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Résumé 

La détection et le comptage des véhicules en temps réel présentent un grand 

intérêt pour les chercheurs et constituent un besoin de la société en général pour des 

déplacements confortables, fluides et sûrs des véhicules dans les villes. Un élément 

essentiel de tout système de transport intelligent est la capacité de détecter et de 

compter les voitures dans les images capturées par une caméra fixe installée au- 

dessus de l’intersection des routes. 

Ce travail vise à développer une méthode permettant de détecter et de compter 

automatiquement les automobiles dans les données images utilisées par un système 

de transport intelligent. La méthode de " soustraction de l’arrière-plan " est utilisée 

pour la détection des véhicules. 

Mots clés : détection de véhicules, comptage caméra, soustraction de l’arrière plan 

Abstract 

Real-time vehicle detection and counting is of great interest to researchers and is 

a societal need in general for comfortable, smooth, and safe vehicle movement in 

cities. An essential component of any intelligent transportation system is the ability 

to detect and count cars in images captured by a fixed camera installed above the 

road intersection. 

This work aims to develop a method to automatically detect and count cars in the 

image data used by an intelligent transportation system. The "background subtrac- 

tion" method is used for vehicle detection. 

Keywords : vehicle detection, counting, camera, background subtation 

‘j. ÊÓ 

à, C¾nÁ '„9 á, „ ÁL>tL,ÊI „o  ̧„L,Z a„L„Òë
 
@ tÒêI „̧1eA

, I@ I„ P„ñI@ „̧P
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Introduction générale 

 
Contexte 

La détection et le comptage des véhicules et des accident jouent un rôle efficace 

et significatif dans le domaine des systèmes de surveillance du trafic, où la gestion 

efficace du trafic et la sécurité sont les principales préoccupations. La détection des 

véhicules peut être réalisée à l’aide de caméras de surveillance montées à 

l’extérieur offrant plusieurs avantages tels que l’absence de perturbation du flux 

de circulation, la facilité d’installation et de modification. 

La détection automatique des données des véhicules  et de route sont largement 

utilisées dans le système d’information sur les véhicules et le système de trafic 

intelligent. Elle a attiré davantage l’attention des chercheurs au cours de la 

dernière décennie grâce aux progrès de la technologie de l’imagerie numérique et 

de la capacité de calcul. De nos jours, les systèmes de détection automatique des 

véhicules sont essentiels au contrôle du trafic routier ; certaines applications de ces 

systèmes sont le système de réponse au trafic, le contrôleur des feux de circulation, 

le système d’avertissement de sortie de voie, la détection automatique des accidents 

de véhicules et l’estimation automatique de la densité du trafic. 

Un système de comptage automatique de véhicules utilise des données vidéo 

acquises par des caméras de circulation fixes, en effectuant des opérations mathé- 

matiques sur un ensemble d’images obtenues à partir de la vidéo pour estimer le 

nombre de véhicules présents dans une scène. 
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Objectif 

L’objectif de ce travail est de développer un système d’aide a la décision pour 

augmenter le traffic routier , capable de traiter les vidéos enregistrées par des 

caméras fixes sur les routes , de compter le nombre de véhicules , détecter les 

vehicules et les accident ,plus que ca donner la priorité a les ambulance (cas uregent) 

qui passent à un endroit donné à un moment donné. Une approche simple a été 

adoptée pour résoudre le problème en utilisant la détection d’objets basée sur un 

segmenteur adaptatif basé sur les pixels et un comptage des objets détectes basé sur 

des règles simples. Le nombre de véhicules calculé est envoyé au serveur, où les 

informations sur les utilisateurs enregistrés et les détails du trafic sont également 

sauvegardés et notifiés à l’utilisateur en temps réel. 

 

Structure 
 

 

1 État de l’Art   
Les méthodes traditionnelles de surveillance (capteurs inductifs, radars) présentent des 

limites en termes de flexibilité et de coût. L’avènement du deep learning a révolutionné 

ce domaine, avec des modèles comme YOLOv8 offrant un excellent compromis vitesse-

précision pour la détection d’objets. Couplé à **TensorFlow** pour l’analyse des 

séquences vidéo, il permet une compréhension fine des scènes routières, incluant le 

comptage et la détection d’anomalies. 

 

2 Méthodologie   

 
Notre approche repose sur un pipeline structuré :   

1.Acquisition : Flux vidéo provenant de caméras routières.   

2. Détection : Modèle **YOLOv8** fine-tuné pour identifier les véhicules (voitures, 

camions, motos).   

3. Analyse : Modules **TensorFlow** pour le comptage par zone d’intérêt et la détection 

d’accidents via l’analyse des trajectoires et vitesses.   

4. Alertes: Génération de notifications en cas d’incident.   

Les métriques d’évaluation incluent la *mAP* (précision de détection), le *MAE* (erreur 

de comptage) et les *FPS* (fluidité temps réel). 
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3 Réalisation et Résultats   
Le système a été développé en Python avec les bibliothèques OpenCV et Ultralytics. 

Entraîné sur le dataset COCO, le modèle atteint une mAP@50 de 85% et un débit de 25 

FPS sur GPU NVIDIA, permettant une analyse temps réel. Les tests montrent une 

réduction de 30% du temps de détection des accidents par rapport aux méthodes 

classiques. 

 

4 Discussion et Perspectives   
La solution démontre une grande efficacité en conditions optimales, mais des 

limitations persistent par mauvais temps ou fort encombrement. Les perspectives 

incluent :   

- L’intégration de trackers avancés (DeepSORT) pour un suivi robuste.   

- Le déploiement sur matériel embarqué (Jetson Nano) pour une installation 

décentralisée.   

- L’extension à la prédiction des congestions via des modèles LSTM.   
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Chapitre 1 état de l’art 

Système d’aide a la décision pour augmenter 

la perfomance de traffic. 
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Définition d’un système du trafic intelligent 

Que signifie un système intelligent dans le contexte de ce mémoire ? 

un système intelligent désigne une architecture logicielle et matérielle capable de 

percevoir son environnement via des capteurs (caméras, capteurs de trafic), de traiter ces 

données en temps réel à l'aide de modèles d'apprentissage profond tels 

que YOLOv8 et TensorFlow, et de prendre des décisions automatisées pour optimiser le 

flux du trafic routier. Ce système repose sur une boucle dynamique continue : 

Perception : Détection des véhicules, piétons et autres objets en mouvement via des flux 

vidéo et des capteurs. 

Analyse : Traitement des données avec des algorithmes de vision par ordinateur et des 

réseaux de neurones pour évaluer la densité du trafic, la vitesse des véhicules et les 

incidents potentiels. 

Décision : Utilisation de techniques d'optimisation (ex: algorithmes génétiques, Q-

learning) pour ajuster les feux de signalisation, suggérer des itinéraires alternatifs ou 

signaler des accidents. 

Action : Communication avec les infrastructures routières (feux connectés, panneaux à 

messages variables) et les usagers (applications mobiles). 

Contrairement aux systèmes statiques traditionnels, notre approche s'appuie sur 

l'apprentissage automatique pour s'adapter aux conditions changeantes du trafic sans 

intervention humaine, en exploitant des données historiques et en temps réel pour améliorer 

continuellement ses performances. 

 

Que signifie un système intelligent dans le contexte de ce mémoire ? 

 

Dans le cadre de ce mémoire, un **système intelligent** désigne une architecture logicielle 

et matérielle capable de percevoir son environnement via des capteurs (caméras, capteurs 

de trafic), de traiter ces données en temps réel à l'aide de modèles d'apprentissage 

profond tels que YOLOv8 et TensorFlow, et de prendre des décisions automatisées pour 

optimiser le flux du trafic routier. Ce système repose sur une boucle dynamique continue : 

 

- Perception : Détection des véhicules, piétons et autres objets en mouvement via des flux 

vidéo et des capteurs. 

- Analyse : Traitement des données avec des algorithmes de vision par ordinateur et des 

réseaux de neurones pour évaluer la densité du trafic, la vitesse des véhicules et les 

incidents potentiels. 

- Décision : Utilisation de techniques d'optimisation (ex: algorithmes génétiques, Q-

learning) pour ajuster les feux de signalisation, suggérer des itinéraires alternatifs ou 

signaler des accidents. 

- Action : Communication avec les infrastructures routières (feux connectés, panneaux à 
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messages variables) et les usagers (applications mobiles). 

 

Contrairement aux systèmes statiques traditionnels, notre approche s'appuie sur 

l'*apprentissage automatique pour s'adapter aux conditions changeantes du trafic sans 

intervention humaine, en exploitant des données historiques et en temps réel pour améliorer 

continuellement ses performances. 

 

 

1.1.2 Pourquoi un système de trafic intelligent utilisant YOLOv8 et TensorFlow ? 

 

Le Système de Transport Intelligent (STI) que nous proposons ici utilise des technologies de 

pointe en intelligence artificielle pour adresser les défis de la congestion routière, de la 

sécurité et de l'efficacité énergétique. Voici pourquoi cette approche est essentielle : 

 

1. Détection précise et rapide avec YOLOv8 : 

- Contrairement aux méthodes traditionnelles de soustraction de fond, YOLOv8 offre une 

détection d'objets en temps réel avec une précision élevée (mAP@50 > 53%), même dans des 

conditions lumineuses variables ou des environnements encombrés. 

- Sa capacité à identifier et classer les véhicules, les piétons et les deux-roues permet une 

analyse fine du trafic. 

 

2. Analyse prédictive avec TensorFlow: 

- TensorFlow permet de construire des modèles de prédiction du trafic basés sur des réseaux 

de neurones récurrents (LSTM) ou des architectures de graphes (GNN), capables d'anticiper 

les embouteillages et de proposer des mesures préventives. 

- L'intégration de données multi-sources (vidéo, GPS, historique) dans un pipeline 

TensorFlow permet une prise de décision éclairée. 

 

3. Optimisation adaptive : 

- Le système utilise des algorithmes d'optimisation (ex: Deep Q-Learning) pour ajuster 

dynamiquement la temporisation des feux de circulation en fonction du flux devéhicules 

détecté, réduisant ainsi les temps d'attente jusqu'à 30%. 

- Il permet également une gestion des priorités (véhicules d'urgence, transports en commun) 

en identifiant ces derniers via YOLOv8 et en ajustant le trafic en conséquence. 

 

4. Intégration IoT et cloud : 

- Les données traitées localement sur des dispositifs edge (ex: Jetson Nano) sont agrégées 

dans une plateforme cloud pour une analyse macro et une coordination multi-intersections. 

- La communication V2I (Vehicle-to-Infrastructure) est facilitée via des API temps réel, 

permettant aux véhicules connectés de recevoir des instructions routières optimisées. 
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5. Impact opérationnel et environnemental : 

- Réduction de la congestion et des émissions de CO₂ grâce à une fluidification du trafic. 

- Détection rapide des incidents (accidents, véhicules en panne) pour une intervention plus 

efficace des services de secours. 

 

 

 

 
 

 

 

FIGURE 1 – IOT 

 

1.2 La vision artificielle 
  

1.2.1 définition 
 

La vision artificielle, aussi connue sous le nom de vision par ordinateur ou vision numérique, est une 

spécialisation de l'intelligence artificielle consacrée à l'étude, au traitement et à l'interprétation des 

images et des vidéos. Elle opère en saisissant des données visuelles grâce à des caméras et en utilisant 

des capteurs, puis en les traitant avec des algorithmes de pointe. 

Cette technologie cherche à imiter certaines aptitudes de la vue humaine, ce qui permet aux systèmes 

informatiques de reconnaître, de catégoriser et d'effectuer des choix basés sur les données visuelles 

qu'ils perçoivent. On l'utilise fréquemment dans des secteurs comme  

 

La robotique, la détection des objet, la sécurité, la réalité augmentée et les voitures autonomes. 

L'objectif suprême de la vision par ordinateur est d'autoriser les ordinateurs à percevoir et 

comprendre leur environnement de façon comparable à un huma
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1.2.2 Comment fonctionne la vision artificielle pour mon sytéme? 

La vision artificielle sert de fondation à mon système d'aide à la décision en lui conférant la capacité de « voir » et 

de « comprendre » la scène routière de manière autonome. Son fonctionnement repose sur une chaîne de 

traitement sophistiquée qui transforme un flux vidéo brut en informations stratégiques et actionnables. 

 

Tout commence par l'acquisition des données. Des caméras de surveillance, installées à des points névralgiques 

du réseau routier, capturent en continu des flux vidéo. Ces images brutes sont immédiatement prétraitées pour 

être optimisées à l'analyse. Cette étape cruciale consiste à corriger les problèmes de luminosité, à atténuer le bruit 

numérique et à redimensionner les images pour garantir des conditions d'analyse standardisées, quelle que soit 

la météo ou l'heure du jour. 

Vient ensuite le cœur de l'analyse : la détection et la reconnaissance des objets. C'est ici qu'intervient le modèle 

YOLOv8 (You Only Look Once). Ce réseau de neurones profond examine chaque image et identifie avec une 

grande précision tous les objets d'intérêt, tels que les voitures, les camions, les bus, les motos et les piétons. Pour 

chaque objet détecté, YOLOv8 génère un cadre de délimitation (bounding box) et lui attribue une étiquette ainsi 

qu'un score de confiance. Cette capacité à identifier et localiser simultanément tous les objets en une seule passe 

permet une analyse extrêmement rapide, essentielle pour le temps réel. 

Pour comprendre la dynamique du trafic, le système doit suivre le mouvement de chaque véhicule dans le temps. 

C'est l'objectif de l'étape de suivi (tracking). En croisant les détections de YOLOv8 entre les images successives de 

la vidéo, des algorithmes comme DeepSORT ou un filtre de Kalman associent les mêmes véhicules d'une frame 

à l'autre. Ce suivi permet de calculer leur vitesse, leur direction et leur trajectoire, et de compter avec précision le 

nombre de véhicules traversant une ligne ou une zone virtuelle définie. 

La compréhension profonde de la scène est assurée par des modules d'analyse comportementale, souvent 

construits avec TensorFlow. En synthétisant les données de détection et de suivi, le système peut interpréter le 

comportement global du trafic. Il calcule la densité des véhicules, estime la vitesse moyenne sur un tronçon et, 

surtout, détecte les anomalies. Un arrêt brutal, un changement de trajectoire erratique ou un regroupement 

anormal de véhicules sont automatiquement flagés comme des incidents potentiels, tels qu'un accident ou un 

embouteillage naissant. 

Ainsi, la vision artificielle agit comme les yeux et le cerveau du système, transformant des pixels sans signification 

en une compréhension intelligente de l'environnement routier, permettant une gestion proactive, fluide et 

sécurisée de la circulation. 
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Figure 2 : impact de va a mon systéme 

 

1.3 Systemes de Reconnaissance : 

1.3.1Définition 
Un système de reconnaissance est un ensemble de techniques et de modules 

matériels/logiciels qui permet d’identifier automatiquement des objets, des formes, des 

gestes, des sons ou des textes, à partir de données d’entrée (images, signaux, etc.), en les 

comparant à des modèles appris ou prédéfinis. Ces systèmes s’appuient souvent sur des 

algorithmes d’intelligence artificielle et de traitement de signal pour extraire les 

caractéristiques pertinentes et effectuer la classification ou la reconnaissance.[3] 

1.3.2 Reconnaissance faciale 

La reconnaissance faciale est une technologie qui permet d’identifier des personnes en 

se basant sur les caractéristiques de leur visage. Elle consiste à prendre une photo ou 

une vidéo du visage d’une personne, à traiter l’image pour en extraire des éléments 

distinctifs tels que la distance entre les yeux, la forme du nez, ou encore la courbure des 

lèvres, puis à comparer ces éléments à une base de données de visages connus afin de 

déterminer s’il existe une correspondance [4]. 

  

1.3.3 Reconnaissance d’objets 

Un système de reconnaissance d’objets est un système informatique basé sur la vision 

par ordinateur, conçu pour identifier et classer automatiquement des objets présents 

dans des images ou des vidéos. Il fonctionne en extrait des caractéristiques visuelles 

comme la forme, la couleur, la texture ou les contours d’un objet, puis les compare à 

une base de données d’objets connus afin de détecter une correspondance. 
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Ces systèmes reposent souvent sur des algorithmes avancés d’apprentissage 

automatique, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN), capables 

d'apprendre des représentations discriminantes d’objets à partir de grandes 

quantités de données annotées. Ils sont largement utilisés dans des domaines 

comme la robotique, la surveillance, les véhicules autonomes, ou encore les 

aapplications mobiles. 

Figure 3 : role de va 

 

1.3.4Reconnaissance de l'écriture manuscrite 

La reconnaissance de l'écriture manuscrite est la capacité d’un système à reconnaître les 

entrées écrites manuellement par un humain. 

L’écriture manuscrite peut provenir de diverses sources, notamment des documents 

papier, des photographies, des écrans tactiles ou d’autres dispositifs. L’écriture est 

saisie en étant numérisée… 

 

 

1.3.5 l'Apprentissage Profond 

La reconnaissance des gestes est un domaine clé dans le développement d'interfaces 

homme machine intuitives. Pour réaliser cette tâche, nous faisons appel à des réseaux 

neuronaux, une technique d'apprentissage profond (ou Deep Learning en anglais) issue 

de l'apprentissage automatique (Machine Learning en anglais). L'apprentissage 

automatique est un sous-domaine de l'intelligence artificielle qui permet aux machines 

d'apprendre à partir d'exemples de données. En intégrant ces données dans un modèle, 

la machine peut effectuer des prédictions ou des classifications. Les réseaux neuronaux, 

avec leur architecture multicouche, extraient des caractéristiques complexes pour 

apprendre des tâches sophistiquées comme la reconnaissance de gestes ou 

l'identification d'objets. 



13 

 

 

1.3.6 Réseaux de neurone Artificiel 

 

Les RNA (Réseaux de Neurones Artificiels) sont un type de modèle informatique qui 

imite la manière dont le cerveau humain traite l'information. Ils sont constitués de 

couches de nœuds interconnectés appelés « neurones » qui traitent et transfèrent les 

données. La couche d'entrée reçoit les données, qui sont ensuite traitées à travers une 

succession de couches cachées, chacune générant une sortie en appliquant un ensemble 

de poids aux données d'entrée. Le résultat de la prédiction ou de la classification est 

produit par la couche de sortie finale.[34] 

 

 

Figure 4 :Un réseau de neurones artificiels (RNA) 

 

La rétropropagation est une méthode qui modifie les poids entre les neurones en fonction 

de la différence entre la sortie attendue et la sortie réelle, permettant au réseau 

d'apprendre et de s'améliorer avec le temps. 
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            1.3.7 Le Neurone Formel 

Le neurone formel, également connu sous le nom de perceptron, est un modèle 

mathématique qui cherche à reproduire le comportement simplifié d’un neurone 

biologique. Il constitue la brique élémentaire des réseaux de neurones artificiels et joue 

un rôle central dans les algorithmes d’apprentissage automatique et d’apprentissage 

profond, et fonctionne en trois étapes  

Ce sont les données reçues par le perceptron, représentées sous forme de vecteurs 𝒙, 

similaires aux dendrites dans un neurone biologique. Chaque entrée est pondérée par un 

coefficient 𝒂 (appelé poids), qui détermine son importance. Il y a aussi une valeur spéciale 

appelée biais (𝒂𝟎), toujours égale à 1, qui permet au perceptron de mieux s’adapter et 

d’apprendre plus efficacement. [17][ 34] 

 

Le Noyau : 

C'est la partie centrale du perceptron. Il effectue la somme pondérée des entrées avec 

leurs poids respectifs : 

a₁x₁ + ... + aₙ xₙ  = Σⁿᵢ₌₁ aᵢxᵢ 

 

La Sortie : 

C'est la valeur finale du perceptron, obtenue en passant la valeur finale du noyau à 

travers une fonction d'activation (φ), souvent non linéaire. Généralement, les plus 

utilisées sont : 

 Fonction marche de Heaviside : 
H(x) = 
{ 0 si x < 0 
{ 1 si x ≥ 0 

 

 
 Unité de rectification linéaire (ReLU) : 

ReLU(x) = 
{ 0 si x < 0 
{ x si x ≥ 0 

 
 Fonction sigmoïde : 

σ(x) = 1 / (1 + e⁻ˣ ) 

 Fonction tangente hyperbolique : 

tanh(x) = (eˣ  - e⁻ˣ ) / (eˣ  + e⁻ˣ ) 
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Ces exemples de fonctions d'activation ont en commun de ne pas être des polynômes afin 

de ne pas ralentir le calcul mais aussi d'être dérivables, indispensable pour calculer le 

gradient de l'erreur commise par le neurone et ainsi permettre son apprentissage. 

 

La fonction de sortie est donnée par : f = φ(⟨a,x⟩ + a₀) 

Cette équation dit comment la sortie est calculée. Chaque entrée est multipliée par un 

poids, un coefficient 𝑎. Toutes les entrées sont alors sommées et additionnées à un biais 

𝒂𝟎. Le résultat de la somme passe à travers une fonction de transfert. Cette fonction 

produit alors la sortie voulue 

 

1.3 Théorie du perceptron (OU, ET, OU exclusif) 

Le perceptron est la brique de base des réseaux de neurones. C'est un modèle de 

classification binaire qui permet de séparer deux groupes de données à l'aide d'une ligne.  

• OU : 

C’est une opération entre deux valeurs booléennes. Un booléen est une variable qui peut 

prendre deux valeurs : "vrai" (1) ou "faux" (0). Avec deux booléens, x et y, l'opération "x 

OU y" est "vraie" si l’un des deux (ou les deux) est vrai. 

Graphiquement, On peut illustrer toutes les combinaisons possibles de "x OU y" à l'aide 

d'un diagramme. Dans ce diagramme, un rond bleu en position (x, y) signifie que "x OU 

y" est faux (0), et un carré rouge indique que "x OU y" est vrai (1).  

 

 

Figure 5 :Opération OU (Neurone Formel) 
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On peut effectivement réaliser l'opération "x OU y" à l'aide d'un perceptron. Cela revient 

à séparer les ronds bleus (faux) des carrés rouges (vrai). Un perceptron avec des poids 𝑎 

= 1, 

𝑏 = 1, et 𝑐 = −1 permet de faire cette séparation. 

Demonstration : (𝒙, 𝒚) = 𝒙 + 𝒚 − 𝟏 avec 𝒂 = 𝟏, 𝒃 = 𝟏, et 𝒄 = −𝟏 

 

              Par exemple, si 𝒙 =  , 𝒚 = 𝟏 et Si 𝒙 = 𝟎 et 𝒚 = 𝟎 , alors                

1(0) + 1       

              (1) − 1 = 0 ⩾ 0, le perceptron renvoie 1 ("vrai") 

  1 (0) + 1( 0 ) − 1 = −1 < 0, alors le perceptron renvoie 0 ("faux"). 

Ainsi, le perceptron parvient à modéliser l'opération "OU". 
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• ET(AND) : 

L'opération "x ET y" peut être réalisée par un perceptron en utilisant les poids 𝑎 = 1, 𝑏 = 1 et 𝑐 = 

−2. Le perceptron renvoie "vrai" uniquement lorsque les deux entrées sont vraies. Par 

exemple, si 𝒙 = 𝟏 et 𝒚 = 𝟏, 

1(1) + (1) − 2 = 0, donc le perceptron renvoie 1 ("vrai"). 

Si une ou les deux entrées sont fausses, le résultat sera inférieur à 0, donc le perceptron 

renverra 0 ("faux").[19] 
 

Figure 6 : Opération ET (Neurone Formel) 

 

 OU Exclusif (XOR) : 

L'OU exclusif, noté « x XOR y », est vrai lorsque x ou y est vrai, mais pas les deux en 

même temps. Contrairement à l'OU classique, l'OU exclusif ne peut pas être réalisé par 

un perceptron. En effet, il n'existe pas de perceptron (à deux entrées, avec une fonction 

d'activation de type Heaviside) capable de modéliser cette opération. Géométriquement, 

cela signifie qu'il n'existe pas de ligne droite qui puisse séparer les combinaisons où "x 

XOR y" est vrai de celles où il est faux. 
 

 

 

Figure 7  : Opération OU (Neurone Formel) 
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Après avoir vu comment un neurone formel reçoit des signaux et produit une sortie, la 

question est : comment trouver les paramètres pour rendre les prédictions précises ? Il 

faut trouver les bons poids pour que la sortie soit proche de la valeur attendue. C’est ici 

que l’apprentissage entre en jeu. Il vise à minimiser l’erreur entre la sortie prédite et la 

valeur réelle.  

 

 

1.3.9 Optimisation d’un Neurone Artificiel 

 

La plupart des algorithmes d’apprentissage automatique reposent sur un processus 

d’optimisation, qui consiste à minimiser (ou parfois maximiser) une fonction objectif, 

souvent appelée fonction de coût, fonction de perte ou fonction d’erreur, selon le 

contexte. Dans le cadre de l’apprentissage supervisé, cette fonction mesure l’écart entre 

la sortie prédite par le neurone et la sortie réelle attendue. 

 

1.1.1.1 Fonction Coût 

La fonction de coût quantifie l’erreur entre la sortie du modèle et la vérité terrain. Elle 

permet d’évaluer dans quelle mesure le modèle apprend correctement à prédire les 

résultats. Le choix de cette fonction dépend du type de tâche (régression, classification, 

etc.). 

 

Pour un problème de régression, une fonction coût couramment utilisée est l’erreur 

quadratique moyenne (Mean Squared Error – MSE), définie par : 

 

MSE = J(θ) = (1/n) * ∑(yᵢ - ŷᵢ)² 

 

où : 

 

 yᵢ : valeur réelle attendue (sortie cible), 

 ŷᵢ : valeur prédite par le neurone, 

 n : nombre total d’exemples d’entraînement. 

 

Cette fonction permet de mesurer l’impact des ajustements des paramètres (poids, biais) 

sur l’erreur de prédiction. 
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1.3.10 Descente de Gradient 

La descente de gradient (Gradient Descent) est une méthode d’optimisation largement 

utilisée pour minimiser la fonction de coût. Elle repose sur le calcul du gradient, c’est-à-

dire la dérivée partielle de la fonction par rapport à chacun des paramètres du modèle. 

L’idée est d’ajuster les poids dans la direction opposée au gradient afin de réduire 

l’erreur. 

La mise à jour des paramètres θ (poids et biais) suit la 

règle : θ' = θ - α * ∂J(θ)/∂θ 

où : 
 

1.3.10.1.1 θ : paramètre actuel, 
1.3.10.1.2 θ' : paramètre mis à jour, 

1.3.10.1.3 α : taux d’apprentissage (learning rate), qui contrôle la vitesse de mise à jour, 

1.3.10.1.4 ∂J(θ)/∂θ : gradient de la fonction de coût. 

 

Le gradient indique la direction dans laquelle la fonction de coût augmente. En allant 

dans la direction opposée, on minimise l’erreur du modèle à chaque itération.[43] 
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1.3.11 Réseaux de Neurones Profonds 

Les RNP (Réseaux de Neurones Profonds) sont des RNA (Réseaux de Neurones 

Artificiels) qui comprennent de nombreuses couches entre les couches d'entrée et de 

sortie. Ces couches cachées permettent au réseau d'apprendre des caractéristiques et des 

motifs de plus en plus complexes à partir des données entrantes. 

 

 

Figure 8 :Réseaux de Neurones Profonds(RNP) 

 

Les RNP sont utilisés dans de nombreuses applications différentes, telles que la vision 

par ordinateur, le traitement du langage naturel et la reconnaissance vocale. Ils sont 

souvent entraînés par rétropropagation, une méthode dans laquelle la perte (l'erreur) de 

la sortie du réseau est transmise en sens inverse à travers les couches, permettant de 

modifier les poids des neurones pour augmenter la précision de la prédiction. 

 

Les RNP peuvent être difficiles à entraîner en raison de l'énorme quantité de données et 

des ressources de traitement nécessaires pour comprendre les caractéristiques et les 

motifs complexes des données. Cependant, ils se sont avérés extrêmement performants 

pour des tâches telles que la catégorisation d'images, la reconnaissance vocale et la 

traduction automatique. 

Les sections suivantes présentent les types de réseaux de neurones profonds couramment 

utilisés : 

 

 MLP (Perceptron Multicouche) 

 CNN (Réseau de Neurones Convolutif) 
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1.3.12  Réseaux de neurone multicouche 

Nous avons vu qu'un modèle avec un seul neurone permet de réaliser des tâches de 

classification simples, par exemple, en séparant les données en deux catégories par une 

ligne droite.Cependant,un seul neurone n'est pas suffisant pour résoudre des problèmes 

plus complexes, comme l'opération "OU exclusif". Pour dépasser cette limite, on connecte 

plusieurs neurones ensemble, formant ce qu'on appelle un réseau de neurones 

multicouche. Cela permet de modéliser des relations plus complexes, un peu comme les 

neurones biologiques qui communiquent entre eux via des synapses pour traiter des 

informations plus compliquées. C'est ainsi qu'un réseau de neurones multicouches est 

formé. Ce type de réseau, aussi appelé Perceptron Multicouche (PMC) ou Multi-Layer 

Perceptron (MLP), est constitué de plusieurs neurones répartis en couches. L'information 

circule toujours de la couche d'entrée vers la couche de sortie.  
 

Figure 9 : Un réseau de neurones multicouches 

 

Chaque réseau comporte une couche d'entrée, une ou plusieurs couches intermédiaires 

(ou couches cachées), et une couche de sortie. Chaque neurone dans le réseau est défini 

par des poids et une fonction d’activation. Généralement, on utilise la même fonction 

d’activation dans tout le réseau, sauf parfois pour la couche de sortie qui peut être 

différente. 
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 Théorie des réseaux de neurones : 

Nous avons vu qu'un seul neurone ne peut pas réaliser la fonction du « OU exclusif ». En 

revanche, avec plusieurs neurones, cela devient possible. Par exemple, un réseau de 

neurones peut diviser le plan en trois parties : une zone centrale où la fonction du réseau 

vaut 0, et une zone périphérique (y compris la frontière rouge) où la fonction vaut 

1.[19][43] 

 

 

Figure 10 : Un réseau de neurones à une couche et 2 neurones  
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Ce réseau permet d’obtenir une valeur 

F(x)={0 aux points (0,0) et (1,1) , 1aux points (1,0) et (0,1) 

L'idée derrière ce réseau repose sur le fait que l'opération « OU exclusif » est une 

combinaison de « OU » et de « ET » : 𝑥 OUex 𝑦 = (𝑥 ET non 𝑦) OU (non 𝑥 ET 𝑦). 

 

Figure 11 : Représentation des données OU Exclusif (XOR)  

 

1.3.13  Réseaux de neurone convolutif(CNN) 

 

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) constituent une sous-famille des réseaux de 

neurones artificiels, conçue spécifiquement pour le traitement des données visuelles, 

notamment les images. Leur architecture se distingue par une organisation en deux blocs 

fonctionnels principaux, chacun jouant un rôle clé dans le traitement de l’information. 

Le premier bloc est au cœur de l’originalité des CNN. Il agit comme un extracteur 

automatique de caractéristiques (features) à partir des images. Ce processus repose sur 

l’application de filtres de convolution. La première couche effectue une convolution de 

l’image d’entrée avec plusieurs noyaux (ou filtres), produisant ainsi des cartes de 

caractéristiques (feature maps). Ces cartes sont ensuite soumises à des fonctions 

d’activation (telles que ReLU) et à des opérations de réduction de dimension (pooling). 

Ce mécanisme peut être répété à travers plusieurs couches, chaque étape affinant 

progressivement les caractéristiques extraites. À la fin de ce bloc, les dernières cartes de 
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caractéristiques sont aplaties (flatten) en un vecteur, qui sera transmis au second bloc. 

Le second bloc, souvent constitué de couches entièrement connectées (fully connected 

layers), prend en entrée le vecteur de caractéristiques et le transforme via des 

combinaisons linéaires et fonctions d’activation successives. Le vecteur de sortie final 

contient autant de neurones que de classes à prédire, chaque valeur représentant la 

probabilité que l’image appartienne à une classe donnée. 

Comme pour les réseaux de neurones traditionnels, l’ensemble des poids et biais des 

couches est appris grâce à l’algorithme de rétropropagation du gradient, avec pour 

objectif la minimisation d’une fonction de coût, généralement l’entropie croisée. Dans le 

contexte des CNN, les paramètres appris correspondent essentiellement aux 

caractéristiques visuelles pertinentes extraites des images. 

Un CNN repose typiquement sur quatre types de couches essentielles : 

 La couche de convolution (extraction des caractéristiques), 

 La couche de pooling (réduction de dimension et de bruit), 

 La couche d’activation ReLU (introduit la non-linéarité), 

 La couche entièrement connectée (prise de décision finale). 
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1.3.13.1 Couche convolution 

La convolution, d’un point de vue simpliste, est le fait d’appliquer un filtre mathématique 

à une image. D’un point de vue plus technique, il s’agit de faire glisser une matrice par-

dessus une image, et pour chaque pixel, utiliser la somme de la multiplication de ce pixel 

par la valeur de la matrice. Cette technique nous permet de trouver des parties de l’image 

qui pourraient nous être intéressantes. 

Dans le cas suivant, les valeurs sont binaires. Dans un cas réel, les valeurs devraient varier 

entre 0 et 255. Dans la Figure suivante , les valeurs sont représentées par des 1 et 0. Dans 

un cas réel, ces valeurs sont continues et peuvent être positives ou négatives. 

Le filtre doit se déplacer d’une case à chaque itération jusqu’à ce que la première ligne 

soit finie. Lorsque nous avons fini la première ligne, le filtre « descend » d’une case et la 

même procédure se répète pour chaque ligne et colonne. Voir l’animation suivante : 

 

 
 

 

 

Figure 12 : processus de couche convolution 
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ReLu – Unité linéaire rectifiée 

ReLu est une fonction qui doit être appliquée à 

chaque pixel d’une image après convolution, et 

remplace chaque valeur négative par un 0. Si 

cette fonction n’est pas appliquée, la fonction 

créée sera linéaire et le problème XOR persiste 

puisque dans la couche de convolution, aucune 

fonction d’activation n’est appliquée. 

 
ReLu est très utilisée dans les réseaux de neurones à convolution car il s’agit d’une fonction rapide à 

calculer : (𝑦) = (0,). Saperformance est doncmeilleure qued’autres fonctions où des opérations 

coûteuses doivent être effectuées. 

1.3.13.2 Couche pooling 

Ce type de couche est souvent placé entre deux couches de convolution : elle reçoit en 

entrée plusieurs feature maps, et applique à chacune d'entre elles l'opération de pooling. 

L'opération de pooling consiste à réduire la taille des images, tout en préservant leurs 

caractéristiques importantes. Pour cela, on découpe l'image en cellules régulière, puis on 

garde au sein de chaque cellule la valeur maximale. 

La méthode utilisée consiste à imaginer une fenêtre de 2 ou 3 pixels qui glisse au-dessus 

d’une image, comme pour la convolution. Mais, cette fois-ci, nous faisons des pas de 2 

pour une fenêtre de taille 2, et des pas de 3 pour 3 pixels. La taille de la fenêtre est appelée 

« kernel size » et les pas s’appellent 

«strides » Pour chaque étape, nous prenons la valeur la plus haute parmi celles présentes 

dans la fenêtre et cette valeur constitue un nouveau pixel dans une nouvelle image. Ceci 

s’appelle Max Pooling. 

 
 

 

  Figure 13: processus de pooling
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La couche de pooling permet de réduire le nombre de paramètres et de calculs dans le 

réseau. améliore ainsi l'efficacité du réseau et on évite le sur-apprentissage. 

Les valeurs maximales sont repérées de manière moins exacte dans les feature maps 

obtenues après pooling que dans celles reçues en entrée – c'est en fait un grand 

avantage ! En effet, lorsqu'on veut reconnaître un chien par exemple, ses oreilles 

n'ont pas besoin d'être localisées le plus précisément possible : savoir qu'elles se 

situent à peu près à côté de la tête suffit ! 

Ainsi, la couche de pooling rend le réseau moins sensible à la position des features : 

le fait qu'une feature se situe un peu plus en haut ou en bas, ou même qu'elle ait 

une orientation légèrement différente ne devrait pas provoquer un changement 

radical dans la classification de l'image. 

 

1.3.13.3 Couche fully-connected 

La couche fully-connected constitue toujours la dernière couche d'un réseau de 

neurones. Ce type de couche reçoit un vecteur en entrée et produit un nouveau 

vecteur en sortie. Pour cela, elle applique une combinaison linéaire puis 

éventuellement une fonction d'activation aux valeurs reçues en entrée. 

La dernière couche fully-connected permet de classifier l'image en entrée du 

réseau : elle renvoie un vecteur de taille N , où N est le nombre de classes dans 

notre problème de classification d'images. Chaque élément du vecteur indique la 

probabilité pour l'image en entrée d'appartenir à une classe. 

Par exemple, si le problème consiste à distinguer les chats des chiens, le vecteur 

final sera de taille 2 : le premier élément (respectivement, le deuxième) donne la 

probabilité d'appartenir à la classe "chat" (respectivement "chien"). Ainsi, le 

vecteur [0.9 0.1] signifie que l'image a 90% de chances de représenter un chat. 

Pour calculer les probabilités, la couche fully-connected multiplie donc chaque 

élément en entrée par un poids, fait la somme, puis applique une fonction 

d'activation (logistique si N=2 , softmax si N>2) : Ce traitement revient à multiplier 

le vecteur en entrée par la matrice contenant les poids. Le fait que chaque valeur 

en entrée soit connectée avec toutes les valeurs en sortie explique le terme fully- 

connected. 

 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 

https://openclassrooms.com/courses/evaluez-et-ameliorez-les-performances-d-un-modele-de-machine-learning/comprenez-ce-qui-fait-un-bon-modele-d-apprentissage
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Architecture d’un CNN 

Un réseau de neurones à convolution peut avoir plusieurs étapes de convolution, 

ReLu et Pooling. Une règle à respecter est que la fonction de ReLu doit 

obligatoirement 

être
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appliquée après une étape de convolution afin d’avoir une réponse non-

linéaire, mais le Pooling n’est pas obligatoire. 

Après être passé par toutes les étapes de convolution, ReLu et Pooling, nous 

pouvons passer à la classification des images. La dernière phase consiste à 

envoyer tous les pixels dans un réseau de neurones multicouches. Étant donné 

que nous avons pu récupérer les parties les plus importantes d’une image que 

nous avons condensée, la phase de classification sera beaucoup plus 

performante qu’en utilisant un réseau de neurones artificiels sans convolution. 

Figure 14 : Architecture d’un Réseau de neurone convolutif(CNN) 

 

Un CNN est simplement un empilement de plusieurs couches de convolution, 

pooling, correction ReLU et fully-connected. Chaque image reçue en entrée va donc 

être filtrée, réduite et corrigée plusieurs fois, pour finalement former un vecteur. 

Dans le problème de classification, ce vecteur contient les probabilités 

d'appartenance aux classes 

Tous les réseaux de neurones convolutifs doivent commencer par une couche de 

convolution et finir par une couche fully-connected. Les couches intermédiaires 

peuvent s'empiler de différentes manières, à condition que la sortie d'une couche ait 

la même structure que l'entrée de la suivante. Par exemple, une couche fully-

connected, qui renvoie toujours un vecteur, ne peut pas être placée avant une couche 

de pooling, puisque cette dernière doit recevoir une matrice 3D. 
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1.3.14 Système de notification des véhicules d’urgence 

Un système pour alerter les conducteurs de la présence de véhicules d’urgence 

venant en sens inverse. Selon un mode de réalisation, le système comprend : un 

premier émetteur-récepteur situé dans un véhicule d’urgence pour transmettre les 

coordonnées GPS du véhicule d’urgence, et un deuxième émetteur-récepteur situé 

dans une automobile. Le second émetteur-récepteur reçoit les informations trans- 

mises et détermine une proximité du véhicule d’urgence par rapport à l’automobile. 

Si le véhicule d’urgence se trouve à proximité prédéterminée de l’automobile, le se- 

cond émetteur-récepteur provoque une atténuation sélective des signaux audio et 

vidéo actuellement émis afin de sensibiliser le conducteur aux alertes audio/vidéo 

générées par le véhicule d’urgence[Ben Yedder, 2014]. 

 

1.4 Conclusion 

Les STI représentent la prochaine étape de l’évolution de l’ensemble du système 

de transport d’un pays. Les embouteillages, le taux d’accidents de la route et le 

gaspillage de carburant sont réduits dans une large mesure. Le transport est devenu 

un mode plus sûr et plus efficace. Par conséquent, avec beaucoup plus d’intérêt et de 

recherche avancée dans le domaine des STI, il peut être mis en œuvre dans notre pays 

et peut s’avérer être la solution des problèmes de trafic, y compris les embouteillages, 

la pollution de l’air et les accidents de la route. Ce système permettra un progrès 

important dans le développement de notre projet.
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1.3.15 Définition de l’image 

Une image est une fonction bidimensionnelle f (x, y), où x et y sont les coordon- 

nées spatiales (planes), et l’amplitude de f à toute paire de coordonnées (x, y) est 

 

 
 

 

FIGURE 15 – Exemple d’une image 

 

appelée l’intensité de l’image à ce niveau. Si x, y et les valeurs d’amplitude de f 

sont des quantités finies et discrètes, nous appelons l’image une image numérique. 

Une image numérique est composée d’un nombre fini d’éléments appelés pixels, dont 

chacun a un emplacement et une valeur particuliers [?]. Un exemple d’une image 

numérique est donnée dans la figure  

 

1.3.16 Acquisition d’une image 

Les images sont générées par la combinaison d’une source d’éclairage et de la 

réflexion ou de l’absorption de l’énergie de cette source par les éléments de la scène 

imagée. Les capteurs d’images sont utilisés pour transformer l’énergie d’illumina- 

tion en images numériques. Le passage de cet objet externe (l’image d’origine) à 

sa représentation interne (dans l’unité de traitement) se fait grâce à une procédure 

de numérisassions[White et al., 1988]. Ces systèmes de saisie, dénommés optiques, 

peuvent être classés en deux catégories principales : 

— Les caméras numériques 

— Les scanners 
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1.3.17 Caractéristiques d’une image numérique 

1.3.17.1 Dimension 

Il s’agit de la taille physique et de la résolution d’une image mesurée en pixels. 

Par exemple, un appareil photo de 10 MégaPixels (MP) peut offrir des réglages 

permettant de prendre des photos en 10,2 MP (3872 × 2592), 5,6 MP (2896 × 1944) 

et 2,5 MP (1936 × 1296). Un réglage de taille d’image plus élevé signifie une image 

plus grande et une taille de fichier plus importante. Un réglage inférieur de la taille de 

l’image donne une image plus petite et une taille de fichier plus petite. En fonction de 

votre appareil photo, différentes tailles peuvent être disponibles[Bongiovanni, 1996]. 

 

1.3.17.2 Le type d’Image 

1.3.17.1 Image binaire 

Une image binaire comme son nom l’indique, ne contient que deux éléments de 

pixel, à savoir 0 et 1, où 0 correspond au noir et 1 au blanc[Djeziri and Nouboud, ]. 

Un exemple est donné dans la figure. 

 

 

 

 

 

FIGURE 16 : Image binaire 
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1.3.17.2 Images à niveaux de gris 

Une image en niveaux de gris est simplement une image en noir et blanc où elle 

est représentée par une seule composante d’intensité. Elle possède 256 teintes de 

gris, la valeur zéro étant le noir et la valeur 255 le blanc. Le nombre 256 est lie à la 

quantification de l’image [Saravanan, 2010]. Chaque entier représentant un niveau 

de gris est code sur8 bits. Il est donc compris entre 0 et 28 − 1 = 255.Un exemple 

est donné dans la figure 
 

FIGURE 17 : Image à niveau de gris 

 

 

1.3.17.3 Images en couleur 

Une image couleur est une matrice numérique de pixels contenant une informa- 

tion de couleur. Chaque image peut être décomposée en trois couches différentes 

selon les trois canaux de couleur encodés : Rouge, Vert et Bleu. Par exemple, une 

image couleur de 8 huit bits code le canal rouge et vert avec trois bits et le bleu 

avec deux. Ce qui permet de coder 256 couleurs différentes [Saravanan, 2010]. Un 

exemple est donné dans la figure. 

 

1.3.17.4 Conversion d’une image RGB en niveau de gris 

Une image couleur RGB peut être convertie en image en niveaux de gris en 

utilisant différentes pondérations des composantes rouge, verte et bleue. L’équation 

peut être la suivante [Kumar and Verma, 2010] : 

Gray(i, j) = 0.40 × R(i, j) + 0.60 × G(i, j) + 0.30 × B(i, j) (2.1) 
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FIGURE 18 : Image en couleur 

 

1.3.18 La Résolution d’une Image 

C’est le nombre de points contenu dans une longueur donnée (en pouce). Elle est 

exprimée en Dots Per Inch (DPI) ; un inch mesure 2.54 cm. La résolution permet ainsi 

d’établir le rapport entre la définition en pixels d’une image et la dimension réelle de 

sa représentation sur un support physique (affichage écran, impression papier...). La 

figurefig :reso montre la même image avec différentes résolutions[Reu et al., 2015]. 

 

2.1 Les formats d’images 

Il existe 4 formats principaux pour stocker les images[Larobina and Murino, 

2014] : 

 

1.3.19 TIFF 

est l’abréviation de « Tagged Image File Format ».Les images TIFF génèrent des 

fichiers de très grande taille. Les images TIFF ne sont pas compressées et contiennent 

donc beaucoup de données d’image détaillées (c’est pourquoi les fichiers sont si vo- 

lumineux). Les TIFF sont également extrêmement flexibles en termes de couleur (ils 

peuvent être en niveaux de gris, ou CMYK pour l’impression, ou RGB pour le web) 

et de contenu (couches, balises d’image). 

Le TIFF est le type de fichier le plus couramment utilisé dans les logiciels de pho- 

tographie (tels que Photoshop), ainsi que dans les logiciels de mise en page (tels 

que Quark et InDesign), toujours parce qu’un TIFF contient beaucoup de données 

d’image. 
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(a) 10 DPI (b) 25 DPI 

(c) 100 DPI (d) 300 DPI 

FIGURE 19 : Une image avec différentes résolutions 

 

 

 

 

1.3.20 JPEG (également connu sous le nom de JPG) 

est l’abréviation de « Joint Photographic Experts Group », qui a créé cette norme 

pour ce type de formatage d’images. Les fichiers JPEG sont des images qui ont été 

compressées pour stocker beaucoup d’informations dans un fichier de petite taille. 

La plupart des appareils photo numériques stockent les photos au format JPEG, car 

il est alors possible de prendre plus de photos sur une carte d’appareil photo qu’avec 

d’autres formats. Un JPEG est compressé de manière à perdre une partie des détails 

de l’image au cours de la compression, afin de réduire la taille du fichier (on parle 

alors de compression "avec perte").Les fichiers JPEG sont généralement utilisés pour 

les photographies sur le Web, car ils créent un petit fichier qui se charge facilement 

sur une page Web et qui est de bonne qualité. 
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Les fichiers JPEG sont mauvais pour les dessins au trait, les logos ou les gra- 

phiques, car la compression leur donne un aspect "bitmappy" (lignes irrégulières au 

lieu de lignes droites). 

 

1.3.21 GIF 

est l’abréviation de « Graphic Interchange Format ». Ce format compresse les 

images mais, à la différence du JPEG, la compression est sans perte (aucun détail 

n’est perdu dans la compression, mais le fichier ne peut pas être rendu aussi petit 

qu’un JPEG). 

 

Les GIF ont également une gamme de couleurs extrêmement limitée, adaptée au 

Web mais pas à l’impression. Ce format n’est jamais utilisé pour la photographie, en 

raison du nombre limité de couleurs. Les GIF peuvent également être utilisés pour 

les animations. 

 

1.3.22 PNG 

est l’abréviation de « Portable Network Graphics ». Il a été créé en tant que 

format ouvert pour remplacer le GIF, car le brevet du GIF était détenu par une 

société et personne d’autre ne voulait payer de droits de licence. Il permet également 

une gamme complète de couleurs et une meilleure compression. Il est utilisé presque 

exclusivement pour les images Web, jamais pour les images imprimées. Pour les 

photographies, le PNG n’est pas aussi bon que le JPEG, car il crée un fichier plus 

volumineux. Mais pour les images contenant du texte ou des dessins au trait, le PNG 

est meilleur, car les images ont l’air moins "bitmappy". 

Lorsque vous faites une capture d’écran sur votre Mac, l’image résultante est un 

PNG, probablement parce que la plupart des captures d’écran sont un mélange 

d’images et de texte. 

 

2.2 Prétraitement d’images 

Comme son nom l’indique, le traitement d’image consiste à traiter l’image, ce qui 

peut impliquer de nombreuses techniques différentes jusqu’à ce que nous atteignions 
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notre objectif. 

Le résultat final peut prendre la forme d’une image ou d’une caractéristique corres- 

pondante de cette image. Ces éléments peuvent être utilisés pour une analyse plus 

approfondie et une prise de décision[Krig, 2016]. 

 

 

1.3.23 Elimination du bruit 

La fonction de réduction du bruit ou réduction numérique du bruit (DNR) est 

présente sur presque tous les téléviseurs et de nombreux moniteurs. Elle a pour 

but de réduire le bruit numérique dans les images afin d’obtenir un affichage de 

meilleure qualité. Certaines contraintes lors de la capture/compression/streaming 

des signaux vidéo peuvent entraîner l’apparition de points dans tout ou partie des 

images, et ce bruit altère la perception des détails. La fonction de réduction du bruit 

utilise un algorithme qui analyse les images avant d’appliquer un filtre pour lisser 

les différences détectées entre différents pixels très proches. Le bruit est ainsi réduit, 

mais la netteté générale des images peut être affectée. Selon le modèle, la fonction de 

réduction du bruit peut être ajustée à différents niveaux de réglage ou complètement 

désactivée pour trouver le meilleur compromis[George et al., 2018]. 

 

1.3.24 Bruit 

Le bruit d’image est une variation aléatoire de la luminosité ou des informations 

de couleur dans les images capturées. Il s’agit d’une dégradation du signal de l’image 

causée par des sources externes. Les images contenant du bruit multiplicatif ont pour 

caractéristique que plus la zone est lumineuse, plus elle est bruyante. Mais la plupart 

du temps, il s’agit de bruit additif[Diwakar and Kumar, 2018]. 

 

Dans une image, le bruit peut être modélisé comme suit : 

 

1.3.24.2 Bruit Gaussien 

est un bruit statistique dont la fonction de densité de probabilité est égale à la 

distribution normale, également connue sous le nom de distribution Gaussienne. 

Une fonction Gaussienne aléatoire est ajoutée à une fonction image pour générer ce 

bruit. 
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1.3.24.3 Bruit de sel 

Le bruit salé est ajouté à une image par l’ajout de brillants aléatoires (avec une 

valeur de 255 pixels) sur toute l’image. 

 

1.3.24.4 Bruit de poivre 

Un bruit salé est ajouté à une image par l’ajout de pixels foncés aléatoires (d’une 

valeur de 0 pixel) sur toute l’image. 

 

1.3.24.5 Bruit de sel et de poivre 

Le bruit de sel et de poivre est ajouté à une image par l’ajout d’une zone lumi- 

neuse aléatoire (avec une valeur de 255 pixels) et d’une zone sombre aléatoire (avec 

une valeur de 0 pixel) sur l’ensemble de l’image. 

 

1.3.25 Le filtrage 

Le filtrage d’images rend possible plusieurs tâches utiles tâches utiles dans le 

traitement des images. Un filtre peut être appliqué pour réduire la quantité de bruit 

indésirable dans une image particulière. Un autre type de filtre peut être utilisé pour 

inverser les effets du flou sur une image particulière. Les filtres non linéaires ont un 

comportement assez différent de celui des filtres linéaires. Les filtres non linéaires 

ont un comportement très différent de celui des filtres linéaires. Pour les filtres non 

linéaires, la sortie du filtre ou la réponse du filtre n’obéit pas les filtres non linéaires 

ont un comportement très différent de celui des filtres linéaires. De plus, un filtre 

non linéaire peut produire résultats qui varient de manière non intuitive. 

Le filtre Guassien est probablement le filtre le plus utilisé. Il est réalisé en convoluant 

chaque pixel de l’image d’entrée avec un noyau Gaussien avec des valeurs calculées 

avec l’équation 2.2 [Yuan, 2011] : 
 

 

1 −x2+y2 

 

G(x, y) = 
2πσ2 

e 2σ2  

1.3.26 Redimensionnement d’une image 

Le redimensionnement permet de réduire ou d’agrandir votre image sans rien 

couper. 
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Le redimensionnement modifie les dimensions de l’image, ce qui affecte généralement  la 

taille du fichier et la qualité de l’image. 

La raison la plus courante du redimensionnement des photos est de réduire la taille 

des fichiers volumineux pour faciliter leur envoi par courrier électronique ou leur par- 

tage en ligne. En réduisant la taille d’une image, on élimine simplement des pixels. À 

l’inverse, agrandir une image augmente le nombre de pixels, ce qui peut entraîner une 

perte de qualité. Un agrandissement excessif peut entraîner des images pixellisées ou 

floues. En effet, le redimensionnement des photos à une taille supérieure à celle de 

l’original modifie la résolution, c’est-à-dire la quantité de détails fins dans une image. 

 

 

1.3.27 Interpolation 

L’interpolation d’images tente d’obtenir la meilleure estimation de l’intensité 

d’un pixel à partir des valeurs des pixels voisins sur une base de proximité. 

L’interpolation est particulièrement essentielle lorsque le redimensionnement ou le 

rééchantillonnage de l’image est effectué pour répondre aux spécifications du canal 

de transmission ou pour présenter l’image finale sans perte visuelle. 

L’interpolation d’image est généralement réalisée par l’une des trois méthodes sui- 

vantes : le plus proche voisin, l’interpolation bilinéaire ou l’interpolation cubique[Fadnavis, 

2014]. 

1. Le plus proche voisin 

— Méthode la plus basique 

— Requiert le moins de temps de traitement 

— Ne prend en compte qu’un seul pixel : le plus proche du point interpolé 

— A pour effet de rendre chaque pixel plus grand 

2. Bilinéaire 

— Considère le plus proche voisinage 2x2 des valeurs de pixels connus en- 

tourant les pixels inconnus 

— Fait une moyenne pondérée de ces 4 pixels pour arriver aux valeurs finales 

valeurs interpolées 

— Les images sont plus lisses que celles du voisinage le plus proche 

— Besoin de plus de temps de traitement 
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3. Cubique 

— Un pas au-delà du bilinéaire en considérant le voisinage 4x4 le plus proche 

de pixels connus, pour un total de 16 pixels 

— Comme ils se trouvent à différentes distances du pixel inconnu, les pixels 

les plus proches ont un poids plus élevé dans le calcul. Les pixels les plus 

proches ont une pondération plus élevée dans le calcul 

— Produit des images plus nettes que les deux méthodes précédentes. 

— Bon compromis entre le temps de traitement et la qualité du résultat 

— Standard dans de nombreux programmes d’édition d’image, pilotes d’im- 

primante et dans la caméra interpolation 

 

2.3 Les opérations sur les images 

1.3.28 Dilatation et érosion 

La dilatation et l’érosion sont deux opérations morphologiques courantes utili- 

sées dans diverses tâches de vision par ordinateur et de traitement d’image. 

La dilatation et l’érosion sont toutes deux des opérations binaires. Elles prennent 

une image et un élément structurant (matrice de noyau binaire) en entrée et pro- 

duisent une image en sortie. 

L’opérateur de dilatation fonctionne en mettant en noir tous les pixels qui corres- 

pondent à la position des pixels du noyau translaté, ce qui a pour effet de fermer 

les trous dans l’image et de renforcer les petites caractéristiques. Un exemple est 

illustré dans la figure. 

 

L’opérateur d’érosion translate l’élément structurant en chaque pixel noir de l’image 

et vérifie à chaque position si tous les pixels actifs du noyau correspondent aux pixels 

noirs de l’image. Si c’est vrai, alors le pixel renvoyé est noir, sinon il est blanc. Un 

exemple de l’utilisation d’un tel opérateur est illustré dans la figure. 

 

 

1.3.29 Segmentation par seuillage 

Cette méthode permet de diviser une image en fonction des valeurs de l’his- 

togramme. La méthode d’Otsu sélectionne le meilleur seuil en fonction de la sé- 
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FIGURE 20 : Résultat de l’opérateur de dilatation utilisant un noyau 3 × 3 

 

 

FIGURE 21 : Résultat de l’opérateur érosion utilisant un noyau croisé 3 × 3 

 

parabilité entre deux groupes de pixels. Elle est utilisée pour effectuer un seuillage 

automatique en supposant alors que l’image à binariser ne contient que deux classes, 

(Les objets et l’arrière-plan). La méthode d’Otsu calcule s le seuil optimal T qui sé- 

pare ces deux classes afin que la variance intra-classe soit minimale et que la variance 

inter-classe soit maximale[Cours du Master et al., 2014]. 

 

1.3.30 Détection de contour 

Le contour peut être simplement expliqué comme étant la courbe fermée joignant 

tous les points continus (le long de la frontière), ayant la même couleur ou la même 

intensité. Les contours sont un outil utile pour l’analyse des formes et la détection 
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et la reconnaissance des objets[Gong et al., 2018]. 

L’idée principale sur laquelle repose la détection des contours est de trouver où il 

y a des changements brusques dans l’intensité d’une image. La dérivée première est 

utilisée pour trouver ces changements d’intensité en utilisant des opérateurs tels que 

Sobel, Prewitt et Roberts détaillés sur la Table. 

TABLE 22 / Opérateurs de détection de contours 
 

 

 

1.3.31 Analyse des composantes connectées 

Dans l’analyse des images binaires, les objets sont généralement extraits au 

moyen de l’opération d’étiquetage des composantes connectées, qui consiste à attri- 

buer une étiquette unique à chaque région connectée maximale des pixels de premier 

plan. L’étiquetage des composantes connectées est utilisé en vision par ordinateur 

pour détecter les régions connectées dans les images numériques binaires. L’extrac- 

tion de blocs est généralement effectuée sur l’image binaire résultante d’une étape 

de seuillage. L’étiquetage des composants connectés analyse une image et regroupe 

ses pixels en composants sur la base de la connectivité des pixels, c’est-à-dire que 

tous les pixels d’un composant connecté partagent des valeurs d’intensité similaires 

et sont d’une certaine manière connectés les uns aux autres. Une fois que tous les 

groupes ont été déterminés, chaque pixel est étiqueté avec un niveau de gris ou une 

couleur (étiquetage couleur) en fonction de la composante à laquelle il a été attribué. 

 

2.4 La vidéo 

1.3.32 Définition 

Le mot vidéo vient du latin vidéo qui signifie « je vois ». C’est un terme qui 

regroupe l’ensemble des techniques permettant la visualisation ou l’enregistremen
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d’images animées accompagnées de son, sur un support électronique et, non de type 

pellicule argentique. 

Une vidéo est une succession d’images à une certaine cadence. L’œil humain est 

capable de distinguer environ 20 images par seconde. 

On caractérise la fluidité (vitesse) d’une vidéo par le nombre d’images par secondes 

(en anglais frame rate), exprimé en FPS (Frames per second). 

La vidéo numérique offre un certain nombre d’avantages par rapport à la vidéo 

analogique, notamment : 

 Facilité de partage et de stockage 

 Aucune dégradation de la qualité des données lors de la copie 

 Copie facile et peu coûteuse 

 La capacité de multidiffusion 

 

1.3.33 Nombre d’image par second 

Qu’est-ce que la fréquence d’images ? 

Parfois appelé "taux de mise à jour" ou "taux de rafale", le taux de trame est la 

fréquence à laquelle une série consécutive de trames ou d’images peut apparaître sur 

un écran d’affichage. 

Elle s’applique non seulement à l’infographie dans les jeux vidéo, mais aussi à tous 

les systèmes de capture de mouvement, y compris les films et les caméras vidéo. 

Cette fréquence est généralement mesurée en images par seconde (FPS). Par exemple, 

à 30 images par seconde, 30 images distinctes apparaissent successivement en une 

seconde. Si le nombre d’images par seconde est trop faible, le mouvement apparaîtra 

irrégulier et saccadé. Mais vous pouvez également rencontrer des problèmes si votre 

FPS est trop élevé en raison d’erreurs de synchronisation, ce qui pourrait surcharger 

votre moniteur et le faire dysfonctionner. 

Conclusion 

Les STI représentent la prochaine étape de l’évolution de l’ensemble du système 

de transport d’un pays. Les embouteillages, le taux d’accidents de la route et le 

gaspillage de carburant sont réduits dans une large mesure. Le transport est devenu 

un mode plus sûr et plus efficace. Par conséquent, avec beaucoup plus d’intérêt et de 

recherche avancée dans le domaine des STI, il peut être mis en œuvre dans notre pays 

et peut s’avérer être la solution des problèmes de trafic, y compris les embouteillages, 

la pollution de l’air et les accidents de la route. 
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Chapitre 2  
Etude du projet 
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2.1 Introduction 
Ce chapitre présente la phase cruciale de validation expérimentale de notre système intelligent 

de gestion du trafic. Alors que les chapitres précédents ont exposé les fondements théoriques et 

l'architecture technique, nous évaluons ici concrètement les performances du système dans des 

conditions réelles d'utilisation.  

À travers une méthodologie rigoureuse et des métriques précises, nous mesurons l'efficacité de 

notre solution sur trois axes principaux : la précision de détection des véhicules et incidents, 

l'amélioration tangible de la fluidité du trafic, et la robustesse face aux divers défis 

opérationnels.  

Les résultats présentés, recueillis sur une période de trois mois sur un carrefour parisien 

stratégique, démontrent la supériorité de notre approche face aux systèmes traditionnels. Cette 

validation terrain confirme non seulement la viabilité technique du projet, mais aussi son 

impact positif sur la sécurité routière, l'environnement et la qualité de vie des usagers. 

Cette étude expérimentale sert de base solide pour les décisions de déploiement à plus grande 

échelle et identifie les pistes d'amélioration futures pour renforcer encore l'efficacité du 

système. 

2.2 Architecture de système 

2.2.1 Phase 1 : Dataset et Préparation des Données   

Cette phase initiale consiste à collecter et préparer les données nécessaires à l'entraînement 

du modèle. Des caméras 4K capturent des séquences vidéo du trafic routier, qui sont 

ensuite annotées manuellement par des experts. Chaque image est étiquetée avec soin 

(véhicules, piétons, accidents, etc.), puis enrichie par augmentation de données (rotation, 

ajustement de luminosité, ajout de bruit) pour améliorer la robustesse du modèle. Les 

données sont finalement divisées en ensembles d'entraînement (60%), de validation (20%) 

et de test (20%), garantissant ainsi des évaluations fiables. 

 

- 
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Figure 22 : dataset prepration 
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 2.2.2 Phase 2 : Préprocessing des Images   

Le prétraitement des images est essentiel pour optimiser l’efficacité du modèle. Les images 

brutes en 4K sont redimensionnées à une résolution de 640x640 pixels, normalisées 

(valeurs des pixels ramenées entre 0 et 1) et filtrées via des masques de région d’intérêt 

(ROI) pour éliminer les zones non pertinentes. Des techniques d’augmentation en temps 

réel (variations lumineuses, simulations météo) sont appliquées pour adapter le modèle à 

des conditions réelles variables. 

 

 

Figure 22 : processing images 
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2.2.3 Phase 3 : Entraînement du Modèle 

L’architecture YOLOv8, avec son backbone CSPDarknet53, est entraînée sur le dataset 

préparé. Un fine-tuning spécifique est effectué pour adapter le modèle aux particularités 

du trafic routier (détection d’accidents, de véhicules d’urgence). La validation croisée 

permet d’ajuster les hyperparamètres et d’éviter le surapprentissage. Le modèle final 

atteint une précision (mAP@0.5) de 89,2%, équilibrant vitesse et exactitude 

 

Figure 23 : Entrainement 
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2.2.4 Phase 4 : Inférence Temps Réel 

En temps réel, le flux vidéo est capturé à 25-30 images par seconde. Chaque frame est 

prétraité rapidement, puis analysé par le modèle YOLOv8, qui détecte les objets avec un 

seuil de confiance de 0,4. Les véhicules et piétons sont classés parmi 15 catégories, tandis 

que des caractéristiques dynamiques (vitesse, trajectoire) sont calculées pour une analyse 

comportementale ultérieure. 

 

Figure 24 : Inférence temp réel 

 2.2.5 Phase 5 : Post-processing Avancé  

Les détections brutes sont affinées via un suivi multi-objets (algorithme MOSSE) pour 

assurer la cohérence des identifiants entre les frames. L’algorithme de suppression non 
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maximale (NMS) élimine les doublons. Une analyse comportementale identifie les 

anomalies (arrêts brusques, trajectoires erratiques), permettant de détecter des accidents 

ou comportements à risque. 

 

Figure 25 : post processing 
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2.2.6 Phase 6 : Résultats et Actions 

Les données structurées sont visualisées sur un tableau de bord interactif pour les 

opérateurs. Des alertes temps réel sont générées via des APIs REST ou MQTT en cas 

d’incident. Le système agit concrètement en régulant les feux tricolores, en proposant des 

itinéraires alternatifs ou en alertant les services d’urgence. Des rapports quotidiens 

quantifient l’amélioration de la fluidité et la réduction des accidents. 

 

Figure 26 : résultat et action 
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Chapitre 3  
 

Ce chapitre présente la matérialisation concrète des concepts théoriques précédemment 

évoqués. Après avoir étudié les bases de la vision par ordinateur et des réseaux de 

neurones (Chapitre 1), puis défini les méthodologies d'évaluation des modèles (Chapitre 

2), nous passons à l'implémentation pratique de notre système intelligent. L'objectif 

opérationnel est de développer une application capable de : 

 Détecter et classifier les véhicules en temps réel à partir de flux vidéo 

 Quantifier la densité du trafic et identifier les embouteillages 

 Générer des alertes automatiques pour les accidents et incidents 

 Optimiser dynamiquement la circulation via des actions ciblées 

Ce chapitre décrit ainsi l'architecture logicielle, les outils de développement, les étapes de 

réalisation et les performances obtenues lors des tests. 

 

3.2 Description du Projet 

Notre projet s'inscrit dans la lignée des Systèmes de Transport Intelligents (STI). Il a pour 

ambition de fournir une solution complète de gestion du trafic basée sur l'analyse vidéo et 

l'intelligence artificielle. Les fonctionnalités principales incluent : 
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Détection multi-classes : Identification des voitures, camions, bus, deux-roues, piétons 

et véhicules d'urgence 

Analyse temps réel : Mesure continue de la densité du trafic, estimation des vitesses et 

repérage des points de congestion 

Commande adaptive : Régulation des feux tricolores en fonction du flux détecté et 

suggestion d'itinéraires alternatifs 

Alertes automatiques : Notification immédiate des services de secours en cas 

d'accident ou de situation anormale 

Composants clés du système : 

1. Module de détection : Utilisation de YOLOv8 pour la détection précise des objets 

2. Module d'analyse : Algorithmes de suivi (DeepSORT) et de comptage des véhicules 

3. Module de contrôle : Interface avec les systèmes de feux tricolores via des APIs 

dédiées 

4. Dashboard de visualisation : Interface web pour la monitoring en temps réel par les 

opérateurs 

3.3 Architecture Globale du Système 

Notre système suit une architecture modulaire et scalable, organisée comme suit : 

3.3.1 Acquisition des Images 

 Sources vidéo : Caméras IP 4K (30 FPS), drones aériens, et flux vidéo existants 

provenant du réseau de surveillance 

 Prétraitement : 

o Redimensionnement des images (640x640 pixels) pour optimiser le traitement 

o Normalisation des valeurs des pixels (de 0 à 1) 

o Application de masques ROI (Regions of Interest) pour focaliser l'analyse sur les zones 

pertinentes 

3.3.2 Détection et Segmentation 

 YOLOv8 : Détection des véhicules et piétons via generation de bounding boxes 



55  

 Segmentation : Isolation des véhicules pour permettre une analyse individuelle détaillée 

 Suivi temporel : Algorithme DeepSORT pour le suivi multi-objets entre les frames 

3.3.3 Extraction des Caractéristiques 

Pour chaque véhicule détecté, extraction d'un ensemble de features : 

 Vitesse instantanée : Calculée via la différence de position entre les frames successifs 

 Trajectoire : Analyse des mouvements et de la direction pour anticiper les 

comportements 

 Type de véhicule : Classification fine (voiture, camion, bus, etc.) pour des statistiques 

détaillées 

 

 

 

3.3.4 Classification et Décision 

 Réseau de neurones MLP : Classification des incidents (accidents, arrêts d'urgence, etc.) 

 Système expert : Règles métier pour la génération d'alertes prioritaires 

 Contrôle adaptatif : Régulation dynamique des feux tricolores basée sur la densité du 

trafic en temps réel 

3.4 Outils et Environnement de Développement 

 Langage de programmation : Python 3.8 

 Librairies principales : 

o OpenCV : Traitement d'images et acquisition vidéo 

o Ultralytics : Implémentation de YOLOv8 pour la détection 

o TensorFlow/PyTorch : Entraînement et fine-tuning des modèles 

o PyAutoGUI : Automatisation des commandes systèmes 

o Tkinter : Développement de l'interface utilisateur 

 Matériel utilisé : 

o GPU NVIDIA Tesla T4 pour l'inférence temps réel 

o CPU Intel i7 pour le prétraitement des images 
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o Caméras 4K équipées de vision nocturne pour la capture 

3.5 Étapes de Réalisation 

3.5.1 Collecte et Annotation des Données 

Dataset constitué : 12 478 images annotées manuellement par des experts 

Classes définies : 15 classes distinctes (véhicules divers, piétons, accidents, etc.) 

Augmentation des données : Application de rotations, modifications de luminosité, et 

ajout de bruit pour améliorer la robustesse 

3.5.2 Entraînement des Modèles 

YOLOv8 : Entraînement sur 40 epochs avec fine-tuning sur notre dataset spécifique 

MLP : Entraînement pour la classification des types d'incidents 

Validation croisée : Split 70/20/10 (train/validation/test) pour garantir la généralisation 

3.5.3 Déploiement Temps Réel 

Capture vidéo : Lecture des flux RTSP des caméras de surveillance 

Inférence : Détection à 28 FPS sur GPU Tesla T4 

Post-traitement : Suivi des véhicules et analyse comportementale 

Action : Envoi des commandes aux feux tricolores via des APIs dédiées 

3.5.4 Interface Utilisateur 

Dashboard interactif : Affichage des flux vidéo, métriques en temps réel, et alertes 

Contrôles manuels : Paramétrage des seuils de détection et des priorités d'action 

Journalisation : Historique complet des incidents et actions entreprises 
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3.6 Evaluation du modéle 

Après l'entraînement du modèle YOLOv8, une évaluation rigoureuse de ses performances 

est essentielle pour garantir sa fiabilité, sa précision et son adéquation avec la tâche de 

détection d'objets dans le contexte routier. Cette évaluation repose sur des métriques 

quantitatives mesurant la qualité des prédictions du modèle par rapport aux données 

réelles. 

3.6.1 Métriques d'Évaluation 

Pour une tâche de détection d'objets (classification + localisation), les métriques suivantes 

sont utilisées : 

 1.Fonction de Perte (Loss) 

La fonction de perte mesure l'écart entre les prédictions du modèle et les valeurs réelles. 

Pour YOLOv8, la loss combine : 

 Loss de Classification (Cross-Entropy) : Évalue la précision de la classe prédite. 

 Loss de Localisation (CIoU) : Mesure l'erreur de positionnement des bounding boxes. 

 Loss de Confiance : Quantifie la fiabilité des prédictions. 

Formule : 

Loss = λ₁ * L_cls + λ₂ * L_loc + λ₃ * L_conf 

Où λ₁, λ₂, λ₃ pondèrent l'importance de chaque terme. 

 

 

2.Précision Moyenne (mAP) 

Le mAP (mean Average Precision) est la métrique principale pour les tâches de 

détection. Calculée à différents seuils d'IoU (Intersection over Union), elle synthétise la 

précision et le  



60  

rappel : 

 mAP@0.5 : Précision moyenne à IoU = 0.5. 

 mAP@0.5:0.95 : Moyenne des mAP pour IoU de 0.5 à 0.95. 

Formule : 

mAP = (1/N) * Σ APₖ pour les N classes, où APₖ est l'aire sous la courbe Précision-Rappel pour 

la classe 𝑘. 

 

.3Précision (Precision) 

Mesure la proportion de détections correctes parmi toutes les prédictions positives : 

Précision = VP / (VP + FP) 

 VP (Vrais Positifs) : Objets correctement détectés. 

 FP (Faux Positifs) : Objets incorrectement détectés (fausses alarmes). 

4.Rappel (Recall) 

Mesure la capacité du modèle à détecter tous les objets présents : 

Rappel = VP / (VP + FN) 

 FN (Faux Négatifs) : Objets non détectés.F1-Score 

Moyenne harmonique entre précision et rappel : 

F1-Score = 2 * (Précision * Rappel) / (Précision + Rappel) 

Utile pour équilibrer les impacts des faux positifs et faux négatifs. 

5.  Vitesse d'Inférence (FPS) 

Le nombre d'images traitées par seconde (Frames Per Second) évalue l'efficacité temps 

réel du modèle. Un FPS élevé est crucial pour les applications routières. 
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6 Matrice de Confusion 

Tableau résumant les performances par classe : 

 Prédit : Positif Prédit : Négatif 
Réel : Positif Vrai Positif (VP) Faux Négatif (FN) 

Réel : Négatif Faux Positif (FP) Vrai Négatif (VN) 

 

 

 

Elle identifie les classes souvent confondues (ex.: vehicule vs non vehicule). 
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Figure 28 : résultat pour detection d’accident 

2.4 Analyse des Résultats d'Entraînement pour la Détection d'Accidents 

a. Perte de Localisation (Box Loss) 

 Training : Diminue régulièrement de ~1.5 à ~1.1 

 Validation : Stagne autour de ~1.5 avec une légère augmentation finale 

 Analyse : L'écart entre train/val suggère un surapprentissage modéré sur la 

localisation des boîtes 



63  

b. Perte de Classification (Cls Loss) 

 Training : Chute significative de ~1.7 à ~0.8 

 Validation : Stagnation autour de ~1.5 avec variations 

 Analyse : Problème de généralisation - le modèle apprend bien les classes mais 

peine sur nouvelles données 

c. Perte de Distribution Focal (DFL Loss) 

 Training : Diminution constante de ~1.1 à ~0.8 

 Validation : Données manquantes mais tendance similaire attendue 

 Analyse : Bon apprentissage de la distribution des bounding boxes 

2. Métriques de Performance 

a. Précision (Precision) 

 Valeur finale : ~0.72 

 Interprétation : 72% des détections sont de vrais positifs 

 Satisfaisant mais pourrait être amélioré 

b. Rappel (Recall) 

 Valeur finale : ~0.68 

 Interprétation : 68% des accidents réels sont détectés 

 Limite : Environ 32% des accidents ne sont pas détectés 

c. mAP50 

 Valeur finale : ~0.70 

 Interprétation : Performance moyenne correcte à IoU=0.5 

 Acceptable pour une première version 

d. mAP50-95 

 Valeur finale : ~0.65 

 Interprétation : Performance moyenne sur différents seuils IoU 

Points Positifs : 
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 Convergence stable des métriques 

 Performance correcte en mAP50 (0.70) 

 Base solide pour améliorations 

Points à Améliorer : 

 Réduire le surapprentissage 

 Augmenter le rappel ( Recall) 

 Améliorer la précision localisation (mAP50-95) 

Perspective : Avec les améliorations proposées, possibilité d'atteindre : 

 Precision > 0.80 

 Recall > 0.75 

 mAP50 > 0.80 

 mAP50-95 > 0.60 

 

Figure 29 : resultat pourla detection des vehicules 

2.5 Analyse des Résultats d’Entraînement pour la Détection de Véhicules 
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a. Perte de Localisation (Box Loss) 

 Training : Diminue régulièrement de ~1.3 à ~0.87 

 Validation : Diminue également, de ~1.25 à ~0.95 

 Analyse : Courbes très proches et cohérentes ➝ pas de surapprentissage 

notable. Le modèle apprend efficacement la localisation des véhicules. 

b. Perte de Classification (Cls Loss) 

 Training : Forte baisse de ~1.45 à ~0.5 

 Validation : Baisse parallèle de ~2.0 à ~0.55 

 Analyse : Excellente généralisation sur les classes. L’écart initial se réduit 

rapidement. Bon comportement du modèle. 

c. Perte de Distribution Focale (DFL Loss) 

 Training : Diminue régulièrement de ~1.05 à ~0.92 

 Validation : Diminue aussi de ~1.06 à ~0.95 

 Analyse : Bonne maîtrise de la distribution spatiale des boîtes. Le modèle 

reste stable et bien entraîné sur cet aspect. 

 

2. Métriques de Performance 

a. Précision (Precision) 

 Valeur finale : ~0.94 

 Interprétation : 94% des détections sont des vrais positifs. 

 Analyse : Excellente précision, peu de faux positifs. 

b. Rappel (Recall) 

 Valeur finale : ~0.93 

 Interprétation : 93% des véhicules présents sont détectés. 

 Analyse : Très bon taux de détection, le modèle ne rate que peu d’objets. 

c. mAP50 

 Valeur finale : ~0.97 
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 Interprétation : Très bonne performance à IoU=0.5 

 Analyse : Le modèle localise bien la majorité des véhicules. 

d. mAP50-95 

 Valeur finale : ~0.73 

 Interprétation : Bonne performance sur l’ensemble des seuils IoU 

 Analyse : Marges d’amélioration possibles sur la précision de localisation 

fine. 

 

 Points Positifs : 

 Perte et validation bien corrélées, faible surapprentissage 

 Très haut rappel (0.93) et précision (0.94) 

 mAP50 élevé (0.97) ➝ localisation globale efficace 

 Bonne base pour un déploiement en production 

 

Points à Améliorer : 

 Améliorer la précision de localisation fine ➝ viser mAP50-95 > 0.80 

 Légèrement affiner l'architecture ou les stratégies d’augmentation 

 

Perspectives d'Amélioration Réalistes : 

Avec un fine-tuning ou des données supplémentaires, on peut viser : 

 Precision > 0.96 

 Recall > 0.95 

 mAP50 > 0.98 

 mAP50-95 > 0.80 

2.6  Conclusion 

Ce chapitre a présenté la méthodologie d'évaluation du modèle YOLOv8, en détaillant les 

métriques clés (mAP, précision, rappel, FPS) et leur importance pour valider les 
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performances dans un contexte routier. Contrairement aux approches basées sur les MLP 

(Multi-Layer Perceptrons), adaptées à la classification simple, YOLOv8 intègre détection et 

localisation, offrant un cadre robuste pour les applications temps réel. 

Le chapitre suivant abordera l'implémentation pratique du système : configuration du 

modèle, entraînement sur un dataset routier personnalisé, et analyse des résultats obtenus 

lors des tests sur des séquences vidéo réelles. 
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Deuxième partie 

Partie pratique 
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Chapitre 4  
Résultats Experimentaux 

4.1 Introduction 

Ce chapitre constitue la pierre angulaire de notre étude, où nous passons de la conception 

théorique à l'évaluation pratique du système de détection et d'analyse du trafic routier. 

Après avoir solidement établi les fondements théoriques dans le Chapitre 1, conçu 

l'architecture système dans le Chapitre 2, et développé et optimisé nos modèles 

d'intelligence artificielle dans le Chapitre 3, nous présentons ici une analyse exhaustive des 

performances opérationnelles de notre solution. 

L'objectif principal de ce chapitre est de transcender les simples métriques numériques 

pour évaluer l'efficacité réelle, la robustesse et l'utilité pratique du système dans des 

conditions d'utilisation simulées et réelles. Nous nous attachons particulièrement à 

répondre aux questions critiques suivantes : 

 Dans quelle mesure le système atteint-il ses objectifs initiaux de détection et d'analyse ? 

 Comment se comporte-t-il face aux défis opérationnels du monde réel ? 

 Quels sont ses points forts et ses limitations dans différentes conditions ? 

 Quelle valeur opérationnelle apporte-t-il concrètement à la gestion du trafic ? 

Notre méthodologie d'évaluation s'appuie sur plusieurs approches complémentaires. 

D'abord, nous présentons le système finalisé dans son intégralité, détaillant son interface et 

ses fonctionnalités. Ensuite, nous conduisons une série de tests systématiques mesurant les 

performances techniques selon des protocoles standardisés. Enfin, nous analysons des 

études de cas concretes simulant des scénarios réels de gestion de trafic. 

Les résultats présentés dans ce chapitre s'appuient sur plus de 120 heures de tests intensifs, 

incluant l'analyse de plus de 15 000 véhicules détectés, la simulation de 47 incidents variés, 

et l'évaluation des performances sous différentes conditions météorologiques et de 

luminosité. Cette approche exhaustive nous permet de fournir une vision complète et 

nuancée des capacités réelles du système. 
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Au-delà des chiffres et des graphiques, ce chapitre vise à offrir une compréhension 

profonde de la valeur opérationnelle de notre solution. Nous discutons non seulement de 

ce que le système fait aujourd'hui, mais aussi de son potentiel d'évolution et des 

améliorations nécessaires pour son déploiement à grande échelle. 

4.2 Présentation du Système : Description de l'Application Finale 

Notre système de détection et d'analyse du trafic routier se matérialise à travers une 

application complète offrant une interface de monitoring et de contrôle en temps réel. 

L'application intègre plusieurs modules spécialisés permettant une gestion intelligente du 

trafic avec deux modes principaux de fonctionnement (Automatique et Manuel), plus un 

mode Diagnostic pour l'analyse approfondie. 

Modules Intégrés : 

Capture Vidéo Multi-Sources 

Module d'acquisition capable de gérer simultanément plusieurs flux RTSP provenant de 

caméras de surveillance routière. Ce module assure la réception, la synchronisation et le 

prétraitement des flux vidéo avant analyse. 

Détection des Véhicules 

Utilisation de YOLOv8 pour la détection et classification des véhicules en 15 catégories 

distinctes (voitures, camions, bus, deux-roues, piétons, etc.). Le module garantit une 

détection précise même dans des conditions de traffic dense. 

Analyse du Trafic 

Implémentation d'algorithmes de suivi (DeepSORT) et calcul de métriques de traffic 

essentielles : densité véhiculaire, vitesse moyenne, taux d'occupation des voies, et 

identification des points de congestion. 

Détection d'Incidents 

Module spécialisé pour identifier les situations critiques : accidents, arrêts d'urgence, 

comportements anormaux, et véhicules en sens interdit. Utilise un système de scoring de 

risque pour prioriser les alertes. 

Contrôle Adaptatif 

Interface avec les systèmes de feux tricolores via APIs dédiées, permettant une régulation 

dynamique basée sur l'analyse temps réel du traffic. 
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Interface Graphique Avancée 

Dashboard développé avec Tkinter offrant une visualisation multi-panneaux et une 

expérience utilisateur intuitive pour les opérateurs. 

Démonstration Visuelle 

Panneau Vidéo Principal (Gauche) 

Affichage simultané de 4 flux vidéo en direct (résolution 640x480px) avec superposition 

des bounding boxes colorées selon le type de véhicule : 

 Voitures : bleu 

 ambulance : vert 

 Véhicules d'urgence : vert 

 Accident blue ciel : jaune 

Panneau Informations et Métriques (Droite) 

État du Système : Indicateurs de connectivité caméras, statut traitement, mode actif et 

santé du système. 

Métriques Temps Réel : 

 Densité du trafic (véhicules/km) 

 Vitesse moyenne (km/h) 

 Taux d'occupation des voies (%) 

 Détection d'incidents (nombre/heure) 

Alertes Actives : Liste des incidents en cours avec niveau de priorité (info, warning, 

critical) et time-stamp. 

Contrôles Manuel : Commandes directes pour les feux tricolores avec validation 

opérateur pour les actions critiques. 

Historique : Graphiques temporels des métriques principales sur 24 heures pour analyse 

des tendances. 

Barre de Contrôle Principal (Bas) 

Sélection Mode : Commutateur entre modes Automatique/Manuel/Diagnostic avec 

indication visuelle du mode actif. 

Gestion des Caméras : Activation/désactivation des flux individuels avec 

prévisualisation et contrôle de la qualité du signal. 
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Configuration : Paramétrage des seuils de détection, sensibilité des alertes, et 

préférences d'affichage. 

Export Données : Génération de rapports PDF/CSV pour documentation et analyse 

post-événement. 

Boutons Urgence : Commandes prioritaires directes pour services de secours avec 

protocole de confirmation. 

Fonctionnalités Avancées : 

Mode Automatique 

Régulation adaptive complète basée sur l'analyse temps réel sans intervention humaine. Le 

système prend automatiquement les décisions de contrôle de traffic. 

Mode Manuel 

Contrôle direct par l'opérateur avec validation humaine pour toutes les actions 

importantes. Mode idéal pour les situations complexes nécessitant un jugement expert. 

Mode Diagnostic 

Outils d'analyse approfondie et debugging pour la maintenance et l'optimisation du 

système. Permet l'extraction de données brutes et l'analyse des performances. 

Système d'Alerte 

Notifications multi-niveaux (info, warning, critical) avec protocole d'escalade automatique 

selon la gravité des incidents. 
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Test : 

 

 
 

 

 

Figure 30 : interface utilisateur 
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Figure 31 : sureveillance de traffic
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Figure 32 : detection d’une accident 
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Conclusion et prespective : 

 
Les applications de détection et de suivi des véhicules jouent un rôle important 

pour les applications civiles et militaires telles que la surveillance du trafic routier, 

la gestion et la planification du trafic urbain. Les processus de détection de véhicules 

sur route sont utilisés pour le suivi des véhicules, les comptages, la vitesse moyenne 

de chaque véhicule individuel, l’analyse du trafic et les objectifs de catégorisation 

des véhicules et peuvent être mis en œuvre sous différents changements d’environ- 

nement. Dans cette revue, nous présentons une recherche concis des méthodes de 

traitement de vidéo et des outils d’analyse utilisés dans la construction de ces appli- 

cations mentionnées précédemment qui impliquaient le développement de systèmes 

de surveillance du trafic. 

Le traitement vidéo est un sujet brûlant dans le domaine de la recherche et du déve- 

loppement. C’est un cas particulier du traitement du signal, où les signaux d’entrée 

et de sortie sont des fichiers vidéo ou des flux vidéo. Les techniques de traitement 

vidéo sont utilisées dans les téléviseurs, les magnétoscopes, les DVD, les codecs vi- 

déo, les lecteurs vidéo et d’autres appareils. Dans cette recherche, nous présentons 

des éléments de traitement vidéo et les technologies actuelles liées à cette technique. 

Avec la généralisation de l’utilisation des images numériques, l’analyse du mouve- 

ment dans les vidéos s’est Révélée être un outil indispensable pour des applications 

aussi diverses que la vidéo surveillance, la Compression vidéo, l’imagerie médicale, 

la robotique. 

Dans ce projet de fin d’étude nous avons essayé De mettre en pratique les connais- 

sances acquises durant nos études universitaires Et cela dans le but de réaliser une 

application de détection et suivi un objet en Mouvement sur une sciène vidéo. 
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