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INTRODUCTION GENERALE



Le suivi d’objets en mouvements est important et sensible dans le domaine de la
vision par ordinateur. Il a de nombreuses utilisations telles que la gestion de trafic, la
robotique, la conduite automobile, la sécurité, etc. De nombreuses méthodes de suivi
d’objet existent, mais il est devenu difficile de s’appuyer principalement sur elles, en
raison de divers défis tels que le chevauchement des objets, la vitesse de déplacement,

I’éclairage non homogéne et de nombreux problemes.

Avec l’avenement de I’intelligence artificielle, en particulier des réseaux de
neurones convolutifs, certains de ces défis ont pu étre surmontés. En utilisant des
algorithmes de détection d’objets, la qualité de la classification est améliorée et par
suite la qualité du suivi. Les implémentations classiques des réseaux de neurones
convolutifs régionaux R-CNN, ont ét¢ entrainées pour classer les objets mais elles n’ont

pas ¢été entrainés pour détecter les coordonnées des rectangles délimitant ses objets.

Dans ce travail, nous proposons d’utiliser un mode¢le d’apprentissage appelé
Régression qui a I’inverse de la classification qui produit un label, il produit des valeurs
continues (valeurs réelles dans un intervalle donné). Ce type de modele est utilisé

généralement dans la prédiction des prix ou I’évolution des marchés.

Pour obtenir une régression des rectangle délimitant les objets, nous proposons
de modifier I’architectures du réseau R-CNN en plagant a la téte du réseau une couche
fully-connected avec 4 neurones correspondant aux coordonnées (x,y) des coins
supérieur gauche et inférieur droit. Le modele est ensuite entrainé en utilisant une

fonction de perte comme 1’erreur quadratique.

Le premier chapitre est consacré au probléme de suivi d’objets et les principales

méthodes existantes.

Le second chapitre est dédi¢ a la présentation de I’apprentissage en profondeur
(Deep Learning) et 'un de ses modeles: Le Réseau neuronal convolutif (CNN), en

précisant ces différents blocs de construction et ses domaines d’application.



Dans le troisieme chapitre nous utiliseronsle modéle faster rcnn Qui est
considéré comme meilleur détecteur d’objets Cependant, Grace a sa capacité a détecter
de petits objets dans les images. En termes de suivi, nous utiliserons le deepsort ,vu que

c’est le plus populaire et le plus utilisé.

La conclusion et les perspectives de ce travail seront présentées a la fin du

mémoire.



CHAPITRE 1 : SUIVI D’OBJETS
MOBILES



Introduction

L'objectif principal du suivi d'objets est de connaitre 1'état de la cible
(objet) dans une séquence d'images (trames). Cet état peut étre connu par
différentes caractéristiques telles que la forme (structure), l'apparence,
I'emplacement ou la vitesse. C'est un domaine d'étude compliqué car de
nombreuses difficultés doivent étre résolues par différents algorithmes. Parmi
elles, la gestion des variations d'éclairage et de la perspective de l'objet (rotation
de la caméra) qui peuvent entrainer des changements dans l'apparence d'un
objet. De méme, les occlusions qui se produisent lorsque des objets sont
mélangés avec d'autres objets ou composants de la scéne ou la qualité de I'image

elle-méme peuvent étre un probléme.

Suivi d'objet

Le suivi d'objet consiste a suivre un objet en mouvement dans une vidéo.
L'idée du suivi d'objet est d'associer ou d'établir une relation entre des objets
cibles tels qu'ils apparaissent dans chaque image vidéo. En d'autres termes, le
suivi d'objet analyse les images vidéo de maniére séquentielle et assemble
I'emplacement passé¢ de l'objet avec lI'emplacement actuel en prédisant et en

créant une rectangle qui délimite I’objet.
Différence entre la détection d'objet et le suivi d'objet

Le suivi d'objet fait référence a la capacité d'estimer ou de prédire la position
d'un objet cible dans chaque image consécutive d'une vidéo une fois que la
position initiale de 'objet cible est définie. D'autre part, la détection d'objet est le
processus de détection d'un objet cible dans une image ou une seule image de la
vidéo
Certaines des défis du suivi des objects [2]

e Variation d'éclairage : 1'éclairage dans la région cible peut

considérablement changer.

e Encombrements d'arricre-plan (camouflage) : l'arriere-plan pres de la

cible a une couleur ou une texture similaire a celle de la cible.
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e Variation d'échelle :La taille de I’objet a suivre dans I’image peut
changer d’une image a une autre (effet zoom).

e Occlusion : la cible est partiellement ou totalement occluse (cachée) par
un autre objet de la scéne.

e Déformation de la cible.

e Mouvement rapide : La scéne peut contenir des grands mouvements, ce

qui revient a des grands changements entre les trames consécutives.

lllumination Occlusion Deformation

RTLRTILRY

=

Motion blurring

Figure 1.1 : Quelques difficultés de suivi d’objets.[1]

Suivi d'objet unique (Single Object Tracking)

Dans le suivi d’un seul objet, le rectangle délimitant la cible dans la
premicre image est donnée au systéme de suivi (tracker). Le but du tracker est
alors de localiser la méme cible dans toutes les autres trames. Nous disons que
les trackers d'objet unique appartiennent a la catégorie des trackers sans
détection. Ils devraient étre capables de suivre n'importe quel objet, sans aucune

formation sur l'objet .[42]
Suivi d'objets multiples (Multiple Object Tracking )

Ces types de trackers peuvent suivre plusieurs objets présents dans une
image. Plusieurs trackers d'objets ou MOT sont entrainés sur une grande

quantité¢ de données, contrairement aux trackers traditionnels. Par conséquent,
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7.

ils se sont avérés plus précis car ils peuvent suivre plusieurs objets et méme de
différentes classes en méme temps tout en maintenant une vitesse élevée.
Certains des algorithmes incluent DeepSORT, JDE et CenterTrack qui sont des
algorithmes treés puissants et gerent la plupart des défis auxquels sont confrontés

les trackers.[50]

Classification des méthodes de suivi des objets

7.1. Méthodes basées sur les fonctionnalités

Ces méthodes de suivi d’objets sont basé€es sur des caractéristiques
simples telles que la couleur, la texture, le flux optique, etc. Ces caractéristiques
extraites doivent étre uniques afin que les objets puissent étre facilement

distingués dans l'espace des caractéristiques.

L'un des problemes de ces méthodes réside dans I'étape d'extraction car
les caractéristiques uniques, précises et fiables de I'objet doivent étre extraites
afin qu'il puisse distinguer la cible des autres objets. Voici quelques-unes des

fonctionnalités utilisées pour suivre les objets.

7.1.1 Couleur

La fonction de couleur peut montrer l'apparence dun objet. Cette
fonction peut étre utilisée de différentes manicres. L'une des facons les plus
courantes d'utiliser cette fonctionnalité consiste a utiliser des histogrammes de
couleurs.

L'histogramme des couleurs montre la répartition des couleurs dans
I'image. En réalité, les différentes couleurs de l'image et le nombre de pixels
dans chaque couleur sont affichés. L'inconvénient des histogrammes de couleur
est que deux objets différents peuvent avoir le méme histogramme car la
représentation dépend uniquement de la couleur de l'objet et ignore la forme et

la texture de 1'objet.

7.1.2 Texture
Une texture est un motif répétitif d'informations ou un arrangement de

structures a intervalles réguliers. Les fonctions de texture ne sont pas
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enregistrées directement. Ces caractéristiques sont générées par des techniques
de prétraitement d'images.

La fonction de texture est une caractéristique importante d'une image et
peut étre utilisée conjointement avec la fonction de couleur pour décrire le
contenu ou la zone d'une image pour aider a identifier les objets de couleurs

similaires.

7.1.3 Flux optique

Le flux optique est le modele de mouvement apparent d'un objet image
entre deux images consécutives provoqué par le mouvement de 1'objet ou de la
caméra. Il s'agit d'un champ vectoriel 2D, ou chaque vecteur est un vecteur de
déplacement qui montre le mouvement du pixel d’une trame a la trame

suivante.[41]

Le flux optique peut également étre défini comme la distribution des

vitesses apparentes de mouvement du motif de luminosité dans une image.[3]

7.2 Méthodes basées sur la segmentation

Ce type de suivi effectue deux taches distinctes, en segmentant d'abord le
premier plan, puis en suivant 1'objet. La segmentation de premier plan utilise une
segmentation de bas niveau pour extraire des zones de toutes les images.
Certaines caractéristiques sont ensuite extraites de la zone de premier plan et

suivies sur la base de ces caractéristiques comme le montre la Figure 1.2 .[5]

l

Object tracking =» Box or/and Mask

v

v

Inputimage —» Segmentation

Y

A 4

Object tracking —» Box orfand Mask

Figure 1.2: Cadre ascendant (Bottom-Up based framework )[5]

A 4

Image sequences Inputimage —» Segmentation
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7.3 Méthodes basées sur I'estimation

Les méthodes d'estimation formulent le probléme de suivi en un
probléeme d'estimation dans lequel un objet est représenté par un vecteur d'état.
Le vecteur d'état décrit le comportement dynamique d'un systéme, tel que la
position et la vitesse d'un objet. Le cadre général du probléme d'estimation de

mode dynamique est tiré des méthodes bayésiennes.[4]

Les filtres bayésiens permettent a la cible de mettre a jour en permanence sa
position sur le systéeme de coordonnées, sur la base des derniéres données du
capteur. Cet algorithme est récursif et se compose de deux étapes : prédiction et

mise a jour.[4]

L'étape prédictive utilise le modele d'état pour estimer la nouvelle position de la
cible a I'étape suivante, et I'étape de mise a jour utilise les observations actuelles
pour mettre a jour la position cible a l'aide du modéele d'observation. Les étapes
de prédiction et de mise a jour sont effectuées a chaque image de la vidéo.

Parmi ces méthode, nous pouvons citer les méthodes utilisant le filtre de
Kalman [6] ou le filtre de Kalman étendu [7] et les méthodes utilisant les filtres

a particules. [8]

7.4 Méthodes basées sur I'apprentissage

Les méthodes basées sur l'apprentissage utilisent une phase
d’apprentissage pour enregistrer les caractéristiques et l'apparence de différentes
cibles, et a la phase d’utilisation elles utilisent ces caractéristiques pour détecter
les cibles dans les image suivantes. Les méthodes basées sur l'apprentissage sont
souvent divisées en trois types : l'apprentissage génératif, l'apprentissage

discriminatif et I'apprentissage par renforcement.
7.4.1 Méthodes discriminatoires

Les traqueurs d'identification considérent généralement le pistage
comme un probléme de classification qui fait la distinction entre une cible et un
arriere-plan. L'apprentissage discriminatoire peut étre divisé en deux catégories,

a savoir l'apprentissage superficiel et I'apprentissage en profondeur.
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e Apprentissage superficiel

Le suivi d'objets peut étre considéré comme un processus de
prise de décision dans lequel la classification est formée pour apprendre
la différence entre une cible et un arriére-plan. Apres la formation, lors
des tests, déterminez si l'objet est la cible. Les caractéristiques sont
extraites de différents objets et peuvent étre catégorisées a l'aide de

différentes méthodes telles que les machines a vecteurs de support

[9]-[12].
e [L'apprentissage en profondeur

Un apprentissage superficiel avec moins de couches prédit le
modele, mais 'apprentissage en profondeur a trop de couches. Une autre
différence est que l'apprentissage en profondeur lui-méme extrait ces
caractéristiques importantes, tandis que I'apprentissage superficiel
nécessite que l'expert extraie des caractéristiques importantes et

discriminantes.
7.4.2 Generative Methods

Ces méthodes se concentrent sur la recherche dans des zones qui
ressemblent davantage a des objets. Une méthode basée sur des filtres de

corrélation est I'un de ces exemples de suivi.

L'idée principale du filtre de corrélation est d'estimer le meilleur filtre d'image

afin que ce filtre produise la meilleure sortie sur I'image d'entrée.[13]
7.4.3 Apprentissage par renforcement

Dans un probléme d'apprentissage par renforcement, nous rencontrons
un agent qui interagit avec l'environnement par essais et erreurs et apprend a

sélectionner l'action optimale pour atteindre l'objectif. [9]
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Conclusion

Le suivi d'objets est un domaine important de la vision par ordinateur car
il contient de nombreux défis, bien qu'il existe des moyens de résoudre ces

problémes, mais il n'y a aucun moyen de les résoudre tous.

Dans le chapitre suivant, nous parlerons de l'apprentissage en profondeur, qui est

une partie importante de ce domaine
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CHAPITRE 2 :

L’APPRENTISSAGE PROFOND
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1. Introduction

L’apprentissage profond a fait des progres remarquables ces dernieres
années dans divers domaines, dont la vision par ordinateur. Un domaine ou
l'apprentissage en profondeur a eu un impact et amélioré sa précision est le suivi
d'objets. En raison de cette amélioration de la précision, nous nous concentrons
sur les techniques d'apprentissage en profondeur. Les méthodes d'apprentissage
en profondeur sont divisées en méthodes basées sur l'extraction de

caractéristiques et en méthodes de bout en bout.
2. L'apprentissage en profondeur

deep learning ou apprentissage en profondeur est I'une des principales
technologies d'apprentissage automatique. Avec le Deep Learning, on parle
d'algorithmes capables de mimer les actions du cerveau humain a travers des
réseaux de neurones artificiels. Le réseau est constitué de dizaines, voire de
centaines de « couches » de neurones, dont chacune recoit et interpréte les

informations de la couche précédente.

Chaque neurone artificiel est représenté sur la figure 2.1 par un cercle,
qui peut étre vu comme un modele lin€aire. En connectant des neurones dans
une couche, nous transformons notre réseau de neurones en un modéle non

linéaire trés complexe.

o
X
NOXT/

output layer

X
o
(U

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Figure 2.1: réseau neuronal artificiel simple
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3. Extraction de caractéristiques

L'extraction de caractéristiques est un processus de réduction de la
dimensionnalité par lequel un ensemble initial de données brutes est réduit a des
groupes plus gérables pour le traitement. Une caractéristique de ces grands
ensembles de données est un grand nombre de variables qui nécessitent
beaucoup de ressources informatiques pour étre traitées. L'extraction de
caractéristiques est le nom des méthodes qui sélectionnent et/ou combinent des
variables dans des caractéristiques, réduisant efficacement la quantité de
données qui doivent étre traitées, tout en décrivant de maniére précise et

complete I'ensemble de données d'origine.

4. Réseau neuronal convolutif (CNN)

CNN est un type de modele d'apprentissage en profondeur pour le
traitement de données qui ont un motif de grille, telles que des images, qui
s'inspire de l'organisation du cortex visuel animal et congu pour apprendre
automatiquement et de manicre adaptative les hiérarchies spatiales des
caractéristiques, de bas a haut niveau. motifs. CNN est une construction
mathématique généralement composée de trois types de couches (ou blocs de
construction) : convolution, mise en commun et couches entierement
connectées. Les deux premicres, les couches de convolution et de regroupement,
effectuent I'extraction des caractéristiques, tandis que la troisiéme, une couche
entierement connectée, mappe les caractéristiques extraites dans la sortie finale,
telle que la classification. Une couche de convolution joue un rodle clé¢ dans
CNN, qui est compos¢ d'une pile d'opérations mathématiques, telles que la
convolution, un type spécialis¢ d'opération linéaire. Dans les images
numériques, les valeurs des pixels sont stockées dans wune grille
bidimensionnelle (2D), c'est-a-dire un tableau de nombres (Fig. 2.2), et une
petite grille de parametres appelée noyau, un extracteur de caractéristiques
optimisables, est appliquée a chaque position de I'image. , ce qui rend les CNN
trés efficaces pour le traitement d'image, car une fonctionnalité peut apparaitre
n'importe ou dans I'image. Au fur et a mesure qu'une couche transmet sa sortie a

la couche suivante, les entités extraites peuvent devenir hiérarchiquement et
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progressivement plus complexes. Le processus d'optimisation des parametres
tels que les noyaux est appelé¢ formation, qui est effectuée de maniére a
minimiser la différence entre les sorties et les étiquettes de vérité terrain grace a

un algorithme d'optimisation appelé rétropropagation et descente de gradient,

entre autres. [14]

0 215 0 01110 0 0009 9§ 000
0 0 0 4 60157236255255177 95 61 32 0 0 29
0 10 16119238 255 244 245 203 250249 285 222103 10 0
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0 0 6 1 0 52153233255252147 31 0 0 4 1

0

00550000014 106G600

Figure 2.2 : Un ordinateur voit une image comme un tableau de nombres.[14]

5.  Blocs de construction de 'architecture CNN
Une architecture CNN contient plusieurs blocs de construction tels que
des couches convolutives, des couches de pooling et des couches
fully-connected. Une architecture typique consiste en des itérations
d'empilements de plusieurs couches de convolution et de mise en commun,
suivies d'une ou plusieurs couches entiérement connectées. Les étapes au cours
desquelles ces couches transforment les données d'entrée en sorties sont

appelées propagation vers l'avant (Figure 2.3).

e

Convolution + ReLU
Convolution + RelLU
Max Pooling
Convolution + ReLU
Convolution + ReLU
Max Pooling

Update

Figure 2.3 : Réseau neuronal convolutif .[14]
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4.1 Couche de convolution

Une couche convolutive est le composant de base d'une architecture
CNN qui effectue l'extraction de caractéristiques et consiste généralement en
une combinaison d'opérations lin€aires et non linéaires. c'est-a-dire une
opération de convolution et une fonction d'activation.

e Convolution Une couche convolutive calcule une opération de
convolution sur 1'image d'entrée a l'aide de filtres de noyau pour extraire
les caractéristiques de base. Les filtres du noyau sont de la méme
dimension mais avec des parameétres constants plus petits par rapport aux
images d'entrée. Par exemple, pour calculer une image de scalogramme
2D 35 x 35 x 2, la taille de filtre autorisée est f x £ x 2. ou =3, 5, 7, etc.
Cependant, la taille du filtre doit étre inférieure a la taille de I'image
d'entrée. Le masque de filtre est glissé par étapes sur 1'image d'entrée et
le produit scalaire entre les poids du filtre du noyau et les valeurs de
I'image d'entrée est estimé pour générer une carte d'activation 2D. Par
conséquent, CNN apprendra une fonctionnalité visuelle. La figure 2.4
illustre un exemple simple de carte d'activation de calcul. L'équation de

la couche convolutive généralisée est représentée par .[15]

Activation map = Input * Filter

columns [rows

> Y. Input(x — p,y — q)Filter(x,y)

y=0 r=0

Input
113131l 0]10 E emel Chutput
0ojl1j1|1]|0 1101 413| 4
_00111* 0|l1]0 —1|12|4]|3
Oo|0oj|1|1]|0 10|21 2|34
olai1jl1|0]0
1] olo 1 0

1|0 4 [) ] E
o T EE ET b ] T b
oalofjifir]o olojr]1r]o
ojij1j0]|0 gjijr|0|l0

Figure 2.4 : Exemple de convolution [16]
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o Valeur de foulée( Stride Value) : La Step Value indique le nombre
de cases que le filtre décale a chaque pas. Le noyau/filtre se
déplace du haut a droite vers le haut a gauche jusqu'a ce que la
largeur soit complete avec la valeur de foulée spécifiée. Ensuite,
il saute d'une case au début (a gauche) de la matrice 2D et va a
droite avec la méme valeur de pas. Ce processus se poursuit

jusqu'a ce que toute la matrice 2D ait été parcourue.

o Rembourrage zéro(Zero-padding) : Le zéro-padding est un
simple acte de rembourrage des limites de l'entrée et constitue un
moyen efficace de controler davantage la dimensionnalité du

volume de sortie.Figure 2.5

A3
Feature mai:t
(5 = 5)

Input tensor )
(5 =x 5)

Figure 2.5 : opération de convolution avec zéro-padding [17]

o Profondeur(Depth) : La profondeur du volume de sortie produit
par une couche convolutive peut étre ajustée manuellement a la
méme plage d'entrées par le nombre de neurones dans la couche.
Cela peut étre vu dans d'autres formes d'ANN ou tous les
neurones de la couche cachée sont directement connectés aux
neurones individuels au préalable. La réduction de cet
hyperparametre peut réduire considérablement Bien que le
nombre total de neurones dans le réseau soit réduit, cela peut
¢galement réduire considérablement la capacit¢ du modéle a

reconnaitre des mod¢les.[18]
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e Fonction d'activation non linéaire : Les sorties d'une opération linéaire
telle que la convolution sont ensuite passées a travers une fonction
d'activation non linéaire. Bien que les fonctions non linéaires lisses,
telles que la fonction sigmoide ou tangente hyperbolique (tanh), aient été
utilisées auparavant parce qu'elles sont des représentations
mathématiques du comportement d'un neurone biologique, la fonction
d'activation non linéaire la plus couramment utilisée actuellement est
l'unité linéaire rectifiée (ReLU), qui calcule simplement la fonction :

f(x) = max(0, x) Figure 2.6 .[43]

o max(0.1z, )
(@) = 5t
tanh Maxou_t -
tanh(z) max(w]  + by, wi z + by)
ReLU ELU
mex(02) o 1

Figure 2.6 ; Fonctions d'activation.[44]

4.2 Couche de pooling

Une couche de regroupement sert a réduire la taille spatiale de la
fonction convolutive. Cela permet de réduire la puissance de calcul requise pour
traiter les données grace a la réduction de la dimensionnalité. De plus, il est utile
d'extraire les caractéristiques clés qui sont invariantes en rotation et en position,
ce qui permet de maintenir l'efficacit¢é du processus de formation des
modeles.[19] 1l existe deux grands types de pooling.

e Max pooling : est l'une des couches de mise en commun les plus
couramment utilisées. Il est utilis€ pour empécher le
surajustement en fournissant une version a complexité réduite de
la représentation originale.

Max pooling utilise la valeur la plus élevée de tous les neurones

de la couche précédente.[45]
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e _.Average pooling : consiste a trouver la valeur moyenne de
chaque bloc 2 x 2 de la carte des caractéristiques. Cela signifie

que chaque bloc 2 x 2 est sous-échantillonné a la moyenne.[45]

4.3 Couche Fully-Connected (FC)

Les couches entierement connectées sont généralement utilisées pour
aplatir notre matrice en vecteurs afin de l'alimenter en un réseau entiérement
connecté de type réseau de neurones. Comme le montre la figure 2.7, la matrice
de la carte des caractéristiques est transformée en vecteur (x1, x2 ...). En
utilisant des couches entierement connectées en combinant des fonctionnalités
ensemble, nous pouvons créer un modele et a 'aide de fonctions d'activation
telles que Relu ou sigmoide, nous pouvons le faire correspondre a une classe de
sortie donnée pour effectuer une classification ou générer le probléme pour le

probléeme de type régression.[26]

Figure 2.7 : Une illustration de couches Fully-Connected.[26]

Il existe plusieurs architectures dans le domaine des réseaux convolutifs. Les
plus courants sont :

e ResNet [20]

e VGGNet (Visual Geometry Group) [21]

e GoogleNet [22]

e ZFNet [23]

e AlexNet [24]

e [eNet-5.[25]
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6. Applications de CNN pour la vision par ordinateur
CNN est utilisé pour les taches de vision par ordinateur, qui résolvent les
problémes de traitement d'image et de ML, tels que 1'identification d'objets, la
reconnaissance d'images, la classification d'images, la segmentation d'images,
etc.
5.1 Classification des images
La classification des images attribue des étiquettes a des objets dans
I’image ou aux images. Ce probléme est également appelé "classification

d'objets" et peut-&tre plus communément appelé "reconnaissance d'images".

5.2 Classification des images avec localisation

La classification d'image par localisation attribue une étiquette de classe
a l'image et indique la position de 1'objet dans I'image au moyen d'un rectangle
encadrant 1’objet (un rectangle dessinée autour de l'objet). Il s'agit d'une version
plus avancée de la classification d'images.

Nous pouvons citer I’exemple de la détection des zones cancéreuses dans

une image de radiographie ou la détection des personnes dans une images.

5.3 Détection d'objet

La détection d'objets génériques vise a localiser et a classer des objets
existants dans n'importe quelle image, et a les étiqueter avec des cadres de
délimitation rectangulaire pour montrer les confiances d'existence. Les cadres
des méthodes génériques de détection d'objets peuvent principalement étre
classés en deux types. On suit le pipeline traditionnel de détection d'objets, en
générant d'abord des propositions de région, puis en classant chaque proposition
dans différentes catégories d'objets. L'autre considére la détection d'objets
comme un probléme de régression ou de classification, adoptant un cadre unifi¢
pour obtenir directement les résultats finaux (catégories et emplacements). Les
méthodes basées sur la proposition de région incluent principalement R-CNN
[31], Fast R-CNN [32], Faster R-CNN [34] et Mask R-CNN [35]. Les méthodes
basées sur la régression/classification incluent principalement YOLO [33], SSD
[36], YOLOV2 [37]. Les corrélations entre ces deux pipelines sont pointées par

les ancres introduites dans Faster RCNN.
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5.3.1 Proposition de région

Des algorithmes de proposition de région identifient des objets
potentiels dans une image a l'aide de la segmentation. Dans la
segmentation, nous regroupons les régions adjacentes qui sont similaires
les unes aux autres en fonction de certains criteres tels que la couleur, la
texture, etc. Contrairement a I'approche de la fenétre glissante ou nous
recherchons 1'objet a tous les emplacements de pixels et a toutes les
échelles, l'algorithme de proposition de région fonctionne par grouper les
pixels en un plus petit nombre de segments. Ainsi, le nombre final de
propositions générées est plusieurs fois inférieur a 1'approche de la
fenétre glissante. Cela réduit le nombre de patchs d'image que nous
devons classer. Ces propositions de régions générées sont d'échelles et de

rapports d'aspect différents.[46]

Une propriété importante d'une méthode de proposition de région
est d'avoir un rappel trés €levé. C'est juste une fagon élégante de dire que
les régions qui contiennent les objets que nous recherchons doivent
figurer dans notre liste de propositions de région. Pour ce faire, notre
liste de propositions de régions peut finir par avoir un grand nombre de
régions qui ne contiennent aucun objet. En d'autres termes, il est normal
que l'algorithme de proposition de région produise beaucoup de faux
positifs tant qu'il détecte tous les vrais positifs. La plupart de ces faux
positifs seront rejetés par l'algorithme de reconnaissance d'objet. Le
temps nécessaire pour effectuer la détection augmente lorsque nous
avons plus de faux positifs et que la précision est légerement affectée.
Mais avoir un rappel élevé est toujours une bonne idée car l'alternative
de manquer les régions contenant les objets réels a un impact important

sur le taux de détection [46]. regarder la Figure 2.8
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Figure 2.8 : exemple de proposition de région[48]

Plusieurs méthodes de proposition de région ont été proposées telles que

e Objectness [47]

e C(Constrained Parametric Min-Cuts for Automatic Object
Segmentation[27]

e (Category Independent Object Proposals [28]

e Randomized Prim [29]

e Selective Search [30]

5.3.2 Regression/Classification

Les principaux modéles sont divisés en deux sous-groupes :
régression et classificateur. Le premier produit les coordonnées de début
et de fin de la boite englobante, le second produit I'étiquette de

l'objet.Remarquez l'architecture de la figure 2.9.

Predicted
Object
Trus Obpsct
Lakal
o Classifver
LEGEND
] Latei Opesasions
B-Box Operasons
B Backpropagsson apesation
IMAGE Box
Rogrosson
True Bounding Sox Values: Predicted
B-Box
vahes

Figure 2.9 : Schéma du détecteur d'objets.(Regression/Classification)[49]
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7.  Conclusion

L'apprentissage en profondeur excelle dans sa capacité a
s'auto-apprendre en déduisant des liens significatifs a partir d'un grand nombre
de données et en comprenant des données non structurées. Il contient de
nombreux modeles et nous en avons expliqué un.

Bien que le concept d'apprentissage en profondeur existe depuis
plusieurs années, il n'a pas eu la capacité¢ d'émerger fortement en raison de
plusieurs facteurs, notamment la faiblesse des appareils et le manque de données
de haute qualit¢. Nous avons parl¢ dans ce chapitre de l'apprentissage en
profondeur et de son utilité¢ et diverses applications qui aident a la vision par
ordinateur.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons 1'un de ces algorithmes de détection

d'objets.
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CHAPITRE 3 :IMPLEMENTATION
ET RESULTATS

28



Introduction

Dans ce chapitre, nous allons construire un programme qui suit les
objets, Nous commengons par présenter les outils utilisés. Ensuite nous
présenterons le classificateur « Faster R-CNN » et dans la troisiéme section
nous introduirons le « deepsort » qui effectue les tiches de suivi et dans la
derniére section, nous aurons le suivi d'objet en utilisant 'apprentissage en

profondeur.

Outils

e Jupyter Notebook : Il s'agit d'une application Web client/serveur avec
un environnement informatique interactif qui peut combiner 1'exécution
de code, du texte enrichi, des mathématiques, des graphiques et d'autres
contenus multimédias. Cette application, composée principalement d'un
noyau et d'un tableau de bord, est I'environnement dans lequel
s'effectue le développement.

e PyTorch :PyTorch est une bibliothéeque d'TA développée par Meta et
écrite en Python pour aborder l'apprentissage en profondeur (ou
apprentissage en profondeur) et le développement de réseaux de
neurones artificiels. A partir de plusieurs variables, vous pouvez
effectuer des «calculs de gradient ou utiliser des tableaux
multidimensionnels obtenus a 1'aide de tenseurs.

e OpenCV :(Open Source Computer Vision Library) is an open source
computer vision and machine learning software library. OpenCV was
built to provide a common infrastructure for computer vision
applications and to accelerate the use of machine perception in the
commercial products. Being a BSD-licensed product, OpenCV makes it
easy for businesses to utilize and modify the code.

e Imutils : est un package basé¢ sur OpenCV, qui peut appeler l'interface
opencv plus simplement. Il peut facilement réaliser une série
d'opérations telles que la translation d'image, la rotation, la mise a
1'échelle, la squelettisation, etc.

e NumPy : est le package fondamental pour le calcul scientifique en
Python. I s'agit d'une bibliotheque Python qui fournit un objet tableau

multidimensionnel, divers objets dérivés (tels que des tableaux masqués
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et des matrices) et un assortiment de routines pour des opérations rapides
sur des tableaux, y compris mathématiques, logiques, manipulation de
forme, tri, sélection, E/S , transformées de Fourier discrétes, algebre
linéaire de base, opérations statistiques de base, simulation al€atoire et
bien plus encore.
3.  Faster R-CNN
3.1. Définition

le systtme de détection d'objets, appelé Faster R-CNN, est
composé de deux modules. Le premier module est un réseau profond
entierement convolutif qui propose des régions, et le second module est
le détecteur Fast R-CNN qui utilise les régions proposées. L'ensemble du

systéme est un réseau unique et unifi¢ pour la détection d'objets (Figure

3.1).

classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Networ

feature maps

o . . T

——p

Figure 3.1 : Faster R-CNN est un réseau unique et unifié pour la détection d'objets[38]
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3.2

Jeux de données
La base de données utilisée est Détection de véhicules pris a
partir du site Roboflow, appartenant a 8 classes différentes. Elles sont :
Auto, V¢lo, Autobus, BusBike, Voiture, Cycle, Camion, Van,
ou il consiste en 2346 images .
Voici la structure du répertoire des données
+ [ Vehicle-detection-3

» g test
» [ train

» @ valid
[ README.dataset.ixt
B README.roboflow.fxt

Figure 3.2: la structure du répertoire des données

nous utilisons la base de données a forme pascal voc, qui divise
en 3 fichiers (train, valid , test), et pour chaque image il y a un fichier
xml de méme nom de I'image qui donne :

La hauteur et la largeur de 1'image.

Le nom de la classe.

Les coordonnées des rectangles délimitant les objets.

Voici un exemple d'un tel fichier.

<?xml version="1.0"2>
- <annotation>
<folder/>
<filename>1_jpg.rf.90f9046ee5153232233353dd2e8b70f87.jpg</filename=
<path>1_jpg.rf.900f9046ee515232233353dd2e8b70f87.jpg</path>
- <source:
<database>roboflow.ai</database>
</source=
- <size>
<width=>640</width>
<height=480<=/height=
<depth=3</depth>
= [size=
<segmented=0</segmented>
- <object>
<name>Bike</name>
<posex=Unspecified </pose>
<truncated=0</truncated>
<difficult=0< fdifficult=
<occluded>0<foccluded>
- <bndbox=>
<xmin>109</xmin>
<xmax>196</xmax>
<ymin>=268</ymin>
<ymax>480</ymax>
</bndbox>
< fobject>
</annotation=

Figure 3.3:exemple d'un fichier XML
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3.3.

Création du fichier de configuration de formation

Nous faisons toujours le fichier de configuration de formation
séparé, cela garantit que nous n'avons pas besoin de manipuler d'autres
parties du pipeline lorsque nous voulons modifier, par exemple, la taille
de I'image d'entrée ou le nombre d'époques.

Le code suivant ira dans le fichier config.py.

DEVICE = torch.device ('cuda if torch.cuda.is available() else

torch.device ('cpu')

OUT_DIR =

Le fichier de configuration de la formation contient les informations
suivantes:

La taille du lot a utiliser pour la formation.

Les dimensions auxquelles nous voulons que les images soient
redimensionnées, c'est-a-dire RESIZE TO.

Nombre d'époques pour s'entrainer.

Nombre de nceuds de calcul ou de sous-processus a utiliser pour le
chargement des données. Cela aide beaucoup lorsque nous avons un
grand ensemble de données.

Le dispositif de calcul a utiliser pour la formation. Pour la formation,

nous aurons besoin d'un GPU. Un processeur est tout simplement trop
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34.

lent pour une formation RCNN plus rapide et une formation a la

détection d'objets en général également.

Le TRAIN DIR est une chaine contenant le chemin d'acces aux images
de formation et aux fichiers XML. Similaire pour VALID DIR pour les
images de validation et les fichiers XML.,ensuite, nous avons les classes
et le nombre de classes.

OUT DIR contient le chemin d'acceés au répertoire pour stocker les

modeles formés et les graphiques de perte.

C'est tout ce que nous avons pour le fichier de configuration de la

formation.

Préparation des données

La préparation correcte de l'ensemble de données est vraiment
importante pour la formation a la détection d'objets. Toute petite erreur
lors du chargement des coordonnées de la boite englobante peut

complétement entrainer 1'échec de I'entrailnement.

Apres avoir obtenu le chemin d'image actuel, nous lisons I'image et
convertissons le format de couleur de BGR en RVB, le redimensionnons

a la hauteur et a la largeur souhaitées et mesurons les pixels de 1'image.

Nous lisons le fichier XML correspondant a notre image, puis analysons
et extrayons le nom de la classe et les coordonnées de la boite
englobante, puis redimensionner ces boites englobantes a la hauteur et a
la largeur souhaitées. Ensuite, nous ajoutons les boites englobantes
redimensionnées a la liste des boites. Nous ajoutons le nom de la
catégorie aux étiquettes

Nous avons un dictionnaire cible ou nous stockons toutes les
informations collectées

remarque : peut l'utiliser pour toute préparation d'ensemble de données

de détection d'objets au format Pascal VOC.
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3.5.

3.6.

Création du modele

Ici, nous créons un modele FASTER RCNN. PyTorch fournit déja des
modeles pré-formés, c'est donc trés simple. Changez simplement la téte
du réseau en fonction du nombre de classes dans votre jeu de données.

Le code suivant ira dans le fichier model.py.

from torchvision.models.detection. er_rcnn import FastRCNNPredictor

create model (num cl

return model

Sur la ligne 10, nous chargeons le modele Faster RCNN pré-entrainé
avec le backbone ResNet50 FPN. Ensuite, a la ligne 13, nous obtenons le
nombre d'entités en entrée. Pour ce modele particulier, c'est 1024.

Enfin, nous changeons la téte du détecteur Faster RCNN en fonction des

in_features et du nombre de classes.

Apprentissage et résultats

Pour l'apprentissage, nous avons utilisé¢ Faster R-CNN avec la
dorsale ResNet50, nombre de périodes a 10. Pour la taille du lot, il est
défini sur 8, et nous utilisons 'optimiseur SGD avec un taux

d'apprentissage de 0,001 et une dynamique de 0,9.

On commence par télécharger la base de données qui se compose de

1941 images pour l'apprentissage et de 299 images pour la validation.
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Apres avoir préparé la base de données, nous créons le modele avec le

nombre de classes spécifiées, et langons 1'apprentissage.

Nous exécutons la commande suivante.

'python train.py

Voici des exemples de sorties.
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Au bout de 10 époques, nous avons la meilleure perte de
validation de 0,1599.
Et voici les graphiques de perte d'entrainement et de validation

apres I'époque finale.
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Figure 3.4:Graphique de perte d'entrainement apres

I'entrainement

0.5 -

0.4 -

0.3 -

validation loss

0.2 -

0.1 -

0 50 100 150 200 250 300 350
iterations

Figure 3.5: Graphique de perte de validation apres entrainement.

D'apres les graphiques, il semble que la perte d'entrainement ait atteint un
plateau aprés l'itération 1500. et que la perte de validation ait diminué jusqu'a la

fin de l'entrainement.
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quelque résultat de test :

Figure 3.6: Exemple 1

Figure 3.7: Exemple 2
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4.

Figure 3.8: Exemple 3

DeepSORT [39]

4.1.

Définition

DeepSORT est l'un des algorithmes de suivi d'objets les plus
populaires. Il s'agit d'une extension de Simple Online Real-time Tracker
ou SORT, qui est un algorithme de suivi en ligne.
SORT est un algorithme qui utilise le filtre de Kalman pour estimer
I'emplacement de l'objet compte tenu de l'emplacement précédent de
celui-ci. Le filtre de Kalman est trés efficace contre les occlusions.

SORT comprend trois composants :

Détection : détection de I'objet d'intérét dans la phase initiale 1.

Estimation : Prédiction de 1'emplacement futur i+1 de l'objet a partir de
I'étape initiale a I'aide du filtre de Kalman. Il convient de noter que le
filtre de Kalman se rapproche juste du nouvel emplacement de 1'objet,

qui doit étre optimisé.

Association : Comme le filtre de Kalman estime la position future de

I'objet 1+1, il doit étre optimisé en utilisant la position correcte. Cela se
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fait généralement en détectant la position de 1'objet dans cette position
i+1. Le probleme est résolu de maniere optimale en utilisant I'algorithme
hongrois.

Avec les bases de SORT a l'écart, nous pouvons incorporer des
techniques d'apprentissage en profondeur pour améliorer 1'algorithme
SORT. Les réseaux de neurones profonds permettent a SORT d'estimer
I'emplacement de 1'objet avec une précision beaucoup plus élevée, car

ces réseaux peuvent désormais décrire les caractéristiques de 1'image c.

Essentiellement, le classificateur CNN est formé sur un ensemble de
données spécifiques a une tache jusqu'a ce qu'il atteigne une bonne
précision. Une fois qu'il est atteint, le classificateur est supprimé et il ne
nous reste que les fonctionnalités extraites de cet ensemble de données.
Cette caractéristique extraite est ensuite incorporée a 1'algorithme SORT

pour suivre les objets.

CONV LAYERS
(12BxB4x32)

/2 RESIDUAL BLOCKS

(64%32x32)

/ RESIDUAL BLOCKS
. (32x16x64) RESIDUAL BLOCKS

; 74 7 (16x8x128)

DEMNSE (128) + BATCH + L2 NORM

Figure 3.9 : Schéma de DeepSORT Extracteur de caractéristiques basé sur CNN [40]

39



4.2.

Architecture

Dans DeepSort, le processus est le suivant.

Calculer les boites englobantes a I'aide de Faster R-CNN (détections)
Utilisez Trier (filtre de Kalman) et RelD (modé¢le d'identification) pour
lier les boites englobantes et les pistes Si aucun lien ne peut étre établi,

un nouvel ID est attribug et il est nouvellement ajouté aux pistes.

Ce que I'on appelle les « détections » est la liste d'objets dans une image,
et les « pistes » sont la liste d'objets actuellement suivies. Chaque
¢lément de piste se voit attribuer un ID, et en attribuant un cadre de
délimitation a chacun de ces ¢léments, vous pouvez attribuer un ID a

l'objet.

RelD est principalement utilisé lors de la liaison des boites englobantes
et des pistes. La distance entre les vecteurs de caractéristiques calculés
par ReID a partir de 1'image de 1'objet de la cible de suivi actuelle
(pistes) et les vecteurs de caractéristiques également calculés par RelD a
partir de 1'image de 1'objet découpée par la boite englobante (détections)
dans Faster R-CNN , est utilisée pour lier la délimitation boites et rails.
En termes simples, 1'objet avec la plus petite distance est considéré
comme la méme objet et se voit attribuer un ID de piste. Pour calculer la
distance vectorielle, les vecteurs de caractéristiques des 100 derniéres
images de chaque piste sont utilisés. A ce moment, les informations de

coordonnées de la piste ne sont pas prises en compte.

La fonction de coit est définie comme Distance de tri * A + distance
RelD, mais dans l'article, A = 0 s'est avéré donner empiriquement de
bons résultats, de sorte que les informations de coordonnées ne sont pas
prises en compte.

Si la position dans I'image actuelle, qui est supposée sur la base des

informations de suivi du tri antérieur, est trop ¢éloignée, 1'D ne sera pas
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4.3.

attribué. Lorsqu'une boite englobante est laissée sans ID, Sort est utilisé

pour en attribuer un.

Si la boite englobante est « perdue » pendant 70 images, elle sera

supprimée du suivi.

Implémentation
nous utilise le model faster-rcnn qui déja prépare dans partie 1, on

commence avec la présentation des package deep sort

« [ deep_sort
B _init_.py
R detectionpy
B iou_matching.py
B kalman_filter.py

R linear_assignment.py
R nn_matching.py

B trackpy

R ftracker.py

Figure 3.10: deep dort package
detection.py : classe de base de détection.
kalman_filter.py : implémentation d'un filtre de Kalman et paramétrage
concret pour le filtrage de 1'espace image.
linear assignment.py : ce module contient du code pour Ila
correspondance des cofits minimaux et la cascade de correspondance.
iou_matching.py : ce module contient la métrique de correspondance
IOU(Intersection over Union).
nn_matching.py : un module pour une métrique de correspondance du
voisin le plus proche.
track.py : la classe de piste contient des données de piste a cible unique
telles que 1'état de Kalman, le nombre de coups, de ratés, de séquences
de coups, les vecteurs de caractéristiques associ€s, etc.

tracker.py : il s'agit de la classe de suivi multi-cibles.
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a/mars-smalll28.pb’

1 filename,

On commence le téléchargement de modéle mars-small128.pb qui

utilisé pour I'extraction de caractéristiques.

MAX COSINE_DISTANCE est un seuil pour déterminer la similarité
de l'objet par RelD. Plus la valeur est élevée, plus il est facile de
supposer qu'il s'agit du méme objet.

NN _BUDGET est une valeur qui indique combien de trames
précédentes de vecteurs de caractéristiques doivent étre conservées pour
le calcul de distance pour chaque piste.

Le parametre max_age du tracker spécifie apres combien d'images les
pistes non allouées seront supprimées. n_init spécifie aprés combien de
trames les pistes nouvellement allouées seront activées.
max_iou_distance est une valeur de seuil qui détermine dans quelle
mesure les cadres de délimitation doivent se chevaucher pour déterminer

l'identité de la piste non attribuée.

tracker.predict ()

tracker.update (detections)

Dans le code source, en particulier tracker.py , lorsque la fonction de
mise a jour est exécutée, match est appelé, et
linear assignment.matching cascade, qui utilise Sort et RelD, et
linear_assignment.min_cost_matching sont également appelés dans
cet ordre.

Dans linear assignment.matching_cascade, min_cost matching est
appelé, le calcul de la distance est effectué¢ par RelD et la matrice de cott
des détections N et des pistes M est calculée. Ici, le cotlit est calculé a
partir des entités uniquement, sans tenir compte des informations de
coordonnées.

Apres cela, dans distance metric, le calcul de distance de Sort est

effectué en appelant gating_distance pour la matrice de colt qui a été
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calculée par RelD, et si la distance de Sort est supérieure a une certaine

valeur, la valeur de colt Infinity est attribuée.

Enfin, en associant I'ID au cotit le plus bas parmi les matrices de coiit, on
peut associer la piste a la détection qui a la distance RelD la plus proche

avec une distance de Sort inférieure a un certain niveau.

4.4. Résultat

exemple 1 :

args={

detection_threshold = 0.8
RESIZE TO = (416, 416)
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Figure 3.11: object tracking(faster rcnn+deepsort) résultat 1

exemple 2 :

args={

detection threshold = 0.8
RESIZE TO = (416, 416)
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Figure 3.12: object tracking(faster_rcnn+deepsort) résultat 2

code source :https://colab.research.google.com/drive/1zjgHgN148dQznhQamZGXcx2qZ0iY diek?usp=sharin

5. Conclusion
Aucun tracker n’est meilleur que les autres. Il s’agit de savoir si nous voulons des
preuves en temps réel plus rapides, des découvertes plus précises, ou peut-&tre une
division supplémentaire. En outre, il a ét¢ démontré que les performances du tracker
dépendent fortement de 1’unité de détection d’objets réelle, il est donc possible de voir
un tracker inférieur obtenir de meilleurs résultats uniquement en raison de son détecteur
supérieur. Avec cela, deepsort est I’ensemble de suivi le plus rapide grace a sa

simplicité.

45


https://colab.research.google.com/drive/1zjqHqN148dQznhQamZGXcx2qZOiYdiek?usp=sharing

CONCLUSION GENERALE
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Conclusion Générale

Bien que le suivi d'objets existe depuis longtemps, il présentait de nombreux défauts
jusqu'a ce que le deep learning apparaisse, ou plutot jusqu'a ce que le deep learning
devienne célébre dans l'analyse d'images, et pour cela nous avons ciblé 1'une des

méthodes de suivi utilisant le deep learning et avons fait ce qui suit :

Dans un premier temps nous avons introduit le tracage et ses principales méthodes ,
puis nous avons présenté¢ I’apprentissage en profondeur (Deep Learning) et nous
sommes allés un peu plus vers I’'un de se modeles : Le Réseau neuronal convolutif

(CNN), avec ces différents blocs de construction et ses domaines d’application .

Dans le troisiéme chapitre nous avons testé notre programme basé sur « faster rcnn » et
« Deepsort » sur deux vidéos , les résultats ¢taient satisfaisants pour «faster rcnn» et

nous avons confirmé que « Deepsort » est I’algorithme de suivi le plus rapide.

Nos résultats qui permettent de détecter des objets mobiles pourront nous servir dans
plusieurs domaines . En termes de perspectives, il est intéressant d'implémenter des

applications de suivi dans différents champ telles que :

la surveillance du trafic : les trackers peuvent étre utilisés pour surveiller le trafic et
suivre les véhicules sur la route. Ils peuvent étre utilisés pour évaluer le trafic, détecter
les infractions et bien d’autres.

Sports : les trackers peuvent également étre utilisés dans les sports, comme le suivi de
balle ou le suivi de joueurs. Cela peut a son tour étre utilisé pour détecter les fautes, les
buteurs dans un jeu, et bien d’autres.

Surveillance multi-caméras : Dans Tracking, la surveillance multi-caméras peut étre
appliquée. En cela, 1’idée centrale est la ré-identification. Si une personne est suivie
dans une caméra avec un identifiant, et que la personne sort du cadre et revient dans une
autre cameéra. Ensuite, la personne conservera le méme identifiant qu’elle avait
auparavant. Cette application peut aider a ré-identifier les objets qui réapparaissent dans

une caméra différente et peut étre utilisée dans la détection d’intrusion.
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Résumé

L’apprentissage en profondeur est I'une des branches de I’intelligence artificielle
qui dépend principalement des réseaux de neurones artificiels et permet
I’accomplissement de taches complexes telles que le suivi d’objets dont nous allons

porter notre étude sur.

Dans cette thése, nous avons augmenté un réseau neuronal convolutif basé sur
une région avec une couche de régression qui peut estimer les quatre coordonnées de la
boite englobante de 1'objet détecté.

Mots clés : L'apprentissage en profondeur, Suivi d'objet, réseaux de neurones

convolutifs,détection d'objets.

Summary
Deep learning is one of the branches of artificial intelligence that mainly
depends on artificial neural networks and allows the performance of complex tasks such

as tracking objects which we are going to focus our study on.

In this thesis, we augmented a region based convolutional neural network with a
regression layer that can estimate the four coordinates of the detected object bounding
box.

Keywords: Deep learning, object tracking, convolutional neural networks, object

detection.
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