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Résumé

L'apprentissage automatique suscite beaucoup d'attention ces derniers temps dans le domaine de la
vision par ordinateur, car il évolue constamment. Les avancées de I'apprentissage automatique ont été
utilisées dans de nombreux domaines, y compris dans le développement de solutions d’assistance pour
les personnes malvoyantes. Parmi les défis auxquels ces personnes sont confrontées, on trouve la
difficulté d'accéder aux informations visuelles dans leur environnement, ce que nous avons abordé dans
ce mémoire. Dans ce travail, nous présentons un systéme intelligent permettant aux utilisateurs
malvoyants de détecter et de lire les panneaux médicaux de maniére vocale, renforcant ainsi leur
autonomie lors de leurs déplacements. L'application utilise un modele YOLO pour détecter et classifier
en temps réel les panneaux a partir des images capturées par la caméra. En plus de la détection des
panneaux, le systéme extrait le texte des images a I'aide de la technologie de reconnaissance optique de
caractéres (OCR), puis le convertit en parole via un module de synthése vocale (TTS), afin que
l'utilisateur puisse écouter instantanément l'information détectée. Ce travail constitue une avancée
significative vers le développement de solutions intelligentes basées sur l'intelligence artificielle, visant
a améliorer la qualité de vie des personnes malvoyantes, tout en ouvrant des perspectives prometteuses

pour de futures évolutions dans ce domaine.

Mots clés : accessibilité, apprentissage automatique, handicap visuel, lunettes intelligentes,

assistance visuelle, analyse d’images en temps réel
Abstract

Machine learning has been attracting a lot of attention recently in the field of computer vision, as it is
constantly evolving. Advances in machine learning have been used in many fields, including the
development of assistive solutions for visually impaired people. Among the challenges these people face
is the difficulty of accessing visual information in their environment, which we have addressed in this
dissertation. In this work, we present an intelligent system enabling visually impaired users to detect
and read medical signs vocally, thus enhancing their autonomy while on the move. The application uses
a YOLO model to detect and classify signs in real time from images captured by the camera. In addition
to sign detection, the system extracts text from images using optical character recognition (OCR)
technology, then converts it into speech via a text-to-speech (TTS) module, so that the user can instantly
listen to the detected information. This work represents a significant advance towards the development
of intelligent solutions based on artificial intelligence, aimed at improving the quality of life of visually

impaired people, while opening up promising perspectives for future developments in this field.
Key words: accessibility, machine learning, visual disability, smart glasses,

visual assistance, real-time image analysis
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Introduction générale :

L’accessibilité a I'information visuelle reste un défi majeur pour les personnes malvoyantes
ou aveugles, en particulier dans les environnements urbains ou les indications écrites jouent un
role fondamental (enseignes, panneaux, noms de rues, horaires, etc.). Malgré les progres
technologiques, 1’autonomie de ces individus est encore fortement limitée par I’absence de
solutions efficaces, discrétes et en temps réel pour interpréter le contenu visuel de leur
environnement.

Dans ce contexte, I'intelligence artificielle (IA) ouvre de nouvelles perspectives grace a
I’intégration de techniques avancées en vision par ordinateur, en reconnaissance de texte, et en
syntheése vocale. Le présent travail s’inscrit dans cette dynamique et vise a concevoir un
prototype de lunettes intelligentes, équipées d’une caméra, capables de détecter des enseignes
spécifiques (pharmacies, cabinets médicaux, laboratoires d’analyses), d’en extraire
automatiquement le texte, puis de restituer cette information sous forme audio a I’utilisateur.

Pour ce faire, nous avons utilis¢ des algorithmes performants comme YOLOVS pour la
détection des objets visuels (enseignes), et un modele de réseau neuronal convolutif (CNN)
pour I’extraction et la classification du texte. L’ensemble du systeme est déployé sur une
plateforme embarquée telle que le Raspberry Pi, ce qui permet un fonctionnement autonome et
portable. La transformation du texte détecté en audio est assurée a 1’aide de techniques de
synthése vocale adaptées.

Ce projet constitue ainsi une solution innovante a fort impact social, en alliant intelligence
Artificielle et dispositifs embarqués au service de 1’accessibilité visuelle. 11 présente également
un intérét technique en intégrant plusieurs domaines clés de I’'TA dans une application concréte

et utile.




Chapitre 1

Vision artificielle




Chapitre I Vision artificielle

1. Introduction

La vision artificielle, également appelée vision par ordinateur, est une branche de
l'intelligence artificielle qui vise a permettre aux ordinateurs de percevoir, analyser et
comprendre le contenu des images et des vidéos numériques, de maniére similaire a la vision
humaine. Elle repose sur l'utilisation de capteurs comme les caméras pour capturer des données
visuelles, puis sur des algorithmes sophistiqués, souvent basés sur l'apprentissage profond, pour
traiter ces données et extraire des informations pertinentes [1][2][5].

L'objectif principal de la vision artificielle est de reproduire les capacités de la vision
humaine dans des machines, ce qui implique non seulement la reconnaissance d'objets, mais
aussi la compréhension contextuelle et la prise de décision basée sur lI'image percue. Cette
discipline scientifique et technologique englobe des taches telles que 'acquisition, le traitement,
l'analyse et la compréhension des images, permettant ainsi d'automatiser des processus
complexes dans divers domaines [4].

Les applications de la vision artificielle sont vastes et touchent de nombreux secteurs. Par
exemple, dans le domaine médical, elle aide au dépistage et au diagnostic en analysant des
images radiologiques pour détecter des anomalies comme des tumeurs ou des
hémorragies[3][5]. Dans l'industrie, elle est utilisée pour le contrdle qualité, la détection de
défauts et la robotique automatisée [1][S]. De plus, la vision artificielle est essentielle dans le
développement des véhicules autonomes, ou elle permet la navigation, la reconnaissance des
panneaux de signalisation et la détection d’obstacles [3]. Elle est aussi employée dans la
cybersurveillance via la reconnaissance faciale, soulevant cependant des questions éthiques [2].

Les progres récents, notamment dans le domaine de I'apprentissage profond et des réseaux
neuronaux, ont considérablement amélior¢ les performances des systémes de vision artificielle,
leur permettant d'égaler voire de surpasser les capacités humaines dans certaines taches
spécifiques [1][6]. Ces avancées sont soutenues par la disponibilité massive de données
d'images, la puissance accrue des processeurs graphiques (GPU) et les infrastructures de cloud

informatique.


https://www.crossdata.tech/vision-par-ordinateur-et-image-comprendre-appliquer-et-anticiper-lavenir/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Vision_par_ordinateur
https://www.datacamp.com/fr/blog/what-is-computer-vision
https://fr.wikipedia.org/wiki/Vision_par_ordinateur
https://www.crossdata.tech/vision-par-ordinateur-et-image-comprendre-appliquer-et-anticiper-lavenir/
https://www.datacamp.com/fr/blog/what-is-computer-vision
https://fr.wikipedia.org/wiki/Vision_par_ordinateur

Chapitre I Vision artificielle

I.1 Traitement d’image et vision

La vision, ou vision artificielle, va plus loin en utilisant ces techniques pour permettre a une
machine de comprendre et d’interpréter automatiquement le contenu des images, ouvrant la
voie & des applications comme la reconnaissance d’objets, I’analyse de scénes ou la prise de
décision automatisée [3]. Le traitement d’image constitue donc une étape clé dans la chaine de
la vision artificielle, en préparant et en extrayant les données nécessaires a une interprétation

intelligente des images [3][7].

Transmission

Codage / compression
3

Décodage / restitution

i o>
Calcul de gradient 'f

Extraction al
d'attributs

» Compréhension

Filtrage

Fig.I.1. Vision globale de systéme a base de TI
1.2 Acquisition et représentation des images

L’acquisition est la premiere étape qui consiste a capturer une image du monde réel a 1’aide
de dispositifs optiques et électroniques. Cette étape transforme une sceéne physique en données

numériques exploitables par un ordinateur.[8§]


https://fr.wikipedia.org/wiki/Traitement_d'images
https://fr.wikipedia.org/wiki/Traitement_d'images
https://www.fun-mooc.fr/fr/cours/introduction-au-traitement-des-images/
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1.2.1 Dispositifs d’acquisition
e Caméras numériques

Le composant central du dispositif d’acquisition est une caméra numérique fixée sur la
monture des lunettes. Cette caméra est chargée de capter en continu I’environnement devant
I’utilisateur. Elle doit offrir une résolution suffisante pour permettre la détection d’enseignes et
I’extraction de texte avec un niveau de détail acceptable.

Parmi les critéres de choix, on note :

Une résolution minimale de 720p (HD) pour assurer la lisibilité du texte.

Une bonne gestion de I’exposition et de la luminosité, essentielle pour des conditions
d’éclaira Une compatibilité matérielle avec le Raspberry Pi, qui est le cceur du systeme
embarqué. Dans notre prototype, une caméra compatible CSI (Camera Serial Interface), telle
que la Pi Camera V2, a été utilisée. Elle permet une intégration simple avec le Raspberry Pi, un

faible encombrement, et une consommation réduite.

I.2.2Processus d’acquisition

e Capture optique (Préparation de la scéne)

La scéne visuelle est captée par la caméra intégrée aux lunettes. Cette étape produit une
image brute, souvent affectée par divers facteurs tels que 1’éclairage, le flou, ou le bruit.

L’image capturée contient toutes les informations nécessaires, mais sous forme non structurée.

e Conversion photoélectrique (Numérisation physique)
Le capteur de la caméra transforme la lumiére regue en signaux électriques analogiques. Du
point de vue du traitement d’image, cette phase marque le passage du monde réel vers le monde

des données numériques, ou chaque point lumineux (pixel) devient une information exploitable.

e Conversion analogique-numérique (Formation de I’image numérique)

Les signaux analogiques sont ensuite convertis en valeurs numériques discrétes, formant
une matrice d’intensités (pixels) quireprésente I’image dans 1’espace informatique. Cette image
numérique est ’entrée du pipeline de traitement, ou :

Chaque pixel est identifi¢ par ses coordonnées (X, y) et ses niveaux de couleur (RVB ou niveaux

de gris),
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L’image est préte a subir des traitements comme le filtrage, la segmentation, la détection

d’objets (YOLO), ou encore la reconnaissance de texte.

e Numérisation

Image numérique

image réelle

caméra numérique

numériseurs Pixel

Numérisation = Echantillonnage + Quantification

Fig.1.2. Numérisation

La conversion d’une image optique en une représentation numérique exploitable par des
systémes informatiques repose sur deux étapes fondamentales : 1’échantillonnage spatial et la
quantification. Ces deux opérations constituent le cceur du processus de numérisation d’une

image analogique, préalable indispensable a toute forme de traitement par vision par ordinateur.
o Echantillonnage spatial

L’échantillonnage spatial est ’opération par laquelle une image continue est discrétisée
dans I’espace. Concretement, cela consiste a diviser I’image en une matrice réguliere de petits
¢léments appelés pixels (picture elements). Chaque pixel occupe une position spatiale unique
(%, y) et représente la valeur moyenne de I’intensité lumineuse dans sa zone.

La résolution spatiale d’une image est définie par le nombre de pixels en largeur et en hauteur.
Une résolution plus élevée permet de capter un plus grand nombre de détails visuels, ce qui
améliore la précision dans les taches de détection, de reconnaissance ou d’interprétation

d’images.
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 Rx) -y

Fig.1.3. Image numériques

e Quantification

La quantification est I’étape qui suit I’échantillonnage. Elle consiste a attribuer a chaque
pixel une valeur numérique discréte représentant son intensité lumineuse (dans une image en
niveaux de gris) ou sa couleur (dans une image RGB).

Cette opération implique I’utilisation d’un convertisseur analogique-numérique (CAN) qui
transforme les signaux analogiques recus du capteur en valeurs numériques codées sur un
nombre fixe de bits.

Par exemple :

Une quantification sur 8 bits permet 256 niveaux de gris (valeurs de 0 a 255).

En couleur, chaque pixel possede trois composantes (rouge, vert, bleu), chacune codée sur 8
bits, soit un total de 24 bits par pixel.

Une quantification adéquate est essentielle pour assurer la fidélité visuelle de I’image

numérique et garantir la performance des traitements ultérieurs

1.3 Représentation des images

Une fois acquise, I’image est représentée sous forme numérique, généralement comme une

matrice de pixels.

La représentation la plus élémentaire correspond a I’image binaire pour laquelle chaque
Pixel ne peut prendre qu’une valeur parmi deux autres. Pour les images monochromes, chaque
pixel peut prendre une valeur parmi N. N correspond généralement a une puissance de 2, ce qui
facilite la représentation de I’image en machine. Par exemple, pour une image en niveau de gris

chacun des pixels peut prendre une valeur parmi 256. Sa valeur est alors codée par un octet
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De donnée. Une image est constituée par une matrice X lignes et Y colonnes de pixels chacun

codé par x bits [9]. Les données quantitatives liées a la représentation des images sont
représentées dans le tableau suivant :

1tit 2 couleurs (newr & blanc)
4 bats 16 couleurs
2 bits 256 couleurs ou muveauz de gnis
16 bits 55536 couleurs
24 bits 16777216 conleurs (vraies couleurs)
32 bits 4 294 967 296 couleurs

Tableua.l.1. Données quantitatives des images

1.3.1 Types d’images numérique

e Image en niveaux de gris (ou image en tons de gris)

Une image en niveaux de gris est composée de pixels ayant chacun une seule valeur

représentant une intensité¢ lumineuse.

La rg(:i tr i Indice de

- colonne

ERCOOROEEEEC
EREROREEENEN
BEOCOEEEE
ECEDEEEEEEE
EECDECOEEEEC]
DEEDEEEEEEEE
EOOORONEERCOE N
ERCOONCORENONCIECICIN ..
OEEDEEEEEEEEECNE I[i,j] =N
Y INDOOROEEEEOEEENE
Indice de

ligne Une image numérique I

Hauteur Le pixel [ij]

Valeur

Niveau de gris
N G [Nmr'n'Nma J

X

Fig.1.4. Pixels et niveaux de gris

On passe en niveaux de gris en considérant comme seule composante la luminosité. 11 existe

plusieurs maniéres de convertir une image RGB en niveaux de gris. La plus simple est de faire:
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rouge+vert+bleu
3

(L1)

gris =
Cela équivaut aussi a affecter la couleur en niveau de gris a chacune des trois composantes

RGB. L’idéal est de faire ressortir la luminosité d’un pixel. Celle-ci vient principalement de la

présence de la couleur verte. On emploie généralement les coefficients suivants :
Gris= 0, 299 - rouge+ 0, 587 - vert + 0, 114 - bleu

Dans ce cas on dispose d’une "échelle de teintes de gris, et la plupart du temps on dispose de

256 niveaux de gris avec [10] :
0 — notr, ............ 127 — gris moyen, ...... , 255 — Blanc

Certaines images peuvent étre codées sur deux octets ou plus (certaines images m médicales,
des images astronomiques,) ce qui peut poser des problemes dans la mesure ou les systémes de
traitement d’images courants supposent I’utilisation des pixels d’un octet. Notons au passage

que I’humain standard ne reconnait au plus que 64 niveaux de gris

e Espace RVB/RGB

L'espace colorimétrique RGB (Rouge, Vert, Bleu) est un mod¢le additif bas¢ sur le mélange
des trois couleurs primaires pour reproduire une large gamme de couleurs. Il est principalement
utilisé dans les dispositifs numériques (écrans, caméras, scanners) en raison de sa compatibilité

avec la perception humaine des couleurs.

N Y

\_/

Fig.L.5. Syntheses additives des couleurs

Exemple :
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Basé sur la synthése additive des couleurs — mélange de 3 composantes Souvent, chaque
couleur sur 8bits donc 7 = [0,255]3

Utilisé par les écrans d’ordinateurs

|— (0, 0,00 (128, 0, 0) (255, 0,07 -l

' — ([0, 128,0) (128,128, 128] (255, 128, 0)

(1, 205, 0) i1

ou encora — LL}

Fig.1.6. Image couleurs
e Contraste
Le contraste mesure la variation d'intensité entre les pixels clairs et sombres dans une image :

— maxl:][f(l:])]_mlnl,][f(l'])] (I 2)
maxi,j[f (i, /)]+ming j[f (i,)) '

maxi,j[f(i,j)] : Intensité maximale dans I'image.

mini,j[f(i,j)] : Intensité minimale.

» Un contraste élevé indique une grande différence entre les zones claires et sombres (ex
: texte noir sur fond blanc).

e Histogramme
L'histogramme d'une image est une fonction discréte H(K) qui décrit la répartition des

pixels en fonction de leur niveau de gris K (généralement codé sur 8 bits : k€ [0,255]

H(k)=Nombre de pixels de niveau de gris [11].

10
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3004+
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Fig.1.7. Histogramme

I.4. Traitement et filtrage
1.4.1. Filtre Sobel (Détection de Contours)

Le filtre Sobel est utilisé pour détecter les bords dans une image en calculant le gradient des

intensités.

o Equations des Noyaux (Kernels)
v' Gradient horizontal (détection des bords verticaux) :

~1 0 +1
Ge=—2 0 +2 (1.3)
—2 0 +1

v Gradient vertical (détection des bords horizontaux) :

Gy -1 -2 -1 (1.4)
=0 0 0
+1 42 1

v Calcul du Gradient (Magnitude et Direction)

G = /sz +G*, 0= arctan(i—i (1.5)

1.4.2. Traitement spatial

Le traitement spatial désigne I'ensemble des opérations appliquées directement sur les pixels

d'une image, en fonction de leurs valeurs et de leurs positions. Contrairement au traitement

Fréquentiel (qui utilise des transformations comme la FFT), le traitement spatial travaille sur le

domaine direct de I'image.[12]

11
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e Filtrage Spatial
Opération qui modifie les pixels en fonction de leurs voisins, a l'aide d'un noyau (kernel).
1.5. Types de Filtres
= Filtres Passe-Bas (Lissage) :
Flou Gaussien : Réduit le bruit en atténuant les hautes fréquences.
Moyenneur : Remplace chaque pixel par la moyenne de son voisinage.
= Filtres Passe-Haut (Détection de Contours) :
Sobel : Détecte les contours horizontaux/verticaux.
Laplacien : Détecte les contours dans toutes les directions.

1.6. Traitement Matriciel

Le traitement matriciel consiste a utiliser des opérations matricielles pour manipuler les images

numériques, qui sont naturellement représentées sous forme de matrices.[15]
= Opérations Matricielles Fondamentales

- Convolution (Filtrage): Opération clé pour appliquer des filtres (flou,

détection de contours)

12
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Partie 2 : L'apprentissage automatique

1.7 INTRODUCTION

Au cours de la derniére décennie, l'intelligence artificielle (IA) est devenue un sujet
populaire tant au sein de qu'en dehors de la communauté scientifique ; une multitude d'articles
dans les revues technologiques et non technologiques traitent de l'apprentissage machine (ML),
de l'apprentissage profond (DL) et de I'TA. La confusion régne toujours sur a propos de 1'1A, de
l'apprentissage automatique et de l'apprentissage profond. Ces termes sont fortement
interconnectés, mais ne sont pas interchangeables. Dans cette revue, nous n'utilisons pas (ou
essayons d'utiliser) de jargon technique pour mieux expliquer ces concepts a un public clinique.

En 1956, un groupe d'informaticiens a suggéré que les ordinateurs pouvaient é&tre
programmeés pour penser et argumenter, "que chaque aspect de l'apprentissage ou toute autre
propriété de l'intelligence [pouvait] étre décrit d'une mani€re si précise qu'une machine
[pouvait] étre amenée a le simuler". Ils ont qualifié¢ ce principe d"'intelligence artificielle". En
termes simples, I'TA est un domaine axé sur l'automatisation des taches intellectuelles
normalement accomplies par les humains, La ML et la DL sont des méthodes spécifiques
permettant d'atteindre cet objectif. Cela signifie qu'elles font partie du domaine de 1A, mais
I'TA comprend des approches qui n'incluent aucune forme d"apprentissage". Ainsi, le sous-
domaine connu sous le nom de symbolic Al se concentre sur le codage en dur de régles (c'est-
a-dire 1'écriture explicite) pour chaque scénario possible dans un domaine d'intérét particulier.
Ces regles, écrites par des personnes, proviennent d'une connaissance a priori du sujet
particulier et de la tache a accomplir. Par exemple, si vous programmez un algorithme pour
moduler la température ambiante d'un bureau, il ou elle sait probablement déja quelles
températures conviennent aux gens pour travailler et il ou elle refroidira la piece, lorsque les
températures dépassent un certain seuil et la réchauffera lorsqu'elles descendront en dessous
d'un seuil inférieur a programmer. Bien que 1'TA symbolique puisse résoudre des problémes
logiques clairement définis, elle échoue souvent dans les tdches qui nécessitent une
reconnaissance des formes plus poussée, comme la reconnaissance vocale ou la classification
d’images. C'est dans ces taches plus compliquées que les méthodes d'apprentissage automatique
et d'apprentissage profond donnent de bons résultats. Ce rapport résume les méthodes
d'apprentissage automatique et d'apprentissage profond a l'intention du public qui n'a pas de

connaissances approfondies en programmation informatique [16].

13
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L.8 I'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est l'un des domaines de l'intelligence artificielle. Un
algorithme d'apprentissage automatique a pour objectif d'analyser les informations disponibles
a partir d'un grand nombre de données statistiques pour apprendre a réaliser une étude sans
avoir été explicitement programmé pour cela en amont.

L'apprentissage automatique a connu un véritable succes ces dernieres années. Avec la
croissance exponentielle du nombre de données numériques disponibles, nous avons besoin
d'utiliser de nouvelles méthodes d'analyse, et les méthodes dites d'apprentissage automatique
correspondent a ce besoin. Dans cet article, nous allons étudier plusieurs types d'algorithmes
d'apprentissage automatique, et dans cette partie, nous expliquerons différentes généralités
communes a tous. Nous commencerons par une présentation rapide des autres familles
d'apprentissage, puis du fonctionnement général d'un algorithme d'apprentissage automatique.
Nous énumérerons ensuite les principaux avantages et inconvénients, en nous intéressant de
plus prées au sur-apprentissage. Enfin, nous expliquerons le modéle d'apprentissage automatique
le plus simple, ainsi que son utilisation dans ce mémoire [17].

1.9 Principe de base
1.9.1. Types d'apprentissage dans l'apprentissage automatique
1.9.1.1. Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé vise a créer une fonction prédictive pour l'une des variables De
notre base de données en fonction d'autres variables. La variable que I'on veut prédire est
appelée “variable a expliquer", les autres variables utilisées pour guider la prédiction sont les
"variables explicatives". L'algorithme tente d'apprendre, en parcourant la base de données
disponible, les différents liens de causalité entre les variables explicatives et la variable a
expliquer. Une fois notre modele créé, il fait correspondre a chaque combinaison possible de
variables explicatives, une prédiction de la variable correspondante a expliquer. Pour cela, il
doit regrouper les individus de la base en sous-groupes en maximisant 'homogénéité de la
variable a définir. Encore faut-il que les groupes ne soient séparés qu'en fonction de leurs
variables explicatives. Il existe deux catégories d'apprentissage supervise :

e Algorithmes de régression, lorsque la variable a expliquer est quantitative. Dans ce cas,
La prédiction est une valeur.

e Algorithmes de classification, lorsque la variable a expliquer est qualitative. Dans ce cas,

14
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La prédiction est souvent une probabilité d'appartenance aux différentes modalités de la

variable en question [25].

v v 4
52
v
£ ? & ?
= 23
0 > >
E B8 BB A8°-

Figure.l.8. Exemples d’apprentissage supervisé

Classification (a gauche) pour prédire le sexe, et régression (a droite) pour prédire 1’age, Les
photos aux deux extrémités de 1’axe des x sont des exemples d’entrainement pour lesquels

I’"étiquette est connue, tandis que la photo du milieu est celle pour laquelle on veut obtenir une

prédiction
1.9.1.2Apprentissage non-supervisé

L’apprentissage non supervis¢ (Figure 1.9) désigne la situation d'apprentissage
automatique ou les données ne sont pas étiquetées (par exemple, étiquetées "balle" ou
"poisson"). Il s'agit donc de découvrir la structure derriére ces données non étiquetées. Etant
donné que les données ne sont pas étiquetées, l'algorithme ne peut pas calculer de maniére fiable
la note de passage. Les méthodes non supervisées présentent ainsi une auto-organisation,
capturant des modeéles sous forme de densités de probabilité ou, dans le cas des réseaux de
neurones, sous forme de combinaisons de poids de machine et de préférences de caractéristiques

neuronales codées dans les activations.

L’apprentissage non supervisé c'est une branche de [l'apprentissage automatique
s'intéressant aux problémes qui peuvent étre formalisés par : Etant donné n est décrit dans un

espace X, qui est un probléme d'apprentissage d'une fonction sur X Vérifiez observations

{xi}=1,...n certaines propriétés [18]
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Fig.1.9. L apprentissage non-superviseé
1.9.1.3 Apprentissage par renforcement

Dans ce type d'étude, chaque statistique marquée et non marquée peut €tre utilis€ée pour
faconner les connaissances indispensables. Le cadre recoit une récompense pour chaque
prévision bonne ou incorrecte. En fonction de la récompense, la prévision suivante doit étre
générée. Au moment ou de nouvelles informations lui sont communiquées, le systéme passe du
temps a tomber sur l'excellente méthode d’exécution ou a faire partie de plusieurs méthodes
d'exécution pour les prévisions et a attendre la récompense. Lorsque la récompense recue
s'avere €tre la plus élevée avec reconnaissance des récompenses précédentes pour une entrée
¢gale, a ce moment-1a, cette voie s'aveére €tre agréable L'acquisition de connaissances par

renforcement est utilisée dans les jeux basés sur le réseau, par exemple, les échecs [19].
I.10. Régression et classification
1.10.1. Classification

La classification consiste a déterminer les instructions d'appartenance de nouveaux objets a
partir d'exemples antérieurs reconnus, la variable a considérer peut donc prendre des valeurs
discretes appelées classes. Nous verrons que notre probleme est multi-classes, c'est-a-dire que
L’échange d'opinions peut étre représenté a l'aide de plusieurs cours, en opposition a la

classification binaire représentée a l'aide d'une variable de sortie a deux classes [20].
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Fig. 10. Représentation de I'observation

1.10.2. Régression

La régression est utilisée pour prédire une variable continue, qui peut donc prendre
n'importe quelle valeur. Les classes représentant le changement de note ont donc été
considérées comme constantes et l'algorithme de régression a permis d'obtenir des valeurs

décimales que nous avons finalement arrondies pour obtenir un vecteur de niveaux prédits [20].
I.11. Apprentissage automatique et apprentissage profond

L'apprentissage automatique est largement utilisé pour identifier plusieurs types d'attaques.
Une méthodologie d'apprentissage automatique pourrait aider l'administrateur du réseau a
effectuer les actions nécessaires pour éviter les intrusions.

Néanmoins, la plupart des méthodes traditionnelles de ML résident dans 'apprentissage
superficiel et mettent généralement 1'accent sur l'ingénierie et la sélection des caractéristiques.
Avec I'énorme quantité de données d'intrusion qui augmente dans l'environnement réseau en
temps réel, l'apprentissage externe n'est pas en mesure de résoudre efficacement le probleme de
classification de [30]. Une approche d'apprentissage profond a le potentiel d'extraire des
représentations améliorées des ensembles de données dynamiques et est capable de créer de
nombreux prototypes efficaces. G.Hinton et al [22] a introduit I'hypothese de la DL en 2006, et
au cours des années, la théorie a connu un essor spectaculaire dans le domaine de la ML. La

plupart des méthodologies récentes de ML fonctionnent bien grace a des représentations et des

Caractéristiques d'entrée congues par 'homme. Dans ML, « l'apprentissage des représentations
» ou « l'apprentissage des caractéristiques » représente un ensemble de méthodes qui rendent
un systéme capable d'apprendre automatiquement les représentations nécessaires a la détection

des caractéristiques.
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A partir de l'ensemble de données d'apprentissage. DL, au contraire, pourrait étre considéré

comme établissant a la fois l'apprentissage de la représentation et I'apprentissage automatique.

Le DL vise a apprendre ensemble les caractéristiques essentielles d’avec de multiples niveaux

de complexité et d'abstraction cumulés et la prédiction finale de La figure (I.11) illustre la

différence fondamentale entre ML et DL, ou ML traditionnel implique une sélection manuelle

des caractéristiques, alors que DL emploie une sélection automatisée des caractéristiques

Traditional
Input > EFOM.. = Features |~ ML +{ Output
Algorithm
Traditional Machine Learning Flow
Input > Deep Learning Algorithm Output

Deep Learning Flow

Fig.1.11. Apprentissage automatique et apprentissage profond

I.12. I'apprentissage profond

L'apprentissage profond est un nouveau domaine de recherche en ML, qui a été introduit

pour rapprocher le ML de son objectif principal : I'intelligence artificielle. Il s'agit d'algorithmes

inspirés de la structure et le fonctionnement du cerveau. Ils peuvent apprendre plusieurs niveaux

de représentation pour modéliser des relations complexes entre les données.

Artificial Intelligenc:

K-

Machine Learning

Deep Learning

{ -]

Artifical Intelligence

Une technique permettant aux
machines d’imites le
comportement humain

Machine Learning

Sous-ensemble de la technologie AT qui utilise
la méthode statistique pour permettre aux

machines de s’améliorer avec I'expérience

Deep Learning

Sous-ensemble de ML dont le calcul
du résean de neurones multi-couches

est réalisable

Fig.1.12. La relation entre l'intelligence artificielle, la ML et I'apprentissage profond.
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L'apprentissage profond est basé sur 1'idée de réseaux neuronaux artificiels et est congu pour
gérer de grandes quantités de données en ajoutant des couches au réseau. Un modéle
d'apprentissage profond peut extraire des caractéristiques de données brutes par le biais de
plusieurs couches de traitement consistant en de multiples transformations linéaires et non
linéaires et apprendre ces caractéristiques étape par étape. L apprentissage en profondeur se fait
par étapes a travers chaque couche, avec une intervention humaine minimale. Au cours des cinq
Derniéres années, l'apprentissage profond est passé¢ d'un marché de niche qui n'intéressait
qu'une poignée de chercheurs au domaine le plus recherché par les chercheurs. Les recherches
liées a L apprentissage profond sont désormais publiées dans les meilleures revues telles que
Science, Nature et Nature Methods, pour n'en citer que quelques-unes. L'apprentissage profond
a permis a de conquérir le GO, d'apprendre a conduire une voiture, de diagnostiquer le cancer
et l'autisme, et méme de devenir un artiste. Le terme "Deep Learning" Le terme "Deep
Learning" a été ajouté pour la premicre fois a ML par Dechter (1986) et aux réseaux neuronaux
artificiels par Aizenberg et al. (2000) [23].

1.12.1 histoire de l'apprentissage profond

Ce document présente l'histoire de I'apprentissage profond depuis Aristote jusqu'a

aujourd'hui. Les différentes étapes du site sont résumées dans le tableau suivant

Année Contributeur Contribution
300 AC Aristotle introduction de I'associationnisme, début de |'histoire de
les humains essayant de comprendre le brai
1873 Alexander introduction des groupements neuronaux comme premiers
Bain modeles de réseaux neuronaux
1943 McCulloch introduction du modeéle McCulloch-Pitts (MCP) considéré comme
and Pitts R . o
I'ancétre des réseaux neuronaux artificiels
1949 Donald Hebb Considéré comme le pére des réseaux neuronauy, il introduit la
régle d'apprentissage de Hebb qui servira de base aux réseaux
neuronaux modernes
1958 Frank Introduction du premier perceptron
Rosenblatt
1974 Paul Werbo introduction de la retro propagation
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1980 Teuvo introduction des cartes auto-organisatrices
Kohonen
1982 John Hopfield introduction des réseaux Hopfield
1985 Hilton and introduction of Boltzmann machines
Sejnowski
1986 Paul Introduction de I'Harmonium, qui sera plus tard connu sous le
Smolensky nom de machines de Boltzmann restreintes
1986 Michael. définition et introduction des réseaux neuronaux récurrents
Jordan
1990 Yann LeCun Introduction de LeNet et démonstration des capacités des
réseaux neuronaux profonds
1997 Schuster and introduction des réseaux neuronaux récurrents bidirectionnels
Paliwa
1997 Hochreiter I'introduction de la LSTM, qui a permis de résoudre le probleme
and de gradient de disparition dans les réseaux neuronaux récurrents.
Schmidhube
2006 Geoffrey introduction du Deep Belief Network (réseau de croyances
HintoN profondes)
2009 Salakhutdinov introduction de la machine de Boltzmann profonde
and Hinto
2012 Alex Présentation d'AlexNet, qui a remporté le défi ImageNet
Krizhevsky

Tableau.l.2. Histoire de l'apprentissage profond
1.12.2 pourquoi I'apprentissage profond ?

Les algorithmes de ML fonctionnent bien pour une grande variété de problémes.
Cependant, ils n'ont pas réussi a résoudre certains problémes importants de I'TA, tels que la
reconnaissance vocale et la reconnaissance d'objets. Le développement de l'apprentissage
profond a été motivé en partie par I'échec des algorithmes traditionnels a une telle tache d'TA.

Mais ce n'est que lorsque davantage de données ont été rendues disponibles grace au Big Data
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et que les objets connectés et les machines informatiques sont devenus plus puissants que le

potentiel réel de Deep Learning a été compris.

L'une des différences significatives entre l'apprentissage profond et les algorithmes ML
traditionnels est qu'il s'adapte bien. Plus la quantit¢ de données fournies est importante,
meilleure est la performance d'un algorithme de Deep Learning. Contrairement a plusieurs
algorithmes classiques de ML qui ont une borne supérieure a la quantité de données qu'ils
peuvent recevoir, parfois appelée "performance plateau”, les modeles de Deep Learning n'ont
pas de telles limites (théoriquement), et ils sont méme allés jusqu'a surpasser les performances

humaines dans des domaines tels que le traitement d'images [24].

BIG DATA & DEEP LEARNING
A Deep

Learning

Q

o

c

@

£ .

o Most Learning
-8 Algorithms

3]

(s 1

Amount of Data

Fig.1.13. La différence de performance entre 1’apprentissage profond et la plupart des algorithmes de
ML dépend de la quantité de données.

1.12.3 Domaines d'application de l'apprentissage profond
L'apprentissage en profondeur investit progressivement notre vie quotidienne :
e Reconnaissance vocale
e Marquage automatique des morceaux de musique
e Synthese vocale avancée
e La conception de nouvelles molécules pharmaceutiques

Toutes ces applications utilisent désormais des techniques de Deep Learning [24]

1.13. Algorithmes d'apprentissage profond
Il existe un grand nombre de variantes d'architectures profondes. La plupart d'entre elles sont
dérivées de certaines architectures parentales originales. Il n'est pas toujours possible de

comparer les performances de toutes les architectures, car elles ne sont pas toutes évaluées sur
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les mémes ensembles de données. L'apprentissage profond est un domaine en pleine expansion,

et de nouvelles architectures, variantes ou algorithmes apparaissent chaque semaine.

1.13.1. Réseaux neuronaux profonds

Les réseaux neuronaux profonds (DNN), également connus sous le nom de réseaux
neuronaux (NN), sont des modes de maitrise des dispositifs informatiques qui sont stimulés par
le cerveau humain. Les premicres communautés neuronales ont été développées par le
Neurophysiologiste Warren McCulloch et le mathématicien Walter Pitts en 1943. Ils ont
expliqué comment les neurones pourraient fonctionner. Les réseaux neuronaux se composent
d'une couche de neurones d'entrée ou d'alertes, qui peuvent étre différentes différentes valeurs
caractéristiques, d'une couche de sortie ou le résultat de la communauté est obtenu, et d'une
quantité de couches cachées entre la couche de sortie et la couche de sortie. Quantité de couches
cachées entre les couches d'entrée et de sortie. En outre, chaque couche comporte quelques

neurones ou plusieurs.

Les alertes d'entrée sont transmises au réseau, couche par couche, par l'intermédiaire des
connexions pondérées, pour atteindre finalement la couche de sortie. Des connexions pondérées
pour, au final, atteindre la couche de sortie. Au niveau de certains neurones, une non linéaire
peut étre déclenchée. L'objectif de l'acquisition de connaissances sur la méthode est de
découvrir les poids qui permettraient a la couche neuronale de s'adapter a I'environnement. les
poids qui permettraient a la communauté neuronale d'afficher un comportement favorable. C'est
le cas Perceptron multicouche (MLP), également appelé Feedforward Neural Networks (FNN).
Une structure acceptée des réseaux neuronaux artificiels est présentée dans la figure (I1.14)
Malgré le fait que les réseaux neuronaux de type feedforward ont été efficacement et ont obtenu
de meilleures performances globales dans de nombreuses taches, ils ne tiennent pas Compte de
la perspective transitoire qui caractérise les données séquentielles. La perspective transitoire
qui caractérise les données séquentielles. En d'autres termes, ils ne sont plus modérément Les
réseaux neuronaux ont ¢été¢ appliqués de manicre efficace et ont permis d'améliorer les
performances globales dans de nombreuses taches. Pour remédier a ces divers Pour remédier a
ces divers problemes, les réseaux neuronaux ont évolué vers des réseaux neuronaux dits

récurrents. Dans les sous-sections suivantes [37].
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Fig.I.14. Architecture des réseaux neuronaux profonds
1.13.1.1. Perceptron

L'unité fondamentale des réseaux neuronaux est I'un des types de neurones artificiels, appelé
perceptron. Un perceptron prend un nombre fixe d'entrées et produit une seule sortie. Le mode
de calcul du résultat comporte essentiellement plusieurs étapes, telles que La manicre de
calculer le résultat comporte essentiellement plusieurs étapes, telles que la prise d'une entrée,
le calcul de la somme pondérée en introduisant des poids, un biais et une valeur de sortie. la
Somme pondérée en introduisant des poids, un terme de biais et en appliquant une fonction
d'activation. Le processus décrit ci-dessus peut étre formalisé comme suit :

Le perceptron a n entrées représentées par un vecteur d'entrée x = (x1, x2, . . ., xn). Chaque
entrée a un poids défini par un vecteur de poids w = (w1, w2, . . ., wn). Par conséquent, les
valeurs d'entrée pondérées sont combinées, ce qui donne la somme pondérée :

E=W-x=) Wi-Xxi (L6)

A cette étape, la fonction d'activation est appliquée & la somme pondérée pour calculer la
sortie, et la somme pondérée est comparée a un seuil 0 pour produire une sortie y qui est soit 0,

soit 1, selon qu'elle dépasse ou non le seuil. Ainsi,

1,e=0
y=6(8)={0 £ <0 (L.7)
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Figure.l.15. Le perceptron
1.13.1.2 Perceptron multicouche

Un perceptron multicouche (ou réseau neuronal) est une forme composée d'innombrables
couches cachées de neurones ou la sortie d'un neurone d'une couche deviendra I'entrée d'un
neurone de la couche suivante. De plus, le résultat final d'un neurone peut également étre
l'entrée d'un neurone de la méme couche ou du neurone des couches précédentes (c'est le cas

pour les réseaux neuronaux récurrents).

Les nceuds qui ne font 1'objet d'aucune connexion sont appelés neurones d'entrée. Un MLP
qui doit étre utilisé pour saisir des modeles de dimension n doit avoir n neurones d'entrée, un
pour Chaque dimension. Les neurones d'entrée sont généralement énumérés comme suit :
neurone 1, neurone 2, neurone 3

e Les nceuds qui ne fournissent aucune connexion sont appelés neurones de sortie. Un

MLP peut avoir plus d'un neurone de sortie. Le nombre de neurones de sortie dépend
de la facon dont sont décrites les valeurs cibles (valeurs souhaitées) des modéles
éducatifs.

e all nodes that neither enter neurons nor output neurons are referred to as hidden

neurons.
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Figure.l.16. Structure du perceptron multicouche (MLP)

1.13.1.3. Fonctions d’activation

Une fonction d'activation est une fonction mathématique appliquée a une combinaison de
xi entrées. Elle introduit ainsi le principe de non-linéarité, qui permet d'adapter et de
différencier les résultats. Le choix de la fonction d'activation dépend de I'application, s'il est
nécessaire d'avoir des sorties binaires ou non. Dans ce travail, les fonctions Sigmoide, Softmax,

Tanh ainsi que ReLu sont utilisées [38].
e Sigmoide
La fonction sigmoide est définie par :

(x)=1+1e=xOrxe€eR (1.8)

L'objectif est de convertir la valeur d'entrée en une probabilité de 1 s'il s'agit d'un trés grand

nombre positif et, inversement, de 0 s'il s'agit d'un trés grand nombre négatif.

25



Chapitre I Vision artificielle

Figure.l.17. Graphique de la fonction sigmoide.

e Softmax

La fonction Softmax, ou fonction exponentielle normalisée, est définie comme suit :

e

Fix); = ST forall j € {1,... . K}, x = {x1, ... ,.xk}louk € R
(1.9)
La fonction donne un vecteur de sortie compos¢ de K nombres réels strictement positifs et d'une
somme de 1.
e Tanh

La fonction tangente hyperbolique, notée Tanh, est définie par :

E‘I— E'_I

f(x) = tanh(x) = P

(1. 10)

La sortie en Tanh sera stockée dans le champ [-1,1].

Fig.1.18. Graphique de la fonction Tanh.
e ReLu

La fonction de l'unité de broyage linéaire ReLu est la fonction la plus simple, définie par :

(0 for x<0
lxfor x=0

f(x)

(L11)
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.3

R(z)=maz(0, 2)

.

Fig.1.19. ReLu Graph.
La sortie est donc O si l'entrée est inférieure a 0, sinon elle est égale a I'entrée.

1.13.1.4. Fonctions d'optimisation

Généralement, les fonctions d'optimisation dans les réseaux neuronaux ont pour objectif
de calculer le gradient pour trouver les valeurs optimisées (poids), et ce en modifiant les poids
Dans le sens opposé, ce cycle est répété jusqu'a ce que la fonction objective soit minimisée.
Dans ce travail, différentes fonctions d'optimisation sont testées : Adam, Adamax, Adadelta et

SGD [39].

e SGD
Le mot « stochastique » fait référence a un systéme ou a un processus de probabilité aléatoire.

Par conséquent, dans descente stochastique du gradient, certains échantillons sont sélectionnés
au hasard au lieu de I'ensemble de données de chaque itération SGD (descente stochastique du
gradient), qui met a jour les parametres pour chaque exemple de I'ensemble de données xi et de
I'étiquette yi (label).

e Initialize with x0 (at random)

e Répeter : xt + 1 =xt - n x V(xt) Jusqu'a convergence

e 1. module la correction (n trop bas, convergence lente; n trop haut, oscillation)

e V(xt): La pente au point xt indique la direction et I'importance de la pente au

Voisinage de xt.

Cette méthode est généralement plus rapide. Cependant, en raison des mises a jour fréquentes,

la convergence devient plus difficile (trouver la fonction objective minimale).
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e Adam

Adam Adaptive Moment optimisation™ est I'un des algorithmes les plus récents et les plus
efficaces pour lI'optimisation par descente de gradient. Adam calcule la moyenne exponentielle
du gradient ainsi que les carrés du gradient pour chaque parametre. Le taux d'apprentissage est
ensuite multiplié par la moyenne du gradient et divisé par la racine carrée de la moyenne

exponentielle des gradients. La mise a jour est ensuite ajoutée

vy = X vy — (1= By) X g

(1.12)
se= Bz X 5 — (1= B2) X g% (| 13)
- _ by
S T (1.14)
Wesr = Wp + Aw,
(1.15)
o 1IJ: taux d'apprentissage initial.
o gt: le gradient a l'instant t.

o wt: la moyenne exponentielle des gradients.
o s: la moyenne exponentielle des carrés des gradients.

o P1, B2, €: hyperparametres généralement initialisés a 0,90, 0,99 et 1le-10.

o Adamax

Adamax est une généralisation d'’Adam pour obtenir une convergence plus stable, ou au

lieu de prendre :

St = P2 X 51— (11— Ezjxﬁ'zz

st become : (116)
se = BEx s, — (1 — BY) x g/
Oup = ==.

N (1.17)

e Adadelta
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Adadelta propose une adaptation du gradient en fonction de son moment d'ordre 2 et de
I'état de la couche corrigée du réseau et utilise une taille fixe w pour prendre en compte la

somme des carrés des gradients accumulés dans le passé.
1.13.1.5. Optimisations des erreurs

Les modes de réseaux neuronaux profonds (RNP) ont plusieurs paramétres et peuvent
modéliser des fonctions relativement composites. Cette capacité est a la fois un avantage et un
inconvénient. De tels prototypes s'adapteraient souvent de maniére excessive a l'ensemble
d'apprentissage et perdraient en précision et en généralisation sur lI'ensemble de test. Dans la
terminologie ANN, la régularisation désigne la technique de régulation des couches du réseau
neuronal afin de mettre fin & la sur adaptation. L'abandon (également connu sous le nom de
chance d'abandon ou de taux d’abandon) est I'approche de régularisation la plus utilisée dans
les réseaux neuronaux. Au cours de I’apprentissage, les neurones de la ou des couches cachees
sont choisis au hasard et sont éliminés en fonction du taux d’abandon. Plus précisément, les
neurones choisis au hasard sont eéliminés, c'est-a-dire que les neurones eliminés ne peuvent plus
remplacer les poids, ce qui permet a la méthode d'apprentissage d'éviter le probleme de

surajustement [40].

I.14. Réseaux neuronaux récurrents

Les humains ne commencent pas a penser a partir de zéro a chaque seconde. En lisant cet
essai, vous comprenez chaque mot en fonction de votre compréhension des mots précédents.
Vous ne pas tout jeter et recommencer a penser a partir de zéro. VVos pensées ont persévérance.

Les réseaux neuronaux traditionnels (TNN) ne peuvent pas faire cela, et cela semble étre
une lacune importante sur le site. Imaginez par exemple que vous souhaitiez classer le type
D’événement qui se produit a chaque étape d'un film. On ne sait pas comment un réseau
neuronal traditionnel pourrait utiliser son raisonnement sur les événements précédents du film

pour les informer ultérieurement.
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Fig.I.20. Les réseaux neuronaux récurrents comportent des boucles.

Les réseaux neuronaux récurrents (RNN) résolvent ce probléme. Il s'agit de réseaux dotés
de boucles qui permettent a lI'information de persister. Dans la figure 1.21 ci-dessus, un segment
de réseau neuronal, "A", regarde une entrée Xt et fournit une valeur ht. Une boucle permet a
l'information de passer d'un stade du réseau a un autre.

Ces boucles rendent les réseaux neuronaux récurrents un peu mystérieux. Cependant, si lI'on
réfléchit un peu plus (), il s'avere qu'ils ne sont pas tous différents d'un réseau neuronal standard.
Un réseau de neurones récurrents peut étre considéré comme de multiples copies du méme
réseau, chaque transmettant un message a un successeur, comme le montre la figure 1.22.

Considérons ce qui se passe si nous démélons la boucle

A IA}—’\AHM—-

Fig.1.21. Un réseau neuronal récurrent s'est développé.

Cette nature en chaine révele que les réseaux neuronaux récurrents sont intimement liés
aux séquences et aux listes . Ils constituent I'architecture naturelle du réseau neuronal a utiliser
pour ce type de données

Ces derni¢res années, l'application des RRN a diverses questions a connu un succes
incroyable : reconnaissance vocale, modélisation linguistique, traduction, sous-titrage d'images,

etc [41].

1.14.1. Le probléme des dépendances a long terme

L'un des attraits des RNN est qu'ils peuvent étre capables de relierles enregistrements
précédents a la tache actuelle, comme l'utilisation des images vidéo restantes peut informer de
l'appréciation de la structure contemporaine. Si les RNN devaient faire cela, ils seraient
instrumentaux. Mais le peuvent-ils ? Cela dépend [41].

Parfois, il suffit d'examiner les statistiques actuelles pour mener a bien la tdche en cours. Pour
exemple, réfléchir a un mannequin de langage consiste a essayer de prédire la phrase suivante

en se basant totalement sur les phrases précédentes. Si nous essayons de prévoir la derniére
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phrase de « les nuages sont dans le ciel », nous n'avons pas besoin d'un contexte supplémentaire
- il est assez évident que l'expression suivante sera le ciel. Dans de tels cas, , lorsque le fossé
entre les enregistrements applicables et la région recherchée est faible, RNN peut examiner

l'utilisation des données précédentes.

(A

T
5o !

Figure.l.22. Le probléme des dépendances a long terme-1

Mais il y a aussi des cas ou nous avons besoin d'un contexte supplémentaire. Prenons I'exemple
de qui tente de prédire la derni¢re phrase du texte « J'ai grandi en France... Je communique
couramment en frangais. » Des données récentes suggerent que la phase suivante est
probablement 1'identit¢ d'une langue . Cependant, si nous voulons déterminer quelle langue,
nous devons connaitre le contexte de la France, depuis le début jusqu'a la fin. Il est tout a fait
possible que le trou entre les statistiques applicables sur et le facteur ou il est requis émerge
comme tres grand Malheureusement, lorsque 1'écart se creuse, les RNN deviennent incapables

d'apprendre a relier les informations.

® ® © © @ ®
i
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Figure.l.23. Le probléme des dépendances a long terme-2.

En théorie, les RNN parviennent a gérer ces « dépendances a long terme ». Un humain devrait
choisir prudemment les parametres pour résoudre les problémes de jouets de cette forme .
Malheureusement, dans la pratique, les RNN ne semblent pas étre en mesure de les découvrir.

Le probléme a été exploré en profondeur par Hochreiter (1991) [allemand] et Bengio et al.
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(1994), qui ont trouvé des raisons essentielles pour lesquelles il peut également Etre

problématique . Heureusement, les LSTM n'ont pas ce probléme !

I.15.Mémoire a long terme (LSTM)
I.15.1.Introduction

Les réseaux de mémoire a court terme et a long terme (LSTM) sont une structure
synthétique de communauté neuronale récurrente (RNN) utilisée dans la discipline de
l'apprentissage profond. ... Les réseaux LSTM sont bien adaptés pour classer, traiter et faire des
prédictions basées entierement sur des données de collecte de temps, car il peut y avoir des
délais d'une durée inconnue entre les opportunités vitales d'une série temporelle. LSTM est un
type de communauté neuronale récurrente qui traite les problemes de disparition et d'explosion
du gradient qui peuvent se produire avec les RNN, les empéchant d'avoir de longues séquences
temporelles . Par conséquent, la LSTM peut avoir une « mémoire a court terme », comme son
nom l'indique. La LSTM incorpore des dispositifs extraordinaires appelés blocs de
réminiscence dans la couche cachée récurrente . Les blocs de réminiscence comprennent des
cellules de réminiscence avec des auto-connexions stockant la nation temporelle de la
communauté en plus d'outils multiplicatifs spécifiques appelés portes pour gérer le mouvement
avec le flux d'informations. Chaque bloc de réminiscence dans la structure unique contenait une
porte d'entrée et une porte de sortie.La porte d'entrée controle le flottement des activations
d'entrée dans la cellule de réminiscence. La porte de sortie contréle le flottement de sortie des
activations téléphoniques dans la relaxation du réseau. Plus tard, la porte en surplomb a été
introduite sur le site dans le bloc de mémoire. La porte de négligence met a I'échelle la nation
intérieure du téléphone mobile avant de l'inclure en tant qu'entrée dans le téléphone via la
connexion auto-récurrente de la cellule, donc en adaptant ou en réinitialisant la réminiscence

de la cellule [41]
1.15.2. Principe de la LSTM

Les LSTM possedent des mécanismes internes appelés portes, qui sont utilisés pour réguler
le flux d'informations en apprenant quelles sont les informations qu'il est utile de conserver ou
d'oublier au fil du temps. Ce faisant, le réseau sera en mesure de transmettre des données
pertinentes, grace a I'état de la cellule, agissant comme une voie de transport qui transfere des
informations connexes tout au long de la chaine de séquences. Au fur et & mesure que I'état se

poursuit, 'information est ajoutée ou supprimée par trois portes principales. Au départ, l'entrée
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est la sortie prédite précédemment (At-1) ainsi que l'entrée actuelle Xt). Ces données seront

décomposées en trois flux. L'objectif est de mettre a jour 1'état de la cellule de (Ct-1 a Ct.) [45]

A- Porte d'entrée

La porte d'entrée met a jour I'état de la cellule. La fonction d'activation est la Sigmoide.
Pour chaque entrée, la porte fournit une valeur de sortie comprise entre 0 et 1 et décide de la
valeur & mettre a jour sur (O signifie inutile et 1 signifie important). Ce résultat est ensuite

multiplié par I'état actuel

Je= (W I_J"Ir—],Xr] 4+ be)

Ct = ft = Ct—1
(1.18)

avee:

e /it-1: La sortie a l'instant t-1
e Xt: Entrée de courant a l'instant t

e bt: Biais
e IWt: Poids
e o: Fonction sigmoide

By
r,

Figure.l.24. Le diagramme représente une porte d'entrée LSTM.

B- Porte de I'oubli

La porte d'oubli oublie et décide quelles informations doivent étre éliminées ou
conserveées. Les informations de I'état précédent sont transmises a la fonction Tanh qui donne
des valeurs comprises entre -1 et 1. Ensuite, pour sélectionner les caractéristiques importantes,

une couche sigmoide décidera de la valeur qui sera mise a jour.

fe=tanh(W [he1] + bo)
(L.19)
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It = (Wil he=1, Xe] + bi)

(1.20)
|
le—1
Figure.l.25. Le diagramme représente une porte d'oubli LSTM.
avec:
e tanh: Fonction d'activation de la tangente hyperbolique
e (: Une Valeur candidate
Ces deux résultats seront multipliés et ajoutés a I'état. A ce stade, I'état de la cellule
est le suivant :
Ce = e Ce— c I
Jex e Jex 1.21)

Figure.l.26. Le diagramme représente une porte d'oubli LSTM.

A- Porte de sortie
La porte de sortie transmettra I'état caché précédent et I'entrée actuelle dans une fonction

sigmoide
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o= {Wul_hr— 1 Xr] + bu)
(1.22)

Le nouvel état caché est donc

= 0¢ X tanh(C) 0

e i

in o

fyq

A

Figure.l.27. Le diagramme représente une porte de sortie LSTM.

® ® ®
t | t

% o ﬂ.‘nl
A Ledgfll| A
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3 © &

Figure.l.28. Le diagramme représente une chaine de trois cellulles LSTM

1.16. Les réseaux de neurones convolutionnels

1.16.1 Pourquoi CNN ?

CNN, comme les réseaux de neurones, sont constitués de neurones dont le poids peut
“etre appris et les préjugés. Chaque neurone recoit plusieurs entrées, prend une somme
pond’er ee sur eux, passez-le a travers une fonction d’activation et répond avec une sortie.
L’ensemble du réseau a une fonction de perte et tous les trucs et astuces que nous avons
d’evelopp ‘es pour les réseaux de neurones s’appliquent toujours sur les CNN.[39]

La seule diff’erence notable entre les CNN et les RN traditionnels est que Les CNN
sont principalement utilisés dans le domaine de la reconnaissance de formes avec Cela

nous permet de coder des caractéristiques spécifiques a I’image dans I’architecture, rendre
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le réseau plus adapté aux t"aches axées sur I’image Ce choix a été motivé principalement
par I’incorporation implicite d’une fonctionnalité phase d’extraction et a été utilisé avec
succes dans de nombreuses applications. L’une des principales limites des formes
traditionnelles d’IA est qu’elles ont tendance a avoir des difficultés avec la complexité

informatique nécessaire pour calculer données d’image.

C’est la raison de la mise en ceuvre de CNN, les propriétés que les CNN ont, par
exemple, I’extraction de caract’eristiques les rendent plus e cient quand manipulation des

images.[39]
I.17. Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN pour Convolutional Neural Networks)
proposés initialement par Le Cun. Ce choix a été motivé principalement par ce qu’il integre
implicitement une phase d’extraction de caractéristiques et il a été utilisé avec succes dans de
nombreuses applications[ref8]. Ils sont réputés pour leur robustesse aux faibles variations

d’entrée,le faible taux de prétraitement nécessaires a leur fonctionnement.

Le CNN est un réseau de neurone multicouche qui est spécialisés dans des t"aches de
reconnais_sance de forme. Ces réseaux ont été inspirés par les travaux de Hubel et Wiesel sur

le cortex visuel chez les mammiféres qui combine trois idées principales :
— les champs récepteurs locaux.

— les poids partagés.

— le sous-échantillonnage.

L’architecture de CNN repose sur plusieurs réseaux de neurones profonds consistant en
une succession de couches de convolution et d'agrégation (pooling) est dédi¢ a 1’extraction
auto_matique de caractéristiques, tandis que la seconde partie, composée de couches de

neurones complétement connectés, est dédiée a la classification. [39] [42]

Chaque cellule des couches de convolution est connectée a un ensemble de cellules
regroupées dans un voisinage rectangulaire sur la couche précédente. Les champs récepteurs
locaux per mettent d’extraire des caract’eristiques basiques. Les couches sont dites a
convolution car les poids sont partagés et chaque cellule de la couche réalise la m"eme
combinaison linéaire (avant d’appliquer la fonction sigmo™de) qui peut “etre vue comme une

simple convolution.
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Ces caractéristiques sont alors combinées a la couche suivante afin de détecter des

caractéristiques de plus haut niveau. Entre deux phases d’extraction de caract’eristiques, le

réseau réduit la résolution de la carte des caract’eristiques par un moyen

de sous-

¢chantillonnage. Cette réduction se justifie a deux titres : diminuer la taille de la couche et

apporter de la robustesse par rapport aux faibles distorsions.

214224*32
lo7si07ezy 3R JIPILRRL 49N

109*109*32

222#22232 111*111*32

moling 2*2
Conv 3%3 Maxpoling 22 Conv3*3 Conv 3%3

Figure .1.29. L’architecture d’un réseau de neurone convolutionnels

1.17.1. Couche de convolution

Maxpoling 2#2 Conv 33 Conv3*3 Maxpoling2¥2

.

La convolution est une opération mathématique comme 1’addition et la multiplication, il

est tres utiles de simplifier des équations plus complexe, cette opération est largement utilisée

dans le traitement du signal numérique. Lorsque on applique la convolution aux le traitement

d’image, on convoler (combiner) I’image d’entrée avec une sous-région de cette image (filtre).

Le filtre est aussi connu sous le nom du noyau de convolution, il consiste en des poids de cette

sous-région. La sortie de cette couche est I’image entrée avec des modifications qui est souvent

appelée une carte de caractéristique (feature Map).
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O s it e s i St

Figure.l.30. L’opération de convolution

En terme mathématique, Une couche de convolution Ci (couche i du réseau) est paramétrée par
son nombre N de cartes de convolution M;j(j 1,..., N), la taille des noyaux de convolution K,
K, (souvent carrée), et le schéma de connexion a la couche précédente L} Chaque carte de
convolution Mj"1 est le résultat d’'une somme de convolution des cartes de la couche précédente
Mj i — 1 par son noyau de convolution respectif. Un biais bj 1 est ensuite ajouté et le résultat
est passe a une fonction de transfert non-linéaire . Dans le cas d’une carte complétement

connectée aux cartes de la couche précédente, le résultat est alors calculé par :[43]

(1.23)

1.17.2. Couche de sous-échantillonnage (Pooling)

Dans les architectures classiques de réseaux de neurones convolutionnels, les couches de
convolution sont suivies par des couches de sous "echantillonnage (couche d’agrégation). Cette
derniére réduit la taille des cartes de caractéristique pour but de diminuer la taille de paramétre,

et renvoie les valeurs maximales des régions rectangulaires de son entrée.[40] [42]
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Figure .1.31. L’opération de sous échantillonnage

1.17.3. Couche entiérement connectée

Les paramétres des couches de convolution et de max agrégation sont choisis de sorte
que les cartes d’activation de la derniere couche soient de taille 1, ce qui résulte en un vecteur
1D d’attributs. Des couches classiques complétement connectées composées de neurones sont
alors ajoutées au réseau pour réaliser la classification.[44] La dernieére couche, dans le cas d’un
apprentissage supervis’e, contient autant de neurones que de classes d’esir’ees. Cette derni'ere
couche contient N neurones (nombre des classes dans la base), et une fonction d’activation de
type sigmo“1de est utilisée afin d’obtenir des probabilités d’appartenance a chaque classe. [39]

[44]
1.17.4.CNN Architectures

De nombreuses architectures CNN ont été utilisées dans la classification des images via les
années, et chacun d’eux a maximis¢ la performance de 1’image la classi cation a sa mani ere.

certaines des architectures célébres de CNN sont les Suivant [46] :
1.17.4.1. AlexNet (2012)

AlexNet utilise la fonction d’activation ReLu au lieu de tanh pour ajouter la non-linéarité,
qui a accéléréla vitesse de formation (de 6 fois) et augmenté la précision. Il utilise également la
régularisation des abandons (une technique évite les problémes complexes). co-adaptations sur
les données d’entra”mement pour réduire le surmenage). Une autre caractéristique de AlexNet
fait en sorte que le pooling se chevauche pour réduire la taille du réseau. Il réduit les taux

d’erreur parmi les premiers et les cinq premiers de 0,4% et 0,3%, respectivement
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Le filet contient huit couches avec des poids ; les premiers sont convolutifs et les trois autres
sont entierement connectés. La sortie de la derniére couche entierement connectée est transmise
a un softmax a 1000 voies qui produit une distribution sur les 1000 étiquettes de classe. Notre
réseau maximise la logistique multinomiale régression, ce qui équivaut a maximiser la moyenne
sur ’ensemble des cas de formation de la log-probabilité de I’’etiquette correcte sous la

prévision Distribution. [47]

Figure.l.32. AlexNet Architecture

1.17.4.2 GoogLeNet/Inception(2014)

GoogLeNet est développé sur la base de 1’idée que plusieurs connexions entre les couches
sont inefficaces et contiennent des informations redondantes en raison de la corrélation qui
existe entre elles. En conséquence, il utilise un “module de démarrage”, une CNN, avec 22
couches dans un traitement parall¢le ow et avantages de plusieurs classes auxiliaires au sein des
couches intermédiaires pour améliorer la capacité de discrimination dans les couches
inférieures. Contrairement aux CNN conventionnels tels que AlexNet et VGG, dans lesquels
une opération de convolution ou de mise en commun peut “etre utilisée a chaque niveau, le
module Inception pourrait bénéficier de les deux a chaque couche. De plus, des ltres
(convolutions) de tailles différentes sont utilisé sur la m'eme couche, fournissant des
informations plus d’etaillées et ex-trayant modeles avec différentes tailles [48] .

Il est important de noter qu’une couche convolutionnelle 1 x 1, appelée couche de goulot
d’étranglement, a “été utilisé pour réduire a la fois la complexité informatique et le nombre de
paramétres. Pour “étre plus précis, 1 x 1 couches convolutives ont éte utilisées seulement avant
un Itre convolutif de noyau plus grand (par exemple 3 x 3 et 5 x 5 convolutionnel) couches)

pour diminuer le nombre de parameétres & d’déterminer ‘a chaque niveau (c’est-a-dire le
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processus de la fonctionnalité de mise en commun) De plus, des couches convolutionnelles 1
x 1 rendent le réseau plus profond et ajoutent plus de non-linéarité en utilisant ReLU apres
chaque couche convolutionnelle 1 x 1. Dans ce réseau, les couches entierement connectées sont
remplacées par un pooling moyen couche. Cela diminue considérablement le nombre de
paramétres depuis le début les couches connectées Incluent un grand nombre de parametres.
Ainsi, ce réseau est capable d’apprendre des représentations plus profondes des entités avec
moins de parameétres relatifs a Alex Net alors que c’est beaucoup plus rapide que VGG. [48]
[49]

. P . ax l
B Coovbtion l l ' l
B o ([ Py commected
Avgpool Softvas
. Coscn Dropest

Figure..33. Vue comprimée de I’architecture de Google Net (version 3)

41



Chapitre I Vision artificielle

1.15.Conclusion

A travers ce premier chapitre, nous avons posé les bases théoriques nécessaires a la
compréhension de notre projet. Nous avons d’abord abordé¢ les notions fondamentales du
traitement d’image et les différentes étapes de I’acquisition et de la représentation des données
visuelles. Ces éléments sont essentiels pour appréhender le role de la vision artificielle dans les
systemes intelligents.

Nous avons ensuite exploré le domaine de I’apprentissage automatique, en détaillant ses
principes, ses types, ainsi que les approches de classification et de régression. Cette étude a
permis de mettre en lumiére les capacités des algorithmes a apprendre a partir de données et a

prendre des décisions de maniére autonome.

La seconde partie du chapitre a été€ consacrée a I’apprentissage profond, une branche avancée
de l’intelligence artificielle qui offre des performances remarquables dans de nombreux
domaines. Nous y avons présenté les principales architectures et concepts qui permettent a ces

systémes d'apprentissage de traiter des données complexes de maniére efficace.

En somme, ce chapitre constitue un socle théorique indispensable pour comprendre les choix
méthodologiques et technologiques que nous présenterons dans les chapitres suivants,

consacrés a la conception, a la mise en ceuvre et a I’évaluation de notre systéme intelligent.
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I1. Introduction

Dans toute démarche scientifique sérieuse, la méthodologie constitue la pierre angulaire
sur laquelle repose I’ensemble du projet. Elle permet de structurer le travail, de définir
clairement les étapes a suivre, d’anticiper les difficultés et d’assurer la reproductibilité des
résultats. Dans le cadre de notre projet de développement de lunettes intelligentes destinées aux
personnes malvoyantes, nous avons accordé une attention particuliére a 1'élaboration et a
l'application rigoureuse d'une méthodologie adaptée [12].

Notre objectif était de concevoir un systeéme capable de détecter et de lire automatiquement
les panneaux médicaux pour en transmettre le contenu a l'utilisateur sous forme vocale. Pour
atteindre ce but, plusieurs étapes essentielles ont été nécessaires : la constitution d’une base de
données originale, I’annotation précise de ces données, I'entrailnement d'un modele de détection
performant, I’intégration d’un systéme de reconnaissance optique de caracteres (OCR) et de
synthése vocale (TTS), ainsi que D’optimisation de I’ensemble du systéme pour un
fonctionnement en temps réel sur un matériel limité comme le Raspberry Pi[13].

Ce chapitre expose de maniere détaillée chacune de ces €tapes, en expliquant les choix
méthodologiques, les outils utilisés, les défis rencontrés, ainsi que les solutions mises en ceuvre

pour garantir la réussite de notre projet.
I1.1. Collecte des données

La qualité d’un modele de vision artificielle dépend en grande partie de la qualité des
données d’entrainement.
Dans notre projet, nous avons accordé une grande importance a la constitution d'un jeu de

données riche et représentatif.
I1.1.1. Constitution du jeu de données

Pour permettre a notre modele de détecter efficacement des panneaux médicaux (enseignes
de médecins, de pharmacies, etc.), nous avons rassemblé un ensemble d’images issues de deux

sources principales :

Internet : Recherche manuelle d'images pertinentes en haute résolution.Captures réelles :

Utilisation d’une caméra pour photographier I'environnement réel.
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Nous avons veillé a inclure une diversit¢ d’angles de vue, de luminosités et de types

D’enseignes pour renforcer la robustesse du modele.
I1.2. Annotation avec Label Studio

Afin de préparer les images pour l'entrainement de notre modele YOLOVS, une étape
essentielle a été I’annotation manuelle via I’outil Label Studio.

Les principales étapes du processus ont €té :

I1.2.1. Importation des images

L’ensemble des images collectées a été importé dans Label Studio.

Create Project Project Name Data Import Labeling Setup

Computer Vision [ | rovez | mumnecs | Rumner!

Natural Language

Processing

Audio/Speech

Processing

Conversational Al
Semantic Segmentation with Polygons Object Detection with Bounding Boxes

Ranking & Scoring

Structured Data [ g R - Py Train Station'? Airportl
Parsing 4 R -

Time Series Analysis

Videos

Describe the image:

Generative Al Trees in snow. /

Keypoint Labeling Image Captioning Image Classification

Fig.IL.1. Importation des images
I1.2.2. Annotation Manuelle

Pour chaque image, nous avons dessiné des boites englobantes (bounding boxes) autour

des objets d’intérét (enseignes de médecins, pharmacies).
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I Label Studio

Settings Light Beta SA
e g
3
b
Info History

Selection Details

o
his

15

Regions Relations

i E

o
'

= Manual @ ByTime

Regions not added

el &

DOCTOR'™

%:
4
1

|§
1

Fig.I1.2. Annotation Manuelle

I1.2.3. Attribution des étiquettes (Labels)

Chaque boite a été associée a une catégorie spécifique, en suivant la convention YOLO (ex

: 0 = médecin, 1 = pharmacie).

IILabelStudio = P Settings .
coco image segmentation  object detection
Default i+ J Popular machine learning format used by the COCO dataset for object detection and image [
tat
Actions v Columns v F X Import Export = )88
— COCO with Images image segmentation  object detection ) N—
N COCO format with images downloaded P
D © Completed
1 Pascal VOC XML image segmentation  object detection |
192 Popular XML format used for object detection and polygon image segmentation tasks
image segmentation  object detection
age
193
YOLO with Images image segmentation  object detection
194 OLO format with image
YOLOv8 OBB image segmentation  object detection
5 F T format Iscreate E Hv”‘
196 MANA AT

Fig.I1.3. Attribution des étiquettes (Labels)
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11.2.4. Exportation au format YOLO

Une fois les annotations terminées, nous avons exporté les données sous format YOLO,

générant ainsi deux dossiers :
/images/train et /images/val

/labels/train et /labels/val

B project-6-at-2025-04-27-23-49-cc80338d (1).zip (Version d'évaluation) == u] X

Fichier Commandes Outils Favoris Options Aide

B W Eme \ ®@ | 0 8 &

Ajouter Extraire vers Tester  Afficher Supprimer Rechercher Assistant Informations | Antivirus Commentaire  SFX

T B project-6-at-2025-04-27-23-49-cc80338d (1).zip - ZIP archive, la taille non compressée est de 310

Nom Taille Compr... Type Modifié  CRC32
!
images 0 0 Dossier de f... 27/04/20.
labels 0 0 Dossier de f... 27/04/20

dasses.txt 23 25 Documentt.. 27/04/20.. 3520..
notesjson 287 149 Fichier sour... 27/04/20.. 7BAE.

Fig.11.4. Exportation au format YOLO
I1.3. Modéles de détection YOLOVS
I1.3.1 Détection d'objets avec YOLOVS

La détection d'objets est une fonction essentielle de la vision par ordinateur qui permet
d'identifier et de localiser des objets dans une image ou une vidéo. Contrairement a la
classification d'images, la détection d'objets ne se contente pas de classer les objets d'une image,
mais identifie également leur emplacement dans l'image en dessinant une boite englobante
autour de chaque objet. Les modeles de détection d'objets, tels que R-CNN, Fast R-CNN, Faster
R-CNN et YOLO, utilisent des réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) pour classer les
objets et des réseaux de régression pour prédire avec précision les coordonnées de la boite

englobante pour chaque objet détecté [SO0][S1][(52].

Dans notre projet, nous avons choisi d'utiliser YOLOVS pour ses performances exceptionnelles

en termes de précision et de rapidité [53].
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11.3.2. Présentation de YOLO

Les modeles YOLO (You Only Look Once) sont des systémes de détection d'objets en
temps réel qui identifient et classent les objets en un seul passage de I’image [50]. En d'autres
termes, le modele ne regarde 1'image qu'une seule fois et, a partir de ce « passage unique », il
est Capable d'identifier les objets présents sur I'image. Cela différe des modéles précédents qui
nécessitaient plusieurs passages pour traiter une image. Ce processus se déroulant en temps
réel, 1l fonctionne a une vitesse incroyable.

La détection d'objets signifie que YOLO peut non seulement localiser un objet sur une
image, mais aussi le définir. Pour ce faire, I'image passe par un réseau neuronal qui permet au
modele de détecter tous les objets simultanément. En utilisant la prédiction basée sur la grille
et la prédiction de la boite de délimitation, le modéele est capable de comprendre si les objets se
trouvent a l'intérieur d'une certaine cellule ou d'une boite de délimitation. En outre, YOLO
utilise la probabilité de classe pour prédire comment classer les objets, ce qui détermine ce
qu'est réellement l'objet.

YOLO présente un certain nombre d'avantages par rapport aux méthodes précédentes.
Comme indiqué, elle est extrémement rapide et peut donc étre appliquée a des applications
telles que les voitures autonomes et la vidéosurveillance. En outre, elle offre une grande
précision, en particulier avec les images naturelles, et moins de faux positifs puisqu'elle analyse

une image entiere en une seule fois, ce qui offre une plus grande précision contextuelle [54].
11.3.3. Evolution jusqu’a YOLOVS
Historique

YOLO (You Only Look Once) est une famille de modeles de détection d’objets en temps
réel qui a profondément transformé le domaine de la vision par ordinateur. Depuis la premicre
version introduite par Joseph Redmon en 2015, chaque évolution a visé¢ a améliorer la précision,

la vitesse et I’efficacité du modele [50].

YOLOvV1 a marqué un tournant avec son approche novatrice de détection en une seule passe
sur I’image, mais souffrait de limites en matiere de précision. YOLOV2 (YOLO9000) a ensuite
introduit des encres et permis la détection de plus de 9000 classes, tandis que YOLOV3 a intégré
des techniques de détection multi-échelle et des connexions résiduelles, améliorant la

performance sur les petits objets. YOLOv4, quant a lui, a optimisé davantage la vitesse et la
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robustesse grace a des méthodes modernes comme la régularisation avancée et I’augmentation

de données.

Avec YOLOVS, le projet a pris une nouvelle tournure. Bien qu’il ne soit pas développé par les
auteurs originaux, il a été repris et maintenu par ’entreprise Ultralytics, qui a porté
L’implémentation vers PyTorch[55]. Ce passage a permis de rendre le modéle plus accessible,
modulaire et facile a adapter a divers cas d’utilisation. En effet, Ultralytics YOLO s’est
rapidement imposé comme un outil puissant et complet, combinant une interface conviviale
avec un support natif pour I’entrainement, 1’évaluation et le déploiement. Il simplifie le
processus de développement de 1’apprentissage automatique (ML), tout en facilitant la
collaboration entre les membres d’une équipe technique, notamment grace a une plateforme
intuitive et parfois sans code.

YOLOVS, derniere version en date, constitue I’aboutissement de cette évolution. 11 adopte
une architecture plus flexible (anchor-free), propose une précision accrue sur les benchmarks
standards (comme COCO), et permet de traiter plusieurs taches (détection, segmentation,
classification, tracking) dans un cadre unifi¢[56][57]. Grace a Ultralytics, YOLOv8 devient
ainsi une solution de référence pour la détection d’objets, combinant robustesse, simplicité

d'utilisation et performance de haut niveau.

55 55 [ x
50 A 50 A
&5 45 1 5451
n> n>
% :
£ 40 £ 40
O o
&) [®)
O 35 - —e— YOLOV8 Q 354 —e— YOLOV8
© Small YOLOV? © East YOLOV?
30 4& YOLOV6-2.0 30 4& YOLOV6-2.0
YOLOV5-7.0 YOLOV5-7.0
0 20 40 60 80 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35
Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Fig.IL.5. Comparaison de Nombre de parametres dans différentes versions de L’ architecture YOLO b)

Vitesse d'inférence pour chaque version YOLO
11.3.4. Pourquoi YOLOVS dans notre projet ?

YOLOVS offre une précision et une vitesse améliorées par rapport aux versions précédentes
de YOLO. Il intégre un réseau fédérateur mis a jour basé sur EfficientNet, ce qui améliore

considérablement la capacité du modele a capturer des fonctionnalités de haut niveau. De plus,
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un nouveau module de fusion de fonctionnalités permet d’intégrer efficacement des
informations issues de plusieurs échelles, renforcant ainsi la robustesse de la détection. Enfin,
YOLOVS8 bénéficie de techniques d’augmentation de données améliorées, notamment MixUp

et CutMix, qui contribuent a une meilleure généralisation du modéle [54].

Le modele Ultralytics YOLOVS, créé par Ultralytics , est un modele de pointe (SOTA).
Il s'appuie sur le succes des versions YOLO précédentes et y ajoute de nouvelles fonctionnalités

et améliorations pour accroitre encore ses performances et sa polyvalence [56].

YOLOVS est une excellente option pour divers travaux de reconnaissance d'objets, de

segmentation d'images et de classification d'images, car il est rapide, précis et simple.

Ci-dessous, j'ai joint les performances de référence de YOLOVS en termes de vitesse, de

précision, d'efficacité, de cotit de calcul, etc.

Speed Speed

Model (;iizei) msﬁ‘_z;al CPUONNX  A100 TensorRT Pa(fra)ms FL(‘;)PS
(ms) (ms)
YOLOV8n 640 373 804 0.99 3.2 8.7
YOLOv8s 640 449 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOvV8m 640 50.2 234.7 1.83 259 78.9
YOLOvSI 640 52.9 375.2 2.39 437 165.2
YOLOvV8x 640 53.9 4791 3:53 68.2 257.8

Tableau II.1. Benchmark de performance pour yolov8

Ainsi, YOLOVS nous a permis d'assurer une détection en temps réel des panneaux d'affichage

pour aider efficacement les utilisateurs malvoyants [57][53].
I1.4. Optimisation pour Raspberry Pi

Le Raspberry Pi est un ordinateur monocarte (Single-Board Computer - SBC), de la taille
d’une carte de crédit, concu a l’origine pour I’apprentissage de I’informatique et de
I’¢lectronique. Grace a sa faible consommation énergétique, son coit trés abordable et sa
flexibilité d’usage, il s’est progressivement imposé comme une solution privilégiée dans les
domaines de la robotique, de I'loT (Internet des objets), et plus récemment, dans les

applications embarquées d’intelligence artificielle [5S8][59][62].
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La cinquieme génération, le Raspberry Pi 5, lancée officiellement en 2023, marque une
évolution importante dans les capacités matérielles de cette plateforme. Il est équipé d’un
processeur ARM Cortex-A76 quadricceur cadencé a 2,4 GHz, ce qui représente un bond de
performance significatif comparé au Raspberry Pi 4[60]. De plus, il prend en charge jusqu’a 8
Go de RAM LPDDR4X, ce qui le rend capable d’exécuter des taches de calcul plus complexes,
notamment celles impliquant des modéles d’apprentissage profond. L’ajout d’un port PCle est
une nouveauté notable, permettant d’y connecter des dispositifs haute vitesse tels que des
disques SSD ou des accélérateurs matériels (comme Google Coral ou Intel Neural Compute
Stick), ouvrant ainsi la voie a des déploiements [A plus ambitieux sur une architecture

légére[61][63].

Sur le plan logiciel, le Raspberry Pi 5 fonctionne sous Raspberry Pi OS, une distribution
Linux dérivée de Debian, spécialement optimisée pour le matériel Raspberry. Ce systéme est
léger, stable et hautement personnalisable, ce qui le rend particulierement adapté aux projets
d’intelligence artificielle embarquée [58][62]. 1l est compatible avec les bibliotheques et
frameworks populaires comme TensorFlow, PyTorch, OpenCV, ainsi que les outils de
développement Python utilisés dans notre projet. De plus, I’écosystéme Linux permet ’acces a
une large communauté de support et a une documentation riche, ce qui facilite le développement
et le déploiement de solutions complexes sur une plateforme a ressources limitées [63][64][65].
Dans notre projet, le Raspberry Pi 5 a été choisi comme cceur du systéme en raison de sa
capacité a exécuter localement des modeéles optimisés tels que YOLOVS, tout en restant
compact, portable et économe en énergie. Il s’est révélé étre un excellent compromis entre
performance et mobilité, condition essentielle pour un dispositif intelligent destiné a

I’assistance aux personnes malvoyantes.
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SRAM Raspberry Pi RP1
1GB, 2GB, 4GB or 8GB 1/0 controller
BCM2712 processor

Dual-band 802.11ac
Wireless + Bluetooth 5

Fan connector

2xUSB 2.0

PCI Express interface

On/off button 2xUSB 3.0

PMIC Ethernet transceiver

UART connector Ethernet jack

USB-C Power jack PoE HAT connector

2 x 4-lane MIPI DSI/CSI
connectors

RTC battery connector

Fig.I1.6. La disposition de la carte Raspberry Pi 5
e Optimisation et Déploiement de YOLOVS sur Raspberry Pi 5§

Nous avons adapté le modele YOLOvV8 pour qu’il fonctionne efficacement sur le Raspberry
Pi 5, grace a ses performances optimisées permettant une détection rapide des objets en temps
Réel, méme sur du matériel embarqué. Afin de réduire la charge computationnelle, deux
Techniques ont été envisageées : la quantization, qui consiste a réduire la précision des poids
Du modele pour améliorer la vitesse, ainsi que la conversion au format TensorFlow L.ite,
Afin de faciliter un déploiement plus léger et adapté a I’environnement contraint du Raspberry
Pi[59][61]. Pour maximiser la vitesse d'inférence, l'utilisation d'accélérateurs materiels
Comme le Google Coral USB Accelerator (TPU) ou un NPU intégré (lorsqu’il est
Disponible via des modules HATs ou PCle pour le Raspberry Pi) peut étre envisagée [63].
Plusieurs bibliothéques d’intelligence artificielle ont été exploitées dans ce projet,
Notamment PyTorch pour I'entrainement initial du modele YOLOVS8, TensorFlow Lite pour
L’inférence optimisée, ainsi que OpenCV pour la manipulation des images et des flux
video [64][65][66].

I11.5. OCR et Text-to-Speech

I1.5.1 Module OCR
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La reconnaissance optique des caractéres, ou Optical Character Recognition — OCR en
anglais, est une conversion électronique d’images textuelles dactylographiées, manuscrites ou

imprimées. Ce texte est encodé par une machine dans un fichier de format texte [67][68].

Avec I’OCR, un grand nombre de documents papier peuvent étre numérisés en texte lisible
a la machine, peu importe la langue et le format dans lesquels ils sont rédigés [69][70]. Cette
technique facilite non seulement le stockage, mais rend disponibles des données qui auparavant

¢taient difficilement accessibles [71]

Il suffit simplement de penser a la quantité de données qui dorment dans des boites

d’archives papier d’une ville ou d’un gouvernement par exemple.

Ces images et documents peuvent étre numérisés sous forme de document texte, de photo
de document ou de photo de scene (par exemple pour décoder le texte sur un panneau

d’affichage).
e Bibliothéque utilisée: Tesseract OCR

Tesseract OCR (Optical Caractére Recognition) est un logiciel libre et gratuit qui détecte
le texte dans les images. C'est I'un des outils OCR les plus utilisés et il est utilisé pour diverses
Applications. Il est réputé pour identifier des textes écrits dans plusieurs langues avec une
Excellente précision [67][68]. Tesseract prend en charge plus de 100 langues, ce qui le rend
Extrémement adaptable a une utilisation internationale [69].

I1 est régulierement mis a jour afin d'améliorer ses capacités de reconnaissance [70]. OCR
Tesseract est un outil puissant pour transformer des images de texte en texte lisible par une
machine. Il convient a un large éventail d'applications allant du simple scan de documents a

l'analyse approfondie de documents et a I'extraction de données.
I1.6. Module Text-to-Speech (TTS)
Définition

La synthése vocale, ou Text-to-Speech (TTS), également appelée conversion texte- parole,
est un systeme informatique capable de lire & voix haute n’importe quel texte, qu’il soit saisi
manuellement par un utilisateur ou obtenu par numérisation a 1’aide d’un systeme de
reconnaissance optique de caractéres (OCR) [72]. Elle transforme un texte numérique en une

voix artificielle compréhensible par 1’étre humain [73].

e Bibliothéque utilisée: pyttsx3
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Pour le Raspberry Pi, nous avons opté pour pyttsx3, une bibliothéque de TTS légére qui
fonctionne hors ligne, ce qui est crucial pour une solution embarquée. Elle permet de convertir

un texte numeérique en voix de synthese, sans nécessiter de connexion Internet [73].

Le module prend en charge plusieurs langues telles que I’anglais, le frangais, I’hindi, le tamoul,

I’allemand, etc.

Cela rend le systeme plus interactif avec I’utilisateur, en lui permettant d’écouter les

informations extraites du texte ou détectées par le systéme, de maniere vocale et fluide.
I1.7. Processus global
Le flux de traitement est le suivant :

- Capturer une image via la caméra.

- Appliquer le modele YOLOvVS pour détecter des objets pertinents.
- Sidu texte est détecté, utiliser Tesseract pour extraire le texte.

- Envoyer le texte extrait a pyttsx3 pour syntheése vocale.

- Restituer le message a l'utilisateur via un haut-parleur
I1.8. Architecture du Pipeline
e Architectures matérielles et logicielles du systéeme

Dans le cadre de notre projet de lunettes intelligentes pour malvoyants, nous avons
Soigneusement congu a la fois I’architecture matérielle et logicielle pour assurer une solution

Efficace, fiable et temps réel.
11.8.1. Architecture matérielle
L’architecture matérielle est composée des éléments suivants :

- Raspberry Pi 5 : unité de traitement principale.

- Caméra (Module CSI ou USB) : pour capturer des images en direct

- Carte MicroSD : pour stocker le systéme d'exploitation et les données.
- Batterie portable / Power Bank : pour alimenter 1’appareil.

- Haut-parleur ou écouteurs : pour restituer la voix synthétisée.

- Structure physique : intégration discréte sur la monture des lunettes.
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I1.8.2. Architecture logicielle

L'architecture logicielle est organisée autour des modules suivants :

Systéme d’exploitation : Raspberry Pi OS (basé sur Linux Debian).

Environnement Python : pour exécuter les scripts de traitement.

Bibliothéques principales : (- YOLOVS8 pour la détection d'objets (via Ultralytics). -
Tesseract OCR pour l'extraction du texte. - pyttsx3 pour la synthése vocale. -
TensorFlow Lite (optionnel) pour une éventuelle optimisation des modeles si

nécessaire. - Gestion des entrées/sorties : via OpenCV (capture vidéo et affichage).

I1.9. Workflow détaillé du systéme

Afin de garantir une expérience utilisateur fluide et en temps réel, notre systeme suit un

enchainement précis d'étapes, de la capture d'une image jusqu'a la restitution vocale du texte

détecté. Le processus se déroule comme suit :

11.9.1. Etapes du flux de travail

©)

Capture de I'image : La caméra du Raspberry Pi capture en temps réel une image de
l'environnement.

Détection des objets (YOLOVS) : L image capturée est traitée par le modele YOLOVS,
qui détecte les panneaux, enseignes, ou tout autre objet pertinent.

Extraction du texte (OCR) : Pour chaque objet pertinent détecté, un traitement OCR
est appliqué pour extraire le texte contenu dans I'image.

Conversion du texte en audio (TTS) : Le texte extrait est converti en fichier audio a
l'aide du module Text-to-Speech (pyttsx3).

Sortie audio vers I'utilisateur : Le fichier audio est immédiatement lu a travers un

haut-parleur ou des écouteurs pour transmettre l'information a l'utilisateur malvoyant.

I1.9.2. Synchronisation des modules

Chaque module est exécuté de manicre séquentielle et optimisée afin d'assurer :

» Une faible latence entre la capture de I'image et la sortie audio.

» Une gestion efficace de la mémoire sur Raspberry Pi 5.

» Une autonomie énergétique maximale grace a l'optimisation des ressources.
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11.10. Conclusion

A Tlissue de ce chapitre, nous avons présenté en détail la méthodologie adoptée pour le
développement de lunettes intelligentes destinées aux personnes malvoyantes, en mettant
particulierement l'accent sur la lecture et la vocalisation des panneaux médicaux. Nous avons
débuté par la création d'une base de données personnalisée a travers la collecte et la
classification d’images de panneaux, assurant ainsi une adéquation parfaite avec notre objectif

speécifique.

Par la suite, nous avons utilis¢ des outils performants tels que Label Studio pour annoter
les données avec précision, avant de recourir 2 Google Colab pour tirer parti des capacités de
l'intelligence artificielle, en entrainant un modeéle YOLO adapté a notre problématique. Ce
choix nous a permis d'obtenir des performances satisfaisantes tout en anticipant les contraintes

matérielles liées a I'exécution sur Raspberry Pi.

Nous avons également accordé une attention particuliére a l'extraction des textes a I’aide
de Tesseract OCR, suivie de leur conversion en audio via une solution TTS, en veillant toujours

a choisir des outils conciliant qualité et 1égereté pour assurer un fonctionnement fluide.

Chaque ¢étape a présenté ses propres défis, nécessitant des ajustements et des optimisations

continus, tant au niveau des données que des modeles et des traitements logiciels.

Cette méthodologie intégrée démontre l'importance d'une planification rigoureuse, du
choix judicieux des outils et d'une capacité d'adaptation constante face aux obstacles rencontrés

pour atteindre les objectifs d'un projet technologique sensible.

Les résultats obtenus constituent ainsi une base solide pour les développements futurs, qu'il
s'agisse d'améliorer les performances, d'élargir la base des panneaux reconnus ou d'enrichir le

systéme par de nouvelles fonctionnalités.
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ILINTRODUCTION

Aprés avoir défini le cadre théorique et méthodologique de notre projet, ce troisiéme
chapitre est consacré a la présentation de la mise en ceuvre concréte du systéme que nous avons
développé, ainsi qu'a l'analyse des résultats obtenus.

La réalisation d’un systéme intelligent visant a aider les personnes malvoyantes nécessite
non seulement une approche conceptuelle rigoureuse, mais également une phase
d’implémentation soignée, tenant compte des contraintes techniques et des besoins spécifiques
des utilisateurs finaux. C’est dans cette optique que nous avons congu une solution intégrée,
combinant détection d’objets, reconnaissance de texte et syntheése vocale, au sein d’une
architecture embarquée.

Dans ce chapitre, nous détaillerons les différentes étapes de I'implémentation, en
commengant par la description du systéme proposé¢ et des outils technologiques utilisés. Nous
décrirons ensuite le dataset constitué pour l'entrainement du modéle de détection, avant de
présenter les résultats expérimentaux obtenus a travers diverses simulations.

Ce chapitre constitue ainsi une passerelle entre les concepts théoriques explorés
précédemment et la réalité de l'application sur le terrain, en mettant en lumiere les forces, les

limitations et les perspectives d'évolution de notre solution.

I11.1 systéme proposé

Tous les algorithmes basés sur l'apprentissage automatique suivent un modele prédictif qui
estime un certain type de données avec une grande précision. Un vaste ensemble de données
est essentiel pour que l'algorithme d'apprentissage puisse comprendre le comportement du
systeme. La premicere étape de l'apprentissage automatique est l'acquisition des données. Les
données collectées ont été partagées par diverses parties intéressées et résumées sur en
informations utiles. Les étapes de ce processus sont la purification des données et la délimitation
des données. Les données ont été séparées en deux ensembles disjoints : formation et test.
L'ensemble de données de formation a été utilisé pour la formation et le test du modele.

L'ensemble de données a été utilisé pour I'optimisation du modele et I'évaluation.
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Fig.I11.1. Matrice de corrélation pour identifier les caractéristiques essenticlles de 1'ensemble.
Training Dataset: L'échantillon de données utilisé pour ajuster le mode¢le.

Testing Dataset: L'échantillon de données utilisé pour fournir une évaluation impartiale de

l'ajustement d'un mode¢le final sur I'ensemble de données d'apprentissage.

Dataset: Un ensemble de données se compose d'environ deux éléments, les deux ¢léments
¢tant les lignes et les colonnes. En outre, une caractéristique principale d'un enregistrement est

qu'il est organis¢ de manicre a ce que chaque ligne contienne une observation.

Machine learning Algorithm : Un « algorithme » dans l'apprentissage automatique est une
procédure qui est exécutée sur des données pour créer un « modele » d'apprentissage

automatique.

Machine Learning Model : Dans le domaine de I'apprentissage automatique, un « modele »

est le résultat d'un algorithme d'apprentissage automatique exécuté sur des données.
I11.2. Description de I’ensemble de données

Dans le cadre de notre projet de lunettes intelligentes destinées aux personnes malvoyantes,
nous avons constitué un dataset personnalisé, orienté principalement vers les panneaux et
signalétiques médicales. Ce choix stratégique vise a répondre a un besoin réel : permettre aux
utilisateurs d’identifier rapidement et efficacement les lieux et services médicaux (comme les

pharmacies, hopitaux, cabinets médicaux, etc.) grace a une assistance vocale.
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Le dataset a été collecté manuellement a 1’aide d’un smartphone, en prenant des photos de
panneaux réels dans divers environnements (urbains, semi-urbains et ruraux). Une attention
particulieére a été portée a la diversité des images afin d’améliorer la robustesse du modele :
variations de luminosité, angles de prise de vue, différents types de polices d’écriture, couleurs
de fond et présence éventuelle d’obstacles partiels.

Chaque image a ensuite été annotée a I’aide de 1’outil Label Studio, qui nous a permis de
dessiner des boites englobantes précises autour des textes et des objets pertinents (ex. : le mot
“Pharmacie” sur une enseigne verte). L annotation a suivi le format YOLO, avec une structure
simple (classe, coordonnées normalisées de la boite), facilitant I’ intégration dans notre pipeline
d’entrainement.

Le dataset final comprend environ 700 images annotées, réparties en trois classes
principales : pharmacie, clinique, et urgence, auxquelles nous avons ajouté une classe générique
texte médical pour regrouper les ¢léments textuels non classifiables directement. Pour garantir
une performance optimale du mode¢le, le dataset a été divisé en trois ensembles : 70% pour
l'entrainement, 20% pour la validation, et 10% pour le test.

Cette base de données joue un rdle central dans la réussite de notre projet, car la qualité et
la pertinence des données annotées influencent directement les capacités de détection et de

reconnaissance du modele YOLOVS, ainsi que la qualité finale de 1’expérience utilisateur.

II1.3. Caractéristiques

Le dataset que nous avons utilisé dans le cadre de notre projet a été spécialement congu
pour répondre aux besoins d’un systéme de reconnaissance de panneaux destinés aux personnes
malvoyantes. Il est composé d’un ensemble d’images capturées dans des environnements
urbains et semi-urbains, principalement a I’aide d’une caméra fixée sur des lunettes intelligentes
simulées, en conditions réelles d’éclairage naturel.

Ce dataset se distingue par la diversité de ses données visuelles. Les images varient en
termes de résolution, d’angles de prise de vue, de luminosité, ainsi que de la présence de bruit
visuel ou d’objets parasites (voitures, passants, reflets, etc.), ce qui permet au modele
d’apprentissage de mieux généraliser face aux situations imprévues. Les principales classes
représentées sont des panneaux de pharmacies, des indications médicales, des enseignes de

cliniques et des centres de santé.
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Toutes les images ont été annotées manuellement a 1’aide de I’outil Labellmg, en suivant
le format YOLO (avec des fichiers .txt contenant les coordonnées des boites englobantes et les
classes correspondantes). Le dataset comprend environ 600 images, réparties entre un ensemble
d’entrainement (80%) et un ensemble de validation (20%).

Cette structuration permet non seulement une meilleure performance durant I'entrainement,
mais elle garantit également la reproductibilité et 1'évaluation rigoureuse des résultats obtenus

lors de la phase de test sur Raspberry Pi.

I11.4. Evaluation prévue
I11.4.1 Environnement de développement

I11.4.1.1. Google Colab

Google Colab est un service cloud gratuit qui prend désormais en charge les GPU gratuits,
améliorant les compétences de codage dans le langage de programmation Python. Développez
des applications d'apprentissage en profondeur a l'aide de bibliothéques populaires telles que
Keras, TensorFlow, PyTorch. La caractéristique la plus importante qui distingue Colab des
autres services gratuits de cloud computing est la suivante : Colab fournit un GPU et est

enticrement gratuit [74].

111.4.2. Python

Python est un langage de programmation de haut niveau utilis¢é pour la programmation
générale. Créé par Guido van Rossum et publié en 1991, Python a une philosophie de
conception qui met l'accent sur la lisibilité du code , y compris I'utilisation d'espaces virtuels. 11
fournit des constructions qui permettent une programmation explicite a petite et grande échelle.
Python dispose d'un gadget dynamique et d'une gestion automatisée de la mémoire . Il aide
plusieurs paradigmes de programmation, dont orienté objet, impératif, fonctionnel et
procédural, et dispose d'une bibliothéque générale compléte. Les interprétes Python sont

accessibles pour de nombreuses structures d'exécution [75].

A

Fig.I11.2. Le logo Python
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I11.4.3. Jupyter Notebook

Le Jupyter Notebook est un utilitaire Internet open-source qui vous permet de créer et de
partager des fichiers comprenant du code, des équations, des visualisations et du contenu textuel
narratif. Les utilisations comprennent le nettoyage et la transformation des données, la
simulation numérique, la modélisation statistique, la visualisation des données , 'apprentissage

automatique, et bien plus encore [76].

jupyter

Fig.I11.3. Le logo de Jupyter Notebook.

111.4.4. Visual Studio Code

Est un éditeur de code source développé par Microsoft pour Windows, Linux et macOS.
Il intégre Git et prend en charge le débogage, la coloration syntaxique, la complétion intelligente
du code, snippets, et le remaniement du code. Il est exceptionnellement personnalisable,
permettant aux clients de changer le théme, les raccourcis clavier, les préférences, et de
configurer des extensions qui ajoutent des fonctionnalités supplémentaires a . Le code source
est gratuit et libre, lancé sous la licence permissive MIT. Les binaires compilés sont des

logiciels gratuits pour tous les usages [77].
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mpute M.
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Default |

Fig.II1.4. Interface logicielle Visual Studio Code.
I11.4.5. Présentation des outils
I11.4.5.1. Le logiciel
v Tensorflow

TensorFlow a été créé par I'équipe Google Brain pour la recherche en ML et Deep Learning. Il

est considéré comme une version moderne de Theano.

e Avantages
v' soutenu par Google
v" Une trés grande communauté

v' Prise en charge multi-GPU

e Inconvénients

v" Plus lent que dautres frameworks dans de nombreux benchmarks, bien que
Tensorflow soit en train de rattraper son retard.

v Theano surpasse toujours le support RNN

v Keras

Le niveau le plus élevé, le framework le plus convivial de la liste. Il permet aux utilisateurs de

choisir si les modeles qu'ils construisent tournent sur Theano ou TensorFlow.
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Fig.I111.5. keras logo

I11.5. Créer un modeéle

Dans cette étape, nous avons créé et entrainé un modele YOLOV8 dans le but de détecte
automatiquement trois types de panneaux signalétiques présents dans notre jeu de données, a
savoir : PHARMACY, DOCTOR et LAB. Ce modéle constitue le coeur de notre systéme
d’assistance aux personnes malvoyantes.

Le processus de création du modele s’est déroulé comme suit :

e Préparation des données

Nous avons commencé par décompresser les images annotées, puis nous avons utilisé un script
automatique pour répartir ces données en deux ensembles : 90 % pour I’entrainement et 10 % pour

la validation, afin de garantir une bonne généralisation du modeéle.

e Création du fichier de configuration data.yaml

Un fichier YAML a été généré automatiquement a partir d’un fichier classes.txt. Il contient les
informations essentielles telles que le nombre de classes (3), les noms de chaque classe, ainsi que les

chemins d’accés aux images d'entrainement et de validation.
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Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide

Q, Commandes + Code + Texte b Tout exécuter

@

<>

(>

yEmL . udp uBLE, 1, Swl L_nEya—i @aew)

print(f'Created config file at {path_to_data_yaml}')
return
# Define path to classes.txt and run function

path_to_classes_txt = '/content/custom_data/classes.txt’
path_to_data_yaml = '/content/data.yaml’

create_data_yaml (path_to_classes_txt, path_to_data_yaml)

print('\nFile contents:\n')
lcat /content/data.yaml

Created config file at /content/data.yaml
File contents:

path: /content/data
train: train/images
val: validation/images
nc: 3

names:

- DOCTOR

- LAB

{2} Variables [ Terminal

Fig.111.6. Création de fichier data.yaml

Entrainement du modéle YOLOvS8

E @ 22, Partager 4 Gemini

Connecter T4

T e B R @0

Le modéle YOLOv8n (nano) a été sélectionné pour sa légereté et son efficacité,

particulierement adaptée a l'exécution sur des dispositifs a ressources limitées comme le

Raspberry Pi. L'entrainement a ete effectué pendant 60 époques, avec une taille d’image fixée

a 640 pixels.

111.6. Prédiction et évaluation

Une fois I'entrainement termine, nous avons évalué le modéle en effectuant des prédictions

sur les images de ’ensemble de validation. Les résultats ont permis de vérifier que le modéle

était capable de localiser et d’identifier correctement les types de panneaux visés.
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Fig.111.7. Evaluation de model

e Sauvegarde du modele

Le fichier de poids best.pt, correspondant a la meilleure version du modeéle entraing, a été extrait et
enregistré dans un dossier spécifique. Ce fichier a ensuite été compressé au format .zip pour faciliter

son intégration ultérieure dans I’application finale.

< (&4 Ll % colab.research.google.com/drive/1GUXDNDDOWUy7rOROHAJOZVhqg4-B8wPXiitscrollTo=4letvP7...

cO & test &

Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide

Q Commandes + Code + Texte > Tout exécuter

=

@

<>

©

d"Analayses

Médicales

Docteur

Ca [ 1] # Create "my_model" folder to store model weights and train results
!mkdir /content/my_model

) lep /content/runs/detect/train/weights/best.pt /content/my_model/my_model.pt
lep -r /content/runs/detect/train /content/my_model

# Zip into "my_model.zip"

%cd my_model

lzip /content/my_model.zip my_model.pt
lzip -r /content/my_model.zip train
%cd /content

mkdir: cannot create directory ¢/content/my_model’: File exists
/content/my_model

updating: my_model.pt (deflated 10%)

updating: train/ (stored %)

updating: train/train_batchl.jpg (deflated 4%)

©

{3 Variables [2) Terminal %

=

1]

&

(" o DO =

2, Partager <4 Gemini o

Connecter 14 ~

Fig.11.8. Créer le dossier « my_model » pour stocker les poids du modeéle et les résultats de

I'entrainement.
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Ce modeéle constitue la base du systéme intelligent que nous avons développé pour extraire des

informations visuelles (sous forme de texte) a partir de I’environnement réel.

111.7. Résultat du modéle
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Fig.111.9. Résultats des quatre premiéres époques du mode.

L’image ci-dessus(fig.11.10) représente I'évolution des differentes métriques de performance du

modéle YOLOVS pendant 60 epochs. L’analyse de ces courbes permet d’évaluer la qualité de
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I’apprentissage du modele ainsi que sa capacité de généralisation sur les données de validation.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.4 A 3.04 —— results 1.5 o 0.81 W
smooth .
121 2.5 1 1.4
0.6 0.6 1
2.0 131
1.0 154 0.4 A
1.2 4 0.4+
0.8 1.0 0.2 1
1.1
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Fig.11.10. Performances du model Yolo sur notre dataset

1. Courbes de perte d'entrainement (train/...)

e Train/box_loss : Cette courbe mesure I’erreur dans la localisation des boites englobantes durant
I’apprentissage. On observe une décroissance réguliére, indiquant que le modéle apprend a
mieux encadrer les objets.

e Train/cls_loss : Elle indique I’erreur de classification des objets. Sa diminution progressive
confirme 1’amélioration de la capacité du modele & distinguer entre les classes PHARMACY,
DOCTOR et LAB.

e Train/dfl_loss : La Distribution Focal Loss permet de raffiner la localisation des boites. Sa

baisse constante montre une stabilisation dans la précision des prédictions.

2. Courbes de perte de validation (val/...)

e val/box loss, val/cls_loss, val/dfl_loss : Similaires aux courbes d’entrainement mais évaluées

sur les données de validation, ces pertes diminuent aussi, ce qui indique ’absence de sur-

apprentissage (overfitting) et une bonne capacité de généralisation.

3. Courbes des métriques de performance (metrics/...)

e metrics/precision(B) : La précision indique le taux de vraies détections parmi les prédictions

positives. Sa progression jusqu’a ~0.85 est un bon signe de fiabilité du modele.
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o metrics/recall(B) : Le rappel mesure le taux de détection correcte parmi tous les objets
réellement présents. Il augmente rapidement vers ~0.8, montrant que le modele apprend a
détecter la majorité des objets.

o metrics/mAP50(B) : Moyenne des précisions pour un seuil loU de 50%. Elle atteint une valeur
supérieure a 0.85, ce qui indique une bonne capacité de détection globale.

o metrics/mAP50-95(B) : Moyenne pondérée pour plusieurs seuils IoU de 0.50 a 0.95. Plus
exigeante, elle atteint ~0.6, ce qui reste un excellent résultat pour un modele 1éger sur des

ressources limitées (comme un Raspberry Pi 5).

Ces résultats témoignent de la convergence progressive du modéle vers un état optimal. Les pertes
diminuent tandis que les performances augmentent, ce qui démontre un entrainement réussi et un bon
équilibre entre biais et variance. Le mode¢le est donc prét a étre intégré dans un systéme embarqué temps

réel comme le Raspberry Pi 5.

I11.8. Déploiement de I’application
I11.8.1 Raspberry PI

La Raspberry PI (encore appelée Raspi) est un nano ordinateur (environ 40 euros) sous
licence libre (open harware), composé d’une carte a processeur ARM de la taille d’une carte de
crédit. Elle peut étre utilisée comme serveur, passerelle multimédia, Pc d’appoint carte de

prototypage etc...

Elle est équipée de la présence de GPIO (general-purpose input/output) port

d’entrées/sorties permettant de piloter de nombreux capteurs et moteurs etc.

Elle possede également 1 port Ethernet Gigabit, un module (Blutooth 5.0 BLE), 1 puce wifi
(IEEE 802.11b/g/n/ac) (Figure 11.6).

Enfin elle posséde de nombreux shields (écran tactile, carte relais, reconnaissance vocal...)

mais peux aussi accepter une caméra dédiée (8 Mégapixels résolution max de 3280x2464).
e Son intérét:

Encourager l'apprentissage de la programmation informatique et de ses différents langages en

rendant I'informatique abordable et accessible a tous.
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I11.8. 2. Installation de la Raspberry PI

La Raspberry Pi charge son systéme d’exploitation a partir du lecteur de carte micro SD
formater au préalable en FAT32. Depuis la Raspberry Pi version 3 et supérieur, nous avons la
possibilité de charger le systéme a partir d’une clé USB, d’un disque SSD en USB3 ou du réseau

sans avoir recours a la carte SD.

Il est donc nécessaire de préparer le systéme de mani€re appropriée pour que le nano
ordinateur puisse démarrer. Mais quel OS choisir car il existe beaucoup, il n'y a en effet pas
d'OS idéal a proprement parler : tout dépend des applications que vous souhaitez mettre en
ceuvre, mais aussi de vos habitudes et de vos préférences. La plupart des distributions pour
Raspberry sont des distributions Linux. Nous ne décrirons que ces 3 OS généralement les plus

répandu.
Une fois le systeéme d’exploitation installé, mettre la carte SD dans la Rapsberry et 1’allumer.

Vous devriez avoir écran d’accueil suivant (Figure III. 7) :

Fig.II1.11. Ecran d’accueil de Raspbian

e Conseil pratique:

Pour exploiter les performances du Raspberry Pi 5, il est recommandé d’utiliser une carte

microSD d’au moins 16 Go, idéalement de classe 10 ou supérieure. Une capacité de 32 Go
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ou plus est fortement conseillée pour les projets nécessitant des bibliothéques lourdes ou des

modeles d’intelligence artificielle comme YOLO.
e Commandes de bases
Laplupart desdistributions pour Rapsberry sont desdistributions Linux, quelques commandes

de bases sont donc utiles a connaitre. Elles nécessitent une connexion internet. Depuis 1’écran

D’accueil dans la barre de tache cliquez sur : =

Dans la nouvelle fenétre (la console) vous pouvez tapez directement les certaines commandes:
Sudo apt-get update : Rechercher les mises a jour des logiciels installés sur la SD dans
Raspbian.

Sudo apt-get upgrade : T¢lécharger et installer les mises a jour des logiciels installés sur la
SD.

Sudo apt-get dist-upgrade : Mise a jour de la distribution Raspbian.
Sudo rpi-update : Mettre a jour du firmware du Raspberry.

Donc, « le Raspberry Pi » est une plateforme incroyablement versatile qui continue d'inspirer

des millions de personnes a explorer le monde de la technologie et de I'innovation.
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II1.9. Conclusion

Ce troisieme chapitre a permis de passer de la théorie a la pratique en présentant
I’implémentation détaillée du systéme intelligent congu dans le cadre de notre projet. Nous
avons proposé une architecture compléte combinant plusieurs technologies complémentaires,
allant de la détection d’objets a la reconnaissance de texte, jusqu’a la restitution vocale de

I’information.

Nous avons ensuite décrit ’ensemble de données utilisé, en soulignant ses caractéristiques,
sa structure et son importance dans la qualité de 1’apprentissage du modele. La mise en place
d’un environnement de développement adapté a également été un facteur déterminant dans la

réussite de I’intégration des différents modules.

Par ailleurs, une évaluation prédictive a été effectuée afin d’anticiper les performances du
systeme, tandis que les résultats de simulation ont permis de valider 1’efficacité de notre
approche. Ces expérimentations ont mis en évidence les points forts du systéme, tout en révélant

certains axes d’amélioration possibles.

Ce chapitre constitue ainsi une étape charniére dans notre travail, car il illustre de maniére
concréte comment les concepts étudiés peuvent €tre mobilisés pour créer une solution

technologique utile, fonctionnelle et accessible aux utilisateurs finaux.
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Conclusion générale

Ce mémoire a permis de concrétiser un projet ambitieux alliant intelligence artificielle, vision
par ordinateur et technologies d’assistance, au service des personnes en situation de handicap
visuel. A travers la conception et le développement d’un systéme intelligent capable de détecter,
de lire et de transmettre vocalement les informations visuelles issues de 1’environnement, nous
avons démontré qu’il est possible de mettre I’innovation technologique au service de I’inclusion

sociale.

Ce travail nous a amenés a explorer des thématiques complexes telles que la détection d’objets
en temps réel, la reconnaissance optique de caractéres, et la synthése vocale, en intégrant
I’ensemble dans une architecture embarquée adaptée a un usage quotidien. Nous avons ainsi
relevé le défi de créer une solution autonome, portable et interactive, congue pour répondre a

des besoins concrets sur le terrain.

Au-dela des résultats obtenus, ce projet nous a permis de mesurer I’impact potentiel que peuvent
avoir les technologies modernes sur la qualité de vie des personnes vulnérables. Nous avons
pris conscience de I’importance de développer des systémes non seulement performants, mais

aussi accessibles, intuitifs et adaptés aux usages réels.

Ce mémoire ne constitue pas une fin en soi, mais bien une étape vers des perspectives
d’amélioration et d’¢largissement. De nombreuses voies restent a explorer : enrichissement du
modéele de détection, optimisation des performances en conditions variées, et extension de

I’application a d’autres types d’informations visuelles.

En somme, cette expérience nous a confortés dans la conviction que 1I’innovation ne prend tout
son sens que lorsqu’elle est mise au service de I’humain. Nous espérons que ce travail
contribuera, a son échelle, & ouvrir la voie a de futures avancées en maticre de technologies

d’assistance et d’accessibilité numérique.
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