.65 

Tableau 4.2: les résultats de test dans la deuxième condition 

 

 

 

 

Figure 4.2: Des exemples de résultats dans le deuxième cas où les cadres bleus 
représentent les class réel et les cadres verts représente les class prédit par le model 

numéro 5. 
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 Condition 3 : Deuxième quartier de  visage  

Dans la plupart des cas, les yeux sont situés en haut du visage et plus 

précisément dans deuxième quartier de  visage. Dans ce test nous avons utilisé ces 

information pour diminuer le nombre de FP et bien sûr pour augmente la précision.  

Selon les valeurs de tableau, nous avons observé aussi une amélioration 

significative des modèles 1, 2 et 5, où le score f1 a augmenté de 0,73, 0,66 et 0,70 à 

0,93, 0,92 et 0,94.  

Numéro de 

modèle 

Nombre 

d’échantillon 

positif 

Nombre 

d’échantillon 

négatif 

TP FP FN Précision Rappel 
F1-

Score 

1 3500 10500 1297 68 100 0.95 0.92 0.93 

2 3500 17000 1290 96 107 0.93 0.92 0.92 

3 3500 3500 1296 45 101 0.96 0.92 0.94 

4 3000 17351 1064 52 333 0.95 0.76 0.84 

5 3500 7000 1321 70 76 0.94 0.94 0.94 

6 3500 1000 1156 64 241 0.94 0.82 0.88 

7 2000 6000 943 34 454 0.96 0.67 0.79 

8 - - 818 172 579 0.82 0.58 0.68 

Tableau 4.3 : les résultats de test dans la troisième condition. 
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4.6.2. Histogram of oriented gradients 

 Condition 1 : Image entière 

Après la formation des modèles HOG, nous avons aussi testé dans les  trois 

conditions précédentes. Et nous avons commencé par le test sur l'image entière. Les 

résultats de ce test sont représentés dans les heatmaps de figures où l' heatmaps plus haut 

gauche représente la précision et le plus haut droit représente le rappel et le bas gauche 

représente le F1-score. Tous ces paramètres sont varié en fonction de C et 𝜎.  

Et selon ces graphes nous observons que le f1-score est dans l'intervalle de 0.74-

0.89, précision dans l'intervalle 1.0-0.96 et rappel dans l'intervalle 0.54-0.83. Nous avons 

vu aussi que les modèles ont formé dans le c=1000 ont le plus haut f1-score  et les 

modèles ont formé dans c=10 ont le plus bas f1-score quoique sa précision soit 1.0.  

Figure 4.3 : Des exemples des résultats dans le troisième cas où les cadres bleus 

représentent les class réel et les cadres verts représente les class prédire par le model 
numéro 5. 
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 Condition 2: Visage seulement 

Dans ce test, nous avons appliqué les modèles uniquement au visage. Les résultats de ce 

test sont représentés dans les heatmaps. Comme nous le constatons, il y a une légère amélioration 

des valeurs de F1-scores, précision et rappel. 

 

Figure 4.4 : les résultats de test des modèles HOG dans la première condition. 

Figure 4.5: les résultats de test des modèles HOG dans la deuxième condition. 
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 Condition 3: Deuxième quartier de  visage  

Ce  test  n'a pas affecté positivement sur les valeurs où nous observons que les valeurs de f1-score, 

précision et rappel sont diminuées.  

 

 

 

Figure 4.7 : Des exemples des résultats dans le troisième cas où les cadres bleus 
représentent les class réel et les cadres verts représente les class prédire par le 

model qui a c=1000, 𝜎=0.05 

Figure 4.6 : les résultats de test des modèles HOG dans la deuxième condition 
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4.7. Conclusion 

La détection des yeux est   une étape très importante, car elles contiennent plusieurs 

informations qui indiquent le statut du conducteur (somnolence, fatigue, Réveille).Et pour 

détecter le statut du conducteur, il est important que la méthode de détection des yeux établie 

soit précise et rapide. La principale préoccupation de ce chapitre est de former des modèles 

capable a Fonctionné bien dans tous la condition. Dans ce chapitre nous avons réalisé des 

modèles de violèrent-Jones et HOG. Et après le test dans les trois conditions, nous avons 

trouvé que  les modèles HOG ont fonctionné bien dans la première condition, Contrairement 

aux modèles de viola-Jones. Cette situation s'est inversée  dans la troisième condition où les 

modèles 1, 2,3 et 5 sont dépassés tous les modèles HOG. 
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Chapitre 5 : Détection de la 

somnolence 
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5.1. Introduction 

Chaque jour, de nombreuses personnes meurent des suites d'accidents de la route. La 

cause de ces accidents est due à de nombreux facteurs, notamment le sommeil pendant le 

conduit, et pour éviter ce genre des accidents, il faut que le conducteur soit toujours dans 

l’état vigilant. Et ça le but général de notre projet. Où nous avons utilisé la mesure 

PERCLOSE pour détecter le statut de conducteur (somnolence ou Vigilant). L'entrer de notre 

system est une séquence des trames (vidéo) qui  a acquis à partir d'une caméra pi avec 5 

méga pixels et 1080p HD vidéo à 30 FPS. Puis, le système analyse chaque image séparément. 

Ce processus se fait dans 4 étapes principales : Premièrement, on détecte le visage dans 

chaque image. Après, on détecte les deux yeux (gauche et droit) du visage. Par la suite, on 

détecte l’état des yeux. Finalement on détecte l’état du conducteur avec le calcul de moyenne 

de PERCLOSE des deux yeux. Dans ce chapitre nous avons résumé notre système et le tester 

sur l'ensemble de donnée NTHU [49], Puis, nous l’avons comparé avec le système de Adrian 

[22]. 

 

Figure 5.1 : L’organigramme de système proposé. 
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5.2. Détection et suivi du visage 

Dans cette étape, nous avons utilisé les modèles qui nous avons discuté dans le 

chapitre 2 où nous avons utilisé l’approche de viola-Jones pour détecter le visage dans 

l’image actuelle et dans le cas où il est échoué dans la détection,  nous avons utilisé 

l’approche de suivi dlib-correlation pour prédire la position de visage à partir de sa position 

dans l'image précédente.  

5.3. Détection des yeux 

Nous avons vu dans le chapitre 3 que les modèles viola-Jones à un F1-score plus 

élevé que les modèles HOG après l’utilisation des géométries de visage pour réduire le 

nombre de FP. Et aussi, nous avons vu dans le chapitre 2 que l’approche de viola-Jones plus 

rapide que l’approche HOG. C’est pour ça nous avons choisi les modèles de  viola-Jones 

dans cette étape. 

 

5.4. Etat des yeux 

Comprendre les états de l'œil (ouverts et fermés) est une question fondamentale pour 

une vaste gamme de travaux de recherche appliquées au visage. Dans le système de 

surveillance du conducteur, la détection des états oculaires est une tâche difficile, car 

l’apparence des yeux peut être unique pour chaque visage. Afin de résoudre ce problème, 

nous avons utilisé les caractéristiques de HOG pour extraire les caractéristiques des yeux et 

le classificateur SVM pour classifier ces caractéristiques.  

Dans la formation des modèles, nous avons utilisé l'ensemble de données réalisé dans le 

chapitre 3 pour  trouver les meilleures valeurs des hyper-paramètres C et sigma du hyperplan 

de SVM dans lesquels sigma détermine la portée d'influence d'un seul échantillon sur la 

hyperplan de SVM et le paramètre C établit une comparaison entre la classification correcte 

des échantillon et la maximisation de la marge de la fonction de décision. Il est clair que la 

meilleure valeur de f1-score est 0.98. Donc nous avons utilisé une de ces  modèles. Dans 
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l'évaluation de ces modelés, nous avons utilisé la même méthode qui nous avons utilisé dans 

les chapitres précédents (matrice du confisions) la seule déférence est que : 

 TP (True positive) : le system prédire que l'œil ouvert et la classe réel de l'œil  est ouvert 

 FP (False positive): le system prédire que l'œil fermé et la classe réel de l'œil est ouvert 

 FN (False négative): le system prédire que l'œil ouvert et la classe réel de l'œil est fermé 

 TN (True négative) : le system prédire que l'œil fermé et la classe réel de l'œil est fermé 

 

 

 

Figure 5.2 : les résultats de test des modèles de détection des yeux sur le 25% de 
l'ensemble de donné de chapitre 3. 

Figure 5.3 : Les résultats de test du modèle avec σ=0.04 et C=1000. 
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5.5. Pourcentage des yeux Fermés 

Après la détection des yeux et son état, nous avons calculé le pourcentage des yeux Fermés dans un 

intervalle de temps pour détecte l’état  de conducteur (somnolence ou vigilant). Ce pourcentage est 

le Mesure PERCLOSE et son formule est : 

𝑃𝐸𝑅𝐶𝐿𝑂𝑆𝐸 =
𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒𝑠 𝑦𝑒𝑢𝑥 𝑓𝑒𝑟𝑚é

𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒𝑠 𝑦𝑒𝑢𝑥 𝑓𝑒𝑟𝑚é+𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒𝑠 𝑦𝑒𝑢𝑠 𝑜𝑢𝑣𝑒𝑟𝑡
   (5.1) 

Cette formule permet de calculer PERCLOSE pour un œil. À cause de ça, nous avons calculé 

PERCLOSE de chaque œil puis nous avons pris la moyenne.  

 

5.6. Evaluation 

Comme nous avons dit précédemment, dans l’évaluation de notre approche proposée, nous 

avons utilisé l’ensemble de données NTHU .cet ensemble de donné comprendre de 20 vidéos 

avec diverses caractéristiques faciales. Ces vidéos sont divisées en cinq scénarios (avec des 

lunettes et avec un faible éclairage, sans lunettes et avec un faible éclairage, avec des lunettes 

et pendant le jour, sans lunettes et pendant le jour et avec  lunettes  de soleil). Et pour voir le 

comportement de notre approche proposé, nous avons évalué chaque scénario appart. 

 

 Toujours nous avons utilisé la matrice de confusion dans l’évaluation avec: 

 

 TP (True positive) : le système prédit que le conducteur est sommeil et dans le réel  

le conducteur est sommeil. 

 FP (false positive): le système prédit que le conducteur n'est pas sommeil et dans le 

réel le conducteur est sommeil. 

 FN (false négative): le système prédit que le conducteur est  sommeil et dans le réel 

le conducteur n'est pas sommeil. 

 TN (True négative) : le système prédit que le conducteur n'est pas sommeil et dans 

le réel le conducteur n'est pas sommeil. 
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5.7. Résultats et discussion 

L'objectif de cette section est de présenter les résultats obtenus à partir du test de notre 

méthode proposé sur l’ensemble de donnée  NTHU et de les interpréter tout en faisant une 

comparaison. Dans ce test nous avons utilisé un  intervalle de 60 frames, et les résultats sont 

présentés dans les tableaux 5.1.  

 

 

Scénario TP FP TN FN Précision Rappel 
F1-

Score 

lunettes 15622 10053 6762 4824 0.60 0.76 0.67 

Faible éclairage 13254 6294 4151 3426 0.67 0.79 0.73 

Faible éclairage + 

lunettes 
4545 4979 5779 1148 0.47 0.79 0.59 

San  lunettes 21327 11013 9592 3077 0.65 0.87 0.75 

Lunettes de  soleil 5642 3865 2139 3437 0.59 0.62 0.60 

Tableau 5.1 : Les résulta de test de notre méthode sur l'ensemble des données NTHU. 

 

 

Selon les valeurs de  tableaux, nous avons voyons que notre approche est marchée 

bien dans le scénario de jour et sans les lunettes où on arrive à   0.75 de f1-score. Suivi de  

scénario de faible éclairage plus les lunettes avec 0.73  de f1-score. Et il vient à la dernière 

place le  scénario de la lunette de soleil avec 0.51 de f1-score. Et Bien que ces valeurs 

semblent faibles, elles sont légèrement meilleures que les valeurs de la méthode proposé par 

Adrian [22], où son résultats sont présentées dans le tableau. 

 

 



 

55 

 

Scénario TP FP TN FN Précision Rappel 
F1-

Score 

lunettes 14533 10058 6857 5913 0.59 0.71 0.64 

Faible éclairage 12940 4533 5912 3740 0.74 0.77 0.75 

Faible éclairage +  

lunettes 
4670 6452 4306 1023 0.41 0.82 0.55 

San  lunettes 20312 12321 5442 1683 0.62 0.92 0.74 

Lunettes de  soleil 6475 8899 2558 1276 0.42 0.83 0.56 

Tableau 5.2 : les résultats de test de la méthode de Adrian sur l'ensemble de donné NTHU. 

 

5.8. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté le système de détection de somnolence que nous 

avons réalisé dans ce projet. Ce system est basé sur l’état des yeux (ouvert ou fermé) et 

compose de trois étapes de base: la détection du visage, le positionnement des yeux et enfin 

la reconnaissance de l’état des yeux. 

Il existe plusieurs méthodes de détection du visage et des yeux. L'utilisation de ces 

méthodes dépend du problème à résoudre. Dans ce chapitre, nous avons expliqué les cause 

d’utilisation de la méthode de Viola et Jones dans la détection des yeux et du visage. 

L’autre point qui nous avons traité dans ce chapitre est la détection de l'état des yeux 

où nous avons utilisé le descripteur de HOG et le classificateur SVM.  

La dernière partie de ce chapitre était consacrée à l'évaluation de ce système sur 

l'ensemble des données NTHU et la discussion de ces résultats.  
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Conclusion  générale
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Ce projet  nous a permis de découvrir plusieurs méthodes de  différents types qui 

permettent de détecter et surveiller l'état du conducteur pendant la conduite. Parmi ces 

méthodes, on peut  distinguer des méthodes intrusives qui influencent les performances de 

conducteur et des méthodes non intrusives qui n'influence pas sur le conducteur. 

Nous avons réalisé un système non intrusif qui surveille l'état des yeux pour détecter 

l'état du conducteur. 

Ce système éventuellement être peu coûteux, car  seulement trois équipements  

physiques est nécessaires dans la réalisation de ce système : une caméra, un ordinateur et 

une alarme. 

 

Dans ce projet, certains aspects peuvent être améliorés. Après avoir testé notre système 

dans le cas où quelqu'un portant des lunettes, nous avons constaté que le système ne surveille 

pas bien l'état de conducteur. 

Un autre aspect qu'on veut améliorer est le système de capture d'images où la caméra 

utilisée dans notre système est une caméra pi avec 5 méga pixels qui ne supporte pas 

l’infrarouge, donc, elle affecte négativement sur  la précision de notre système lors de 

l’éclairage faible. 

 Perspectives : 

Plusieurs parties du projet nécessitent une série de développements, y 

compris l'analyse de la direction du regard, la détection de l'état de la tête, où la direction du 

regard et l'état de la tête varient selon l'attention du conducteur. Le traitement de ces 

problèmes fait partie de l'étude de détection de fatigue et de somnolence. Chacune de ces 

parties  pourraient être des sujets de recherche. Plusieurs équipes s'affairent à trouver des 

solutions à ces problèmes.  
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Il y a d’autres perspectives, on peut citer par exemple: 

 un système basé sur l’apprentissage en profondeur pour la détection de la 

somnolence et de la distraction du conducteur :  

Une approche basée sur l’état des yeux du conducteur et la surveillance de la 

pose de la tête dans un flux vidéo. Cette approche doit être efficace pour localiser les 

yeux du conducteur, reconnaître leur état et détecter les différentes postures, pour 

estimer la distraction cognitive du conducteur. 

 un système hybride de détection de somnolence : 

Un système basé sur l'état des yeux, le bâillement et la tête pour surveiller l'état 

du conducteur. Ce système doit être efficace pour localiser le visage, les yeux, le 

bâillement et reconnaître leurs états. 
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