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Résumé :

Cette etude présente le développement d'un systéeme de contr6le d'accés pour les péages autoroutiers
utilisant la reconnaissance automatique de plaques d'immatriculation (ALPR) intégrée a YOLOv8
pour la détection des plagues et une plateforme PHP pour la gestion des conducteurs. L'objectif est
d'automatiser l'identification des véhicules et la gestion de I'accés aux postes de péage, améliorant
ainsi I'efficacité et la sécurite.

L'architecture du systeme inclut un modele YOLOV8 entrainé pour la détection des plaques en
temps réel et lire les chiffres du plaques immatriculation une plateforme PHP pour la gestion des
données des conducteurs et des véhicules. La plateforme PHP fournit une interface pour
I'inscription des conducteurs et gére I'acces des véhicules en fonction des plaques reconnues,
contrélant ainsi les barrieres de péage. Les données sur I'entrée et la sortie des véhicules sont
enregistrées et traitées pour controler efficacement les barriéres de péage.

Les composantes clés de I'étude incluent :

e Préparation du Dataset : Collecte et annotation d'images diverses de plaques
d'immatriculation pour entrainer le modele YOLOVS.

o Entrainement du Modele : Entrainement et optimisation du modéle YOLOvV8 pour obtenir
une reconnaissance des plaques précise et rapide.

o Développement de la Plateforme PHP : Création d'une application PHP pour la gestion
des données des conducteurs et des véhicules, intégrée aux résultats de détection YOLOv8
pour la gestion du contréle d'acces.

o Intégration du Systéme : Mise en ceuvre d'un module pour contrdler les caméras et les
barriéres de péage en fonction des résultats de reconnaissance, assurant une réaction
dynamique du systéeme a la détection des véhicules en temps réel.

Les résultats démontrent que le modéle YOLOV8 fournit une reconnaissance des plaques
d'immatriculation précise et efficace, tandis que la plateforme PHP permet une gestion efficace de
I'acces des véhicules. Le systeme automatise les opérations de péage, réduit les temps d'attente et
améliore la sécurité, montrant un potentiel de déploiement a grande échelle dans des contextes de
péage autoroutier réels.

Mots-clés : Reconnaissance de Plaques d'Immatriculation, YOLOVS, Plateforme PHP, Contréle
d'Acces au Péage, Gestion des Véhicules.



Abstract

This study presents the development of an access control system for highway tolls using Automatic
License Plate Recognition (ALPR) integrated with YOLOV8 for plate detection and a PHP platform
for driver management. The goal is to automate vehicle identification and access management at
toll booths, thereby improving efficiency and security.

The system architecture includes a YOLOvV8 model trained for real-time plate detection and a PHP
platform for managing driver and vehicle data. The PHP platform provides an interface for driver
registration and manages vehicle access based on recognized plates, thereby controlling the toll
barriers. Data on vehicle entry and exit are recorded and processed to effectively manage toll
barriers.

Key components of the study include:

o Dataset Preparation: Collecting and annotating diverse images of license plates to train the
YOLOvV8 model.

e Model Training: Training and optimizing the YOLOv8 model to achieve accurate and fast
plate recognition.

e PHP Platform Development: Creating a PHP application for managing driver and vehicle
data, integrated with YOLOV8 detection results for access control management.

e System Integration: Implementing a module to control cameras and toll barriers based on
recognition results, ensuring dynamic system response to real-time vehicle detection.

The results demonstrate that the YOLOv8 model provides accurate and efficient license plate
recognition, while the PHP platform enables effective vehicle access management. The system
automates toll operations, reduces waiting times, and enhances security, showing potential for
large-scale deployment in real-world highway toll contexts.

Keywords: License Plate Recognition, YOLOvVS8, PHP Platform, Toll Access Control, Vehicle
Management.
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Introduction Générale

La gestion des péages autoroutiers est un aspect crucial pour la fluidité du trafic et la sécurité des
infrastructures routieres. Cependant, les méthodes traditionnelles de collecte de péages souffrent de
plusieurs limitations, notamment les erreurs humaines, les fraudes et les temps d'attente prolongés,
ce qui peut entraver I'efficacité globale du systeme et causer des désagréments aux usagers.

Face a ces défis, l'intégration des technologies avancées telles que I'Internet des objets (1oT) et le
Deep Learning offre des perspectives prometteuses pour la modernisation et I'automatisation des
systéemes de péage. Ce memoire vise a élaborer un systéme de contréle d'accés sophistiqué pour les
péages autoroutiers, exploitant la reconnaissance automatique des plaques d'immatriculation a
travers des modéles de Deep Learning en I’occurrence YoloV8, la connectivité en temps réel offerte
par I'loT. L'objectif est de concevoir une solution efficace, évolutive et sécurisée qui non seulement
améliore la fluidité du trafic mais renforce également la sécurite.

Pour atteindre cet objectif, nous avons choisi d'utiliser le modeéle YOLOVS, reconnu pour ses
performances élevées en matiére de détection et de reconnaissance d'objets en temps réel. Le
modele sera formé sur des ensembles de données diversifiés et benchmark pour les plaques
d'immatriculation et les numéros de matricules, garantissant ainsi une reconnaissance précise et
fiable. Parallelement, les technologies 10T permettront une gestion et une surveillance en temps réel
des opérations de péage, assurant une communication fluide et continue entre les différents
composants du systeme.

En combinant ces technologies de pointe, ce projet contribuera de maniere significative a
I'avancement des systemes de contrdle d'acces intelligents pour les péages autoroutiers. 1l ouvrira la
voie a des infrastructures plus performantes et sécurisées, répondant ainsi aux besoins croissants en
matiére de gestion de trafic et de sécurité routiére.

Ce mémoire explore en détail les différentes composantes nécessaires a la mise en ceuvre de ce
systeme, en mettant en lumiére les avantages et les défis liés a I'utilisation de I'intelligence
artificielle et de I'loT dans ce contexte spécifique. Nous discuterons également des considérations
éthiques et pratiques pour garantir une application responsable et efficace de ces technologies
innovantes dans les infrastructures de péage autoroutier modernes.

Ce mémoire est composé de quatre chapitres :

Chapitre 01: Introduction, problemes et solutions basés sur I'intelligence
artificielle sur I'autoroute

Ce chapitre commence par une introduction aux concepts d'autoroutes et de péages, suivi d'une
définition détaillée des termes clés. Il explore les défis courants que les usagers rencontrent sur les
autoroutes, présente des solutions traditionnelles avec leurs avantages et limites, et introduit
I'évolution de l'intelligence artificielle (I1A) vers le deep learning. Les domaines d'application de ces
technologies et des modéles de reconnaissance des formes les plus utilisés sont également discutes,
concluant par des solutions basées sur I'lA pour améliorer I'utilisation des autoroutes.

Chapitre 02: Etat de art

Ce chapitre propose une revue de la littérature sur les systemes de contréle d'acces pour les péages
autoroutiers, incluant les composants essentiels de ces systemes, les technologies existantes pour la
reconnaissance des plaques d'immatriculation, et les avantages et limites des technologies 10T dans
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ce contexte. Il inclut des exemples internationaux de péages autoroutiers et conclut en resumant
I'état de l'art.

Chapitre 03: Conception

Ce chapitre décrit la conception du systeme de péage intelligent, mettant en avant les objectifs et les
raisons pour lesquelles YOLO est choisi pour la détection d’objets. Il présente I’architecture globale
du systéme, détaillant les modules pour I’ouverture de la caméra, la détection des véhicules, la
reconnaissance des plaques, et le module OCR pour la reconnaissance optique des caractéres. La
section se conclut avec les métriques utilisées pour évaluer le systéme.

Chapitre 04: Implémentation et Résultats

Ce chapitre se concentre sur I’implémentation pratique du systeme de péage proposé€, décrivant
I’environnement de développement, les processus de formation et de validation des modeles. Les
résultats de I’entrainement du modéele, notamment le modéle OCR, sont analysés. La section se
termine par une discussion sur les résultats des tests et les implications de ces résultats pour
I’efficacité du systeme de péage intelligent.

En termine par une conclusion générale.
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Chapitre 01

Introduction, problemes et solutions basés sur I'intelligence artificielle

sur |I'autoroute
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1.1Introduction :

Dans ce chapitre, nous examinons les défis complexes liés a la gestion des péages autoroutiers et
explorons les solutions novatrices offertes par l'intelligence artificielle (1A) et le deep learning. La
collecte des péages est essentielle pour assurer la fluidité du trafic routier, mais elle est souvent
confrontée a des problemes tels que les erreurs de perception, les fraudes et les temps d'attente
prolongés. Les méthodes traditionnelles ne parviennent souvent pas a résoudre efficacement ces
problemes, affectant ainsi I'expérience des conducteurs et la gestion globale du trafic.

Face a ces défis, les technologies émergentes comme la reconnaissance automatique de plaques
d'immatriculation, alimentée par I'lA, proposent des solutions innovantes. En tirant parti des avancées
dans le domaine des réseaux de neurones profonds, ces systémes peuvent rapidement et précisément
identifier les véhicules entrant et sortant des péages, améliorant ainsi I'efficacité de la collecte et la
fluidité du trafic. Toutefois, I'adoption de ces technologies souléve également des questions
concernant la confidentialité des données et la protection de la vie privée, ce qui nécessite une
approche réfléchie et éthique.

Dans ce chapitre, nous analysons en profondeur les défis spécifiques de la gestion des péages
autoroutiers, ainsi que les avantages et les limites des solutions basées sur I'lA et le deep learning.
Nous aborderons également les considérations éthiques et pratiques liées a I'utilisation de ces
technologies et proposerons des recommandations pour une mise en ceuvre responsable et efficace

dans le contexte des autoroutes modernes.

1.2 Définition :

1.2.1 Définition de I'Autoroute :

Une autoroute [1], également appelée voie express, est une route a chaussées separées, exclusivement
réservée a la circulation automobile a grande vitesse. Ce type de route accueille divers types de
vehicules motorisés, tels que les voitures, motos, camions et autobus. L'architecture des autoroutes
est spécifiqguement congue pour assurer un trafic fluide et rapide, en évitant les croisements et
intersections au niveau du sol. Les entrées et sorties sont régulées par des bretelles d'acces, permettant
une transition sécurisée et efficace vers et depuis d'autres routes.

Les autoroutes sont souvent accessibles moyennant un péage, un systéeme de tarification permettant
de financer leur construction, leur entretien et leur exploitation. Le péage peut étre collecté de
différentes maniéres, notamment par des barriéres de péage ou les conducteurs doivent s'arréter pour
payer, ou par des systemes de peage électronique qui permettent une collecte automatique sans
interruption du trafic.

En plus d'assurer une circulation rapide et fluide, les autoroutes sont dotées de plusieurs dispositifs

de sécurité, tels que des glissiéres de sécurité, des panneaux de signalisation clairs, et parfois des aires
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de repos pour les conducteurs. Les conditions de conduite y sont généralement meilleures que sur les
routes secondaires, grace a un entretien régulier et une surveillance continue.

L'utilisation des autoroutes est réglementée par des lois spécifiques qui interdisent I'acces aux piétons,
cyclistes et véhicules lents, afin de maintenir des niveaux de sécurité élevés. En somme, les autoroutes
jouent un role crucial dans le réseau de transport en facilitant les déplacements rapides et sécurisés
sur de longues distances, contribuant ainsi de maniere significative a l'efficacité économique et a la
mobilité des personnes et des biens.

1.2.2 Définition du Péage d'Autoroute :

Le péage d'autoroute [2] est un systeme de tarification utilisé pour financer la construction, I'entretien
et I'exploitation des autoroutes. Les usagers des autoroutes sont tenus de payer un péage pour pouvoir
les emprunter. Ce montant peut varier en fonction de plusieurs facteurs :

1. Distance Parcourue : Le co(t du péage est souvent proportionnel a la distance parcourue sur
l'autoroute. Plus la distance est longue, plus le péage est élevé.

2. Type de Véhicule : Les tarifs de péage varient en fonction du type de véhicule. Par exemple,
les voitures particuliéres, les motos, les camions et les autobus peuvent avoir des tarifs
différents, les véhicules plus lourds et de plus grande taille étant généralement assujettis a des
colts plus élevés.

3. Heure de la Journée : Les tarifs de péage peuvent fluctuer selon I'heure de la journée. Dans
certaines régions, les prix sont plus élevés pendant les heures de pointe pour réguler la
circulation et inciter les usagers a emprunter les routes en dehors de ces périodes.

Le péage peut étre collecté par différents moyens :

o Barrieres de Péage : Les conducteurs s'arrétent pour payer le péage soit en especes, soit par
carte bancaire. Certaines barriéres acceptent également des cartes prépayées ou des
abonnements.

« Péage Electronique : Ce systéme permet de collecter les péages automatiquement sans
nécessiter I'arrét des véhicules. Les conducteurs utilisent des dispositifs électroniques, comme
des transpondeurs, qui enregistrent leur passage et débitent automatiquement le montant da.
Cela améliore la fluidité du trafic en supprimant les arréts aux barrieres de péage.

Les fonds récoltés par les péages sont essentiels pour maintenir les autoroutes en bon état, financer
leur expansion et garantir la sécurité des usagers. En résumé, le systéme de péage d'autoroute est une
composante cruciale de la gestion des infrastructures routieres, assurant leur durabilité et leur
efficacite pour les années a venir.

1.2.3 Définition du Matricule :

Le matricule [3], également appelé plaque d'immatriculation, est une plaque métallique fixée a I'avant

et a l'arriere d'un vehicule automobile. Elle permet d'identifier de maniére unique le véhicule. Le
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matricule [4] est composé d'une combinaison de chiffres et de lettres attribuée au véhicule par
I'administration compétente.

La plaque d'immatriculation joue un réle crucial dans la régulation et la gestion du trafic, ainsi que
dans I'application des lois relatives aux vehicules et a la circulation routiére. Voici quelques points
supplémentaires pour étendre I'explication :

1. Identification Unique : Chaque véhicule dispose d’une plaque d’immatriculation distincte,
ce qui simplifie son identification. Cette singularité permet aux autorités de suivre et
d'enregistrer les véhicules pour des besoins de sécurité, de fiscalité et de réglementation.

2. Composants de la Plaque : La combinaison de chiffres et de lettres sur une plaque
d'immatriculation suit souvent un format specifique qui peut inclure des indicateurs régionaux
ou nationaux, des codes spécifiques pour certaines catégories de véhicules, et parfois des
informations sur la date de mise en circulation.

3. Utilisation pour la Sécurité et I'Application de la Loi : Les plaques d'immatriculation sont
essentielles pour I'application de la loi. Elles permettent aux forces de I'ordre de vérifier
I'enregistrement d'un véhicule, d'identifier les véhicules volés, et de repérer ceux qui sont
impliqués dans des infractions au code de la route.

4. Technologie et Reconnaissance Automatique : En raison des progres technologiques, les
systemes de reconnaissance automatique des plaques d'immatriculation (LPR) sont de plus en
plus couramment employés. Les caméras et les logiciels de traitement d'images sont employés
par ces systemes pour lire les plaques en temps réel, ce qui simplifie la gestion du trafic, la
collecte de péages et la surveillance de la sécurité.

5. Réglementation et Normes : Le respect de normes spécifiques en matiere de taille, de police
de caractéres et de matériaux est essentiel pour garantir la lisibilité et la durabilité des plaques
d'immatriculation. Ces standards différent d'un pays a l'autre.

6. Changement et Transfert : Lors de la vente ou du transfert de propriété d'un véhicule, la
plaque d'immatriculation peut étre transférée au nouveau propriétaire ou remplacée par une
nouvelle, selon les réglementations locales.

En résume, le matricule ou plaque d'immatriculation est un élément indispensable pour I'identification
et la gestion des véhicules, jouant un role clé dans la sécurité routiere, la régulation du trafic et
I'application des lois.

1.2.3.1 Le matricule algérien :

Un matricule algérien se présente sous la forme "Numéro de Série — Année + Catégorie - Code de la
Wilaya". Cette structure permet d'identifier rapidement Il'origine, I'année, et la catégorie du véhicule
en question. Voici une description détaillée de chaque composant de la plaque d'immatriculation

algérienne :
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Numeéro de Seérie : Il s'agit d'un numéro unique attribué séquentiellement a chaque véhicule
lors de son enregistrement. Ce numéro permet de distinguer chaque véhicule
individuellement.

Anneée : Cette partie de la plaque indique I'année d'enregistrement ou de mise en circulation
du véhicule. Elle aide a déterminer I'age du vehicule.

Categorie : Représentée par un code spécifique, cette section de la plaque identifie la
catégorie du véhicule, par exemple, voiture particuliere, camion, bus, etc.

Code de la Wilaya : Chaque wilaya (province) en Algérie posséde un code numérique

spécifique. Ce code indique la région administrative ou le véhicule a été enregistré.

La combinaison de ces éléments dans la plaque d'immatriculation algérienne permet une

identification précise et compléte du véhicule, facilitant la gestion administrative et la régulation du

trafic. Voici un exemple pour illustrer la structure : "1234 — 20A - 16",

1234 : Numéro de série unique

20 : Année d'enregistrement (par exemple, 2020)

1: Catégorie du véhicule (par exemple, voiture particuliere)
16 : Code de la wilaya (par exemple, Alger)

Cette structure offre une méthode systématique pour enregistrer et suivre les véhicules en Algérie, en

fournissant des informations essentielles sur chaque véhicule de maniere concise et standardisée.

Numéro de série } 1 2345 - 1 1 8 - 1 6 code wilaya

type véhicule

Arriere

quelques plaques Non Conformes

® 12345-118-16 12345¢118¢ 16~ (%)

@ 12345 118 1t 12345-118-16 . @A

Figure 1.1 Matricule algérien selon la loi

1.3 Défis rencontrés pour aider les gens a utiliser I'autoroute :

Les usagers de l'autoroute sont confrontés a divers défis qui peuvent affecter leur sécurité, leur

confort et leur expérience globale. Ces défis peuvent étre classes en plusieurs catégories.

1.3.1 Types de problémes sur I'autoroute :

Les problémes rencontrés sur les autoroutes peuvent étre classés en plusieurs catégories :
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1 Embouteillage routiere : L’embouteillage routiere est un probléme majeur sur les autoroutes, en
particulier aux heures de pointe et dans les grandes villes. Cela peut entrainer des retards importants,
de la frustration et méme des accidents.

Figure 1.2 La construction d'une route provogue des embouteillages

2 Accidents :
Les accidents sont un autre probléme majeur sur les autoroutes. Ils peuvent étre causés par un certain
nombre de facteurs, notamment la vitesse excessive, la conduite distraite, la conduite sous l'influence

de I'alcool ou de drogues et les conditions météorologiques défavorables.

Figure 1.3 Accident de voiture sur une autoroute

3 Infrastructure défaillante :
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L'infrastructure des autoroutes peut se détériorer avec le temps, ce qui peut entrainer des nids-de-
poule, des fissures et d'autres dangers. Cela peut augmenter le risque d'accidents et rendre la conduite
plus difficile.

Figure 1.4 Autoroute Est-Ouest : le dernier trongon finalisé avant la fin de I'année 2022

4 Conditions météorologiques défavorables :

La conduite sur autoroute peut étre dangereuse en cas de conditions météorologiques défavorables,
comme la pluie, la neige et le brouillard. Il est possible de diminuer la visibilité, ce qui rend la réaction
aux dangers plus complexe. Il est également possible que les chaussées glissantes accroissent le risque

de perte de contr6le du véhicule.

Figure 1.5 Météo et sécurité routiere | AWSR

5 Manque d’information :
Les conducteurs peuvent ne pas disposer des informations dont ils ont besoin pour naviguer en toute
sécurité et efficacement sur les autoroutes. Cela peut inclure des informations sur les conditions de

circulation, les accidents, les fermetures de routes et les travaux routiers.
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6 Stress : La conduite sur autoroute peut étre stressante, surtout dans des conditions de circulation
dense ou lorsque les conditions météorologiques sont défavorables. Cela peut entrainer de la fatigue,

de I'agressivité et d'autres problemes de santé.

Figure 1.6 Conducteur en colére coincé dans la circulation

7 Manque de commodités : Les autoroutes peuvent manquer de commodités, telles que des aires de
repos, des toilettes et des restaurants. Cela peut étre particulierement difficile pour les personnes qui
voyagent sur de longues distances.

1.4 Solutions classiques pour aider les gens a utiliser I'autoroute :

Avant lI'avénement des solutions basées sur I'l A, il existait un certain nombre de solutions classiques
pour aider les gens a utiliser l'autoroute, notamment :

1 Signalisation routiere : On utilise des panneaux et des marquages au sol afin de tenir les

conducteurs au courant des régles de circulation, des dangers et des informations essentielles.

Figure 1.7 Les Panneaux de Signalisation Routiere et leur Signification

2 Limites de vitesse : On instaure des limites de vitesse afin d'assurer la sécurité des conducteurs et

des piétons.

Figure 1.8 Limitation de vitesse - code de la route

3 Patrouilles routieres : Les patrouilles routiéres appliquent les lois de la circulation et aident les
conducteurs en cas de besoin.
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Figure 1.9 Les agents de patrouille routiere auront

4 Centres d'appels routiers : Les centres d'appels routiers fournissent des informations et une

assistance aux conducteurs en cas d'urgence ou de panne.

Figure 1.10 Centres d'appels routiers

Il y a d’autre :

1.

Barrieres de Péage Traditionnelles : Les barrieres de péage manuelles, ou les conducteurs
s'arrétaient pour payer en especes ou par carte bancaire, étaient courantes. Cela permettait de
réguler I'acces aux autoroutes tout en collectant des fonds pour leur entretien.

Cartes Routieres : Avant l'arrivée des systemes de navigation GPS, il était essentiel
d'utiliser des cartes routieres papier pour organiser les itinéraires sur les autoroutes. Elles
donnaient des renseignements preécis sur les routes, les sorties et les lieux d‘attraction.

Aires de Repos et de Service : Les stations-service, les restaurants et les toilettes étaient des
espaces de repos qui permettaient aux conducteurs de se reposer et de se ravitailler.
Radioguidage : Les stations de radio spécialisées dans les renseignements routiers
diffusaient des informations en temps réel sur les conditions de circulation, les travaux
routiers et les accidents, ce qui permettait aux conducteurs d'éviter les embouteillages et de
prendre des itinéraires alternatifs.

Bornes d'Appel d'Urgence : Disposées le long des autoroutes, ces bornes permettaient aux
conducteurs en panne ou en difficulté de contacter rapidement les services d'assistance et de
secours.

Publications et Guides : Des guides routiers et des publications sur les itinéraires
autoroutiers fournissaient des conseils et des informations utiles aux voyageurs, incluant des
recommandations sur les meilleures routes, les attractions touristiques et les services
disponibles.

Programmes de Réduction de Tarif : Certaines autoroutes offraient des programmes de
réduction ou des abonnements pour les usagers fréquents, permettant de réduire les codts
pour ceux qui utilisaient régulierement ces routes.

Ces solutions classiques,| bien que moins sophistiquées que les technologies modernes basées sur
I'lA, ont joué un rdle crucial dans la facilitation de I'utilisation des autoroutes, contribuant a la
sécurité et a I'efficacité du réseau routier.
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1.4.1 Avantages et limites de chacune de ces solutions :

Solution Avantages Limites
Signalisation -Relativement peu colteux a mettre | -Peut étre submergé par la circulation dense ou
routiére en place et a entretenir. des conditions météorologiques défavorables.

-Facile a comprendre pour la plupart
des conducteurs.
-Peut étre utilisé pour diffuser une

large gamme d'informations.

-Ne peut pas fournir d'informations en temps réel.
-Peut ne pas étre adapté a toutes les situations.

-Limites de vitesse.

Limites de vitesse

-Peut aider a réduire le nombre
d'accidents et de blessures.
-Peut améliorer la fluidité de la

circulation.

-Peut étre difficile a faire respecter.

-Peut ne pas étre adapté a toutes les conditions
routiéres.

-Peut étre percu comme restrictif par certains
conducteurs.

-Patrouilles routieres

Patrouilles routiéres

-Peut dissuader les comportements
de conduite dangereux.

-Peut fournir une assistance aux
conducteurs en cas de besoin.

-Peut appliquer les lois de la

circulation.

-Peut étre colteux a maintenir.

-Ne peut pas étre partout a la fois.

-Peut étre percu comme intrusif par certains
conducteurs.

-Centres d'appels routiers.

Centres

routiers

d'appels

-Peut fournir des informations et
une assistance aux conducteurs en
cas d'urgence ou de panne.

-Peut étre utilisé pour signaler des
incidents routiers.

-Peut offrir un service client.

-Peut étre submergé par les appels en cas de
conditions météorologiques défavorables ou
d'événements majeurs.

-Peut ne pas étre en mesure de fournir une
assistance en temps réel dans tous les cas.

-Peut dépendre de la précision des informations

fournies par les appelants.

Tableau 1.1 Avantages et limites de chacune de ces solutions

1.5 de I’IA au Deep Learning

1.5.1 intelligence Artificiel :

L'intelligence artificielle (1A) [5] est un domaine de lI'informatique qui se concentre sur la création de

systéemes capables d'accomplir des taches nécessitant habituellement un niveau d'intelligence

humaine. Ce domaine implique la recherche et le développement d'algorithmes et de modeles

permettant aux machines d'apprendre, de prendre des décisions basées sur des données, de raisonner,

de planifier et de communiquer en langage naturel. L'lA comprend divers sous-domaines tels que
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I'apprentissage automatique, le traitement du langage naturel, la vision par ordinateur, la robotique et
les systémes experts.

En somme, I'lA englobe une vaste gamme de technologies et de méthodes visant a rendre les machines
capables de reproduire des fonctions cognitives humaines, facilitant ainsi la résolution de problémes
complexes et I'amélioration de divers aspects de la vie quotidienne et professionnelle.

1.5.2 Machine Learning :

L'apprentissage automatique est une branche de I'intelligence artificielle qui repose sur l'utilisation
d'algorithmes statistiques permettant aux systéemes informatiques d'ameéliorer leurs performances sur
des taches spécifiques au fil du temps, grace a l'analyse des données, sans nécessiter une
programmation explicite. Ce sous-domaine de [lintelligence artificielle se concentre sur le
développement d'algorithmes et de modéles statistiques permettant aux systemes d'apprendre a partir
de données et de prendre des décisions ou d'effectuer des prédictions basées sur ces informations.
L'apprentissage automatique peut étre catégorise en plusieurs types :

1. Apprentissage Supervisé : Dans cette situation, les algorithmes sont développés en utilisant
un ensemble de données étiquetées, c'est-a-dire des données dont les résultats souhaités sont
déja établis. Il s'agit de donner au modele la capacité de prédire les résultats pour de nouvelles
données non étiquetées. La classification d'images, la reconnaissance vocale et la prédiction
de valeurs numériques sont des exemples d'applications.

2. Apprentissage Non Supervisé : Dans cette situation, les algorithmes sont chargés de repérer
des motifs et des liens dans des ensembles de données non séparées. La réduction de
dimensionnalité est une méthode d'apprentissage non supervisé qui comprend le clustering
(regroupement). La segmentation de clients, la détection d'anomalies et I'exploration de
données sont des applications fréquentes.

3. Apprentissage Semi-Supervisé : Ce type d'apprentissage utilise a la fois des données
étiquetées et non étiquetées pour entrainer les modeles. Il est particulierement utile lorsque
I'étiquetage des données est codteux ou chronophage, permettant ainsi d'améliorer les
performances des modeles avec moins de données étiquetees.

La reconnaissance d'images et vocales, le traitement du langage naturel, la détection de fraude, les
systemes de recommandation et les véhicules autonomes sont autant d'applications de l'apprentissage
automatique. [6][7][8]

1.5.3 Deep Learning :
La branche avancée de l'apprentissage automatique appelée apprentissage profond [9] utilise des

réseaux de neurones a plusieurs couches afin dapprendre et de extraire des représentations
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hiérarchiques a partir de données. Ces réseaux, couramment désignées sous le nom de réseaux de
neurones profonds, sont entrainés sur de grandes quantités de donnees et ont la capacité de découvrir
de maniére autonome des caractéristiques et des modeéles complexes sans recevoir de directives
chiffrées.

L'apprentissage profond [10] a été largement appliqué avec succes dans divers domaines, notamment
: Reconnaissance d'Images, Reconnaissance Vocale, Traitement du Langage Naturel (NLP),
Vision par Ordinateur, ...etc.

Les réseaux de neurones profonds se distinguent par leur capacité a apprendre des représentations de
données a différents niveaux d'abstraction. Par exemple, dans la reconnaissance d'images, les
premiéres couches peuvent détecter des bords et des textures, tandis que les couches plus profondes
peuvent reconnaitre des formes complexes et des objets entiers.

L'entrainement des réseaux de neurones profonds nécessite souvent une puissance de calcul
significative et de grandes quantités de données, ce qui a été rendu possible grace aux avancées en
matiére de matériel informatique, comme les GPU (unités de traitement graphique) et les TPU (unités
de traitement tensoriel), ainsi qu'a I'acces a des ensembles de données massifs.

En résumé, I'apprentissage profond est une technologie puissante et polyvalente de l'intelligence
artificielle, permettant aux machines de surpasser les performances humaines dans certaines taches

complexes et ouvrant de nouvelles perspectives dans divers domaines technologiques et scientifiques.

Artificial intelligence
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Figure 1.11 Différents sous-domaines Al, ML et DL [48]

1.5.3.1 Terminologie du Deep Learning :
La terminologie du Deep Learning englobe un ensemble d'élements et de concepts fondamentaux qui
sont utilisés pour comprendre et développer des réseaux de neurones artificiels. Voici un apergu des

principaux termes :
23



Neurone Artificiel : Un neurone artificiel est une composante essentielle d'un réseau de
neurones. Il recoit une entrée, met en ceuvre une fonction d'activation (généralement une
fonction non linéaire) et génere une réponse. Tous les neurones sont reliés entre eux par des
connexions qui ont des poids particuliers. Ces neurones constituent les éléments essentiels des
réseaux de neurones virtuels.

Couches La structure des reseaux de neurones artificiels est structurée en plusieurs couches.
Chaque couche est constituée de neurones qui sont reliés de maniere particuliere entre eux.
Les trois catégories principales de couches sont :

o Couche d'entrée : Cette couche recoit les données d'entrée du réseau. Par exemple,
en traitement d'images, chaque neurone de la couche d'entrée peut recevoir la valeur
des pixels de I'image.

o Couches cachées : Ces couches sont responsables des transformations complexes de
I'information et ne sont pas directement observables. Elles jouent un réle crucial dans
la modélisation et I'apprentissage des données.

o Couche de sortie : Cette couche fournit la réponse ou les prédictions du réseau,
comme les résultats de classification pour des taches de reconnaissance.

Couche d'Entrée : Chaque réseau neuronal a une couche d'entrée, qui recoit les données
externes. Par exemple, pour une image, chaque neurone de la couche d'entrée pourrait recevoir
I'intensité des pixels dans une certaine région de I'image. Les couches d'entrée sont structurées
pour recevoir des données spécifiques au domaine d'apprentissage.

Couches Cachées : Le nombre et la structure des couches cachées dans un réseau neuronal
peuvent varier. Elles jouent un rdle essentiel dans la transformation des données d'entrée en
une représentation appropriée pour les taches de sortie. La complexité des couches cachées
permet aux réseaux de capturer des motifs et des relations dans les données de maniéere non
linéaire.

Couche de Sortie : Cette couche est la derniére étape du réseau, ou les données sont
transformées en une sortie spécifique. Dans des tdches comme la reconnaissance d'images, la
couche de sortie produit une distribution sur plusieurs classes, chacune représentant une classe
d'images spécifiques (par exemple, les chiffres de 0 a 9 en reconnaissance de chiffres
manuscrits).

Poids : Les poids sont les éléments qui établissent les liens entre les neurones dans les
équations. La force et le sens de la connexion entre les neurones sont modifiés par eux. Au
cours de I'entrainement, les poids sont adaptés afin de réduire au minimum l'erreur de sortie
du réseau.

Fonctions d'Activation : Les fonctions d'activation sont des fonctions mathématiques

appliquees aux neurones pour introduire de la non-linearité dans le processus de calcul. Elles
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permettent aux réseaux de capturer et de modeliser des relations complexes dans les données.
Certaines fonctions couramment utilisées incluent la fonction sigmoide, la fonction
hyperbolique tangentielle (tanh), et la fonction rectifiée (ReLU).

Ces concepts sont essentiels pour comprendre comment les réseaux de neurones fonctionnent et sont

utilisés dans divers domaines comme la reconnaissance d'images, le traitement du langage naturel, et

plus encore.

1.5.3.2 Sous-Domaines du Deep Learning :

Les sous-domaines du Deep Learning couvrent une gamme variée de techniques spécialisées, chacune

adaptée a des types specifiques de données et de problémes. Voici un résumé des principaux sous-

domaines :

1. Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) : Les Réseaux de Neurones Convolutifs [11] sont

specifiquement congus pour le traitement des données structurées en grille, comme les images.
IIs utilisent des couches convolutives pour extraire des caractéristiques locales des données,
des couches de pooling pour réduire la dimensionnalité, et des couches entierement
connectées pour la classification ou la régression. Les CNN exploitent le partage des poids et
Iinvariance locale, ce qui les rend efficaces pour des taches telles que la reconnaissance

d'images, la détection d'objets et la segmentation d'images.

Max pooling Dense
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Figure 1.12 CNN architecture

2. Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) : Les Réseaux de Neurones Recurrents (RNN)
[12] sont congus pour traiter des données séquentielles en intégrant des boucles de rétroaction
dans leur architecture. Cela permet aux RNN de maintenir un état ou une mémoire des entrées
précédentes, ce qui est essentiel pour modéliser des séquences de données de longueur
variable. Les RNN sont largement utilisés dans des applications telles que la modélisation du
langage naturel, la reconnaissance vocale, la prédiction de séries temporelles et la traduction

automatique.
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Figure 1.13 Schéma d'un réseau de neurones récurrents [50]

3. Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN) : Les GAN [13] sont constitués de deux réseaux
de neurones qui rivalisent : un générateur et un discriminateur. Le générateur acquiert la
capacité de générer des échantillons de données artificielles qui ressemblent a des données
réelles, tandis que le discriminateur acquiert la capacité de différencier les données générées
des données réelles. En collaboration, ces réseaux sont soumis a des entrainements
antagonistes afin d'améliorer la qualité des données synthétiques générées. Les GAN servent

a creer des images réalistes, a synthétiser des données et a d'autres applications créatives.
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Figure 1.14 Les fonction d 'un réseau antagoniste génératif [51]
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4. L'Apprentissage par Renforcement : L'Apprentissage par Renforcement [52] est une
méthode ou un agent apprend a prendre des décisions séquentielles pour maximiser une
récompense cumulative en interagissant avec un environnement dynamique. L'agent recoit
des récompenses ou des pénalités en fonction de ses actions, et ajuste sa politique d'action
pour optimiser ses performances sur le long terme. Cette approche est utilisée dans des
domaines comme les jeux informatiques, la robotique et la gestion de portefeuille.

Chaque sous-domaine du Deep Learning a ses propres applications spécifiques et techniques
avancées, contribuant a I'évolution rapide des capacités des systemes d'intelligence artificielle dans
divers domaines industriels et scientifiques.
1.6 Domaines d'Application du Deep Learning et de I'Intelligence Artificielle
Les applications du Deep Learning et de I'Intelligence Artificielle (1A) couvrent divers domaines,
chacun exploitant les capacités avancées de ces technologies pour traiter efficacement des données
complexes. Voici un résumé des principaux domaines d'application :
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Reconnaissance Optique de Caractéres (OCR) : En utilisant la reconnaissance optique de
caractéres [80], il est possible de transformer des images contenant du texte en texte
numérique. Pour cette tache, on utilise fréqguemment des modeles de Deep Learning tels que
les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et les réseaux de neurones récurrents (RNN). La
reconnaissance et I'interprétation efficaces du texte manuscrit ou imprimé sont possibles grace
a ces modeles, ce qui facilite la numérisation et I'indexation de vastes volumes de documents
. [55]

Détection d'Objets : La détection d'objets implique l'identification et la localisation précises
d'objets specifiques dans des images ou des vidéos. Des architectures comme YOLO (You
Only Look Once) [53] et Faster R-CNN [54] sont populaires pour cette tdche. Ces modéles
permettent de détecter divers objets dans des scénes complexes, utilisant des techniques
avancées telles que les réseaux neuronaux convolutifs en combinaison avec des méthodes de
détection d'objets spécifiques.

Suivi d'Objets : Le suivi d'objets consiste a suivre la trajectoire et a identifier des objets
specifiques a travers une séquence d'images ou de vidéos. Des algorithmes comme SORT
(Simple Online and Realtime Tracking) [56] et des techniques basées sur les réseaux
neuronaux sont utilisés pour cette tache. Cela trouve des applications dans la surveillance
vidéo, la navigation autonome et d'autres domaines ou le suivi précis des objets en mouvement
est essentiel [57].

Reconnaissance des Formes : La reconnaissance des formes [81] vise a détecter des
configurations ou des motifs spécifiques dans des images. Les réseaux neuronaux convolutifs
(CNN) [58] sont couramment utilisés pour cette finalité en raison de leur capacité a extraire
des caractéristiques pertinentes a partir d'images complexes. Cette technologie est utilisée
dans la reconnaissance faciale, la détection de motifs médicaux, et d'autres applications ou la
reconnaissance de motifs est cruciale.

Traitement du Langage Naturel (NLP) : Le traitement du langage naturel (NLP) [60]
habilite les machines a comprendre, interpréter et produire du langage humain. Des
architectures telles que BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
[59] et GPT (Generative Pre-trained Transformer) [59] sont largement employées dans ce
domaine.

Chatbots : Les chatbots [61][62] utilisent I'lA pour simuler des conversations humaines dans
un langage naturel. 1ls sont utilisés dans divers contextes tels que le service client automatisé,
les assistants personnels virtuels et les applications d'interaction utilisateur. Les avancées dans
le Deep Learning permettent aux chatbots d'améliorer leur capacité a répondre de maniere

contextuelle et précise aux requétes des utilisateurs.
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Ces applications démontrent la polyvalence et I'impact significatif du Deep Learning et de I'lA dans

des secteurs allant de la reconnaissance visuelle a la compréhension du langage humain, ouvrant de

nouvelles perspectives pour l'automatisation intelligente et la prise de décision assistée par ordinateur.

1.7 Exemples des Modeles les Plus Utilisés dans la Reconnaissance des Formes

Voici quelques-uns des modeles les plus utilisés et influents dans le domaine de la reconnaissance

des formes, basés sur les architectures de réseaux neuronaux convolutifs (CNN) :

1.

VGG16 et VGG19 : Les architectures VGG [63] se distinguent par leur simplicité et leur
profondeur. Elles utilisent des couches convolutives en cascade avec des filtres de petite taille
(3x3). VGG16 et VGG19 se différencient principalement par le nombre de ces couches
convolutives et de couches entierement connectées, offrant ainsi une approche robuste pour
la reconnaissance d'images.

InceptionV3 : InceptionV3 [64] utilise des modules "Inception™ qui combinent des
convolutions de différentes tailles pour capturer des caractéristiques a différentes échelles
spatiales. Cette architecture optimise I'efficacité des ressources computationnelles et améliore
les performances globales du modele.

ResNet : ResNet (Residual Network) [65] introduit des "connections résiduelles” qui facilitent
I'entrainement de réseaux tres profonds en contrant le probléeme de dégradation des
performances. Cette technique aide a préserver et a transmettre plus efficacement les
informations a travers les couches du réseau.

Xception : Xception [66] améliore le concept d'Inception en utilisant des convolutions
séparables en profondeur. Cette approche remplace les convolutions traditionnelles par des
opérations plus Iégeres, ce qui augmente I'efficacité et les performances du modele tout en
réduisant le nombre de parametres.

DenseNet : DenseNet [67] utilise des connexions denses entre toutes les couches adjacentes,
ce qui permet une transmission directe et efficace des caractéristiques a travers le réseau. Cette
architecture favorise la réutilisation des caractéristiques et renforce le flux d'informations,
améliorant ainsi la performance du modéle.

GoogleNet (InceptionV1) : GoogleNet [68], également connu sous le nom d'InceptionV1,
est une architecture modulaire qui fusionne différents types de convolutions et de pooling au
sein de ses modules "Inception”. Cette approche modulaire aide a capturer efficacement les
caractéristiques complexes dans les images.

MobileNet : MobileNet [69] est spécifiquement congu pour étre efficace sur des appareils
mobiles en utilisant des convolutions séparables en profondeur. Cette architecture réduit la
complexité computationnelle tout en maintenant des performances robustes, adaptant ainsi le

Deep Learning aux contraintes de ressources des appareils mobiles.
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8. EfficientNet : EfficientNet [70] utilise une approche d'échelonnage uniforme sur les
dimensions de profondeur, de largeur et de résolution du réseau. Cette méthode permet
d'optimiser a la fois les performances et I'efficacité computationnelle du modéle, en
sélectionnant automatiquement la meilleure combinaison de parameétres.

Ces modeles représentent une avancée significative dans la reconnaissance des formes grace aux
architectures sophistiquées et aux techniques innovantes intégrées dans le domaine du Deep Learning.
Ils sont largement utilisés dans des applications telles que la vision par ordinateur, la détection
d'objets, et d'autres tches nécessitant une analyse complexe des données visuelles.

1.8 Datasets :

Quelques-uns des principaux ensembles de données utilisés en vision par ordinateur, en particulier
pour la détection d'objets et la classification d'images, sont décrits ci-dessous :

1. MS COCO dataset : Le dataset MS COCO (Microsoft Common Objects in Context) [14] est
une base de donneées d'images a grande échelle spécialement concue pour la reconnaissance
d'objets, la segmentation sémantique et la légende d'images. Son contenu comprend plus de
330 000 images et 2,5 millions d'objets annotés répartis dans 80 catégories distinctes. Les
notes comprennent des boites englobantes pour les objets, des masques de segmentation et
des légendes. L'utilisation fréquente de MS COCO pour l'entrainement et I'évaluation des
modeles de deep learning est due a la qualité de ses annotations et a la variété de ses situations.
PASCAL VOC dataset : PASCAL VOC (Visual Object Classes) [15] est une autre base de
données renommeée en vision par ordinateur. Elle comprend environ 17 000 images annotées
avec des boites englobantes pour 20 catégories d'objets différentes comme des animaux, des
véhicules et des articles ménagers. PASCAL VOC a été utilisé pour des taches de détection
d'objets, de segmentation sémantique et de classification d'images. Les ensembles de données
d'entrainement et de validation contiennent respectivement environ 11 000 et 5 000 images,
avec des annotations détaillées pour chaque instance d'objet.

2. ImageNet dataset : ImageNet est une base de données massive contenant plus de 14 millions
d'images labellisées, couvrant plus de 21 000 catégories d'objets. Cette base de données a joué
un role crucial dans le développement des modéles de classification d'images. Chaque image
est annotée avec une étiquette décrivant I'objet ou le concept représenté. ImageNet a permis
I'entrainement de nombreux modéles de deep learning et a servi de référence pour evaluer les
performances des algorithmes sur des taches de classification d'images.

3. Open Images dataset : Open Images [16] est une vaste base de données d'images qui
regroupe plus de 9 millions d'images annotées et plus de 15 millions de boites englobantes
qui couvrent 600 catégories d'objets. 1l s'agit d'un des plus exhaustifs ensembles de données

pour la détection d'objets et il est subdivisé en sous-ensembles pour l'entrainement, la
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validation et les tests. Les annotations comprennent aussi des liens visuels et des concepts
visuels précis, ce qui en fait un outil puissant pour la recherche avancée en vision par
ordinateur.

4. KITTI dataset : La base de données KITTI est largement utilisée pour la recherche en vision
par ordinateur appliquée a la conduite autonome. Il inclut différentes scenes urbaines prises
par un véhicule muni de capteurs tels que des caméras, des lidars et des radars. Les données
sont accompagnées d'informations comme la détection d'objets (véhicules, piétons), la
segmentation de la route et la localisation précise des véhicules dans le temps. L'entrainement
et la validation des modeles de détection d'objets, de suivi d'objets et de perception de
I'environnement sont frequemment effectués avec KITTI.

5. OpenALPR dataset : OpenALPR est une base de données d'images de plaques
d'immatriculation qui regroupe une vaste sélection de photographies de plaques
d'immatriculation prises dans divers environnements et conditions d'éclairage. Les indications
fournies comprennent les localisations précises des plaques dimmatriculation dans les
images, ce qui permet de créer des modéles pour détecter et reconnaitre les plaques
d'immatriculation et les identifier. Les applications de sécurité, de surveillance et de gestion
du trafic bénéficient particulierement de cette base de données.

6. SVHN dataset (Street View House Numbers) : Bien que principalement utilisé pour la
reconnaissance de chiffres dans les adresses sur les batiments, le jeu de données SVHN
comprend également des plaques d'immatriculation visibles sur les véhicules capturés par
Google Street View. Il contient plus de 600 000 images annotées de chiffres, y compris ceux
trouvés sur les plaques d'immatriculation. Bien que ce ne soit pas spécifiqguement congu pour
les plaques d'immatriculation, il peut étre utilisé pour des taches de reconnaissance de
numeéros dans des environnements urbains.

Chaque ensemble de données mentionné ci-dessus a contribué de maniere significative au
développement et a I'évaluation des modeles de deep learning pour diverses taches en vision par
ordinateur. Leur disponibilité publique a facilité la recherche et I'innovation dans le domaine de
I'intelligence artificielle, en permettant aux chercheurs et aux développeurs d'entrainer des modéles
sur des données réalistes et diversifiées.

1.8 solutions basées sur I'l A pour aider les gens a utiliser I'autoroute :
L'intelligence artificielle (I1A) a le potentiel de révolutionner le transport routier, en rendant la
conduite sur autoroute plus sire, plus efficace et plus agréable pour tous. Voici cing exemples de
solutions basées sur I'lA qui pourraient y contribuer :

1 Systemes d'aide a la conduite avancés: Les ADAS (Advanced Driver Assistance Systems)

utilisent des capteurs et des algorithmes pour aider les conducteurs a rester dans leur voie, a freiner
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automatiquement en cas de danger et a éviter les collisions. Ces systéemes peuvent déja étre trouvés

sur de nombreux véhicules neufs et devraient devenir encore plus répandus et sophistiqués a l'avenir.

Figure 1.15 Systemes d'aide a la conduite avancés

2 Gestion du trafic intelligente : Les systémes de gestion du trafic intelligents utilisent des données
en temps réel sur la circulation pour optimiser la signalisation et les feux de circulation, ce qui peut
aider a réduire les embouteillages et a améliorer le temps de trajet. Ces systémes peuvent également

étre utilisés pour informer les conducteurs des incidents et des travaux routiers, afin qu'ils puissent
planifier leur itinéraire en conséquence.
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Figure 1.16 Trafic intelligente

3 Véhicules autonomes : Les véhicules autonomes sont capables de naviguer et de se déplacer sans
intervention humaine. Ils ont le potentiel de rendre la conduite sur autoroute beaucoup plus sire et

plus efficace, car ils peuvent réagir plus rapidement aux dangers et éviter les erreurs humaines.

Figure 1.17 Véhicules autonomes
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4 Covoiturage : Les plateformes de covoiturage basées sur I'lA peuvent mettre en contact des
conducteurs qui se rendent au méme endroit, ce qui permet de réduire le nombre de véhicules sur la
route et de diminuer la congestion. Cela peut également contribuer a réduire la pollution et les
émissions de gaz a effet de serre.

COVOITURAGE

Figure 1.18 Covoiturage

5 Paiement de péage sans contact : Les systemes de péage sans contact utilisent I'lA pour identifier
automatiquement les véhicules et facturer leurs conducteurs sans qu'ils aient a s'arréter. Cela peut

rendre le passage des péages plus fluide et plus efficace, en réduisant les embouteillages et les temps
d'attente.

Figure 1.19 Paiement sans contact

Ce ne sont que quelques exemples des nombreuses fagons dont I'lA peut étre utilisée pour améliorer
la conduite sur autoroute. A mesure que la technologie continue de se développer, nous pouvons nous
attendre a voir apparaitre encore plus de solutions innovantes qui rendront la conduite plus sdre, plus
efficace et plus agréable pour tous.
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1.9 Travaux connexes

Année Titre Auteurs Approche Capteurs Dataset Préci | Référ
supplémentair sion | ences
es
2023 Systeme de reconnaissance Wei, G., & Zhang, Réseau Caméras Plaque 99.7 | [17]
automatique des plaques S. neuronal thermiques | d’immatricu | %
d’immatriculation pour le convolutif lation LPR
controle d’acces aux véhicules profond
2022 Reconnaissance des plaques Mittal, A., & Réseau -- Plaque
d'immatriculation basée sur Singh, M. K. neuronal d'immatricul [18]
I'lA pour le systéme de convolutif ation LPR
contrdle d'accés aux parkings
2021 Systéme de reconnaissance Khan, M. A,, et al. Réseau - Plaque [19]
automatique des plagues neuronal d'immatricul
d'immatriculation pour le convolutif ation LPR
contrdle d'accés aux parkings
intelligents
2020 Reconnaissance des plaques Li, H., et al. Réseau -- Plaque 95.4 | [20]
d'immatriculation basée sur la neuronal d'immatricul | %
CNN pour le systeme de convolutif ation LPR
contrdle d'accés aux parkings
2019 | Systeme de reconnaissance des | Jiang, W., et al. Réseau - Plaque 94.8 | [21]
plaques d'immatriculation en neuronal d'immatricul | %
temps réel pour le contrdle convolutif ation LPR
d'acces aux parkings
2018 Systéme de reconnaissance Han, C., et al. Réseau -- Plaque 92.7 | [22]
automatique des plagues neuronal d'immatricul
d'immatriculation pour le convolutif ation LPR
contrdle d'accés aux parkings
2017 Reconnaissance des plaques | Yu, X., & Wang, Y. | Machine -- Plaque 96.4
d'immatriculation basée sur a vecteurs d'immatricul | %
SVM pour le systeme de de ation LPR
contrdle d'accés aux parkings support

1.7 Conclusion :

Tableau 1.2 Travaux connexes

L'intelligence artificielle (I1A) et le Deep Learning ont le potentiel de transformer radicalement le

transport routier, en offrant des solutions innovantes qui améliorent la sécurité, l'efficacité et

I'expérience globale de conduite sur autoroute. Des avancées telles que les systemes d'aide a la

conduite avancés, les véhicules autonomes, la gestion intelligente du trafic et les plateformes de

covoiturage montrent comment I'lA peut répondre a divers défis rencontrés sur les routes.

Les systemes d'aide a la conduite avancés, par exemple, utilisent des capteurs et des algorithmes pour

assister les conducteurs, réduisant ainsi les risques d'accidents grace a des fonctionnalités telles que

le maintien dans la voie et le freinage automatique en cas de danger. Les véhicules autonomes




représentent une avancée majeure en permettant une conduite automatisée, plus sdre et plus efficace,
réduisant la dépendance aux erreurs humaines.

La gestion intelligente du trafic utilise les données en temps réel pour optimiser les signaux lumineux
et réduire les embouteillages, améliorant ainsi la fluidité du trafic et réduisant les temps de trajet. Les
plateformes de covoiturage facilitent la mise en relation des conducteurs partageant un méme
itinéraire, réduisant ainsi le nombre de véhicules sur les routes et contribuant a la diminution de la
pollution.

Bien que ces technologies offrent des avantages significatifs, elles doivent faire face a des défis tels
que les codts, les préoccupations en matiere de sécurité et lI'acceptation du public. Cependant, les
bénéfices potentiels sont considérables : routes plus sdres, circulation plus fluide, réduction de
I'empreinte carbone et expérience de conduite améliorée pour tous les usagers.

Alors que nous nous tournons vers un avenir ou I'lA fagonne le transport routier, il est essentiel de
développer et de déployer ces technologies de maniere responsable et éthique. Une collaboration
étroite entre les secteurs public et privé est cruciale pour exploiter pleinement le potentiel de I'lA et
créer un systéeme de transport routier plus intelligent et plus durable, bénéficiant a I'ensemble de la
société.
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Etat de ’art
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2.1 Introduction

La détection d'objets est devenue un domaine crucial en vision par ordinateur, offrant une multitude
d'applications dans divers secteurs tels que I'automobile autonome, la surveillance et la médecine.
Gréace aux progres de I'apprentissage profond, cette discipline connait une évolution significative,
permettant une détection plus précise et efficace des objets par rapport aux méthodes traditionnelles.

Les modéles de détection d'objets les plus avancés incluent R-CNN, SSD, RetinaNet et YOLO.
Chacun de ces modeles utilise des approches différentes pour localiser et classifier les objets dans
une image en temps réel. Par exemple, R-CNN introduit la notion de régions d'intérét et applique un
réseau convolutif pour extraire des caractéristiques spécifiques a chaque région. SSD, quant a lui,
predit simultanément les classes d'objets et les boites englobantes a partir de plusieurs échelles de
convolution. RetinaNet améliore la détection des petits objets en introduisant une perte focalisée,
tandis que YOLO adopte une approche "You Only Look Once" pour prédire les boites englobantes
et les scores de confiance en une seule passe.

La reconnaissance des plaques d'immatriculation est une application spécifique de la détection
d'objets qui joue un réle crucial dans la sécurité routiére et d'autres domaines. Cette technologie utilise
également des modeles avancés de détection d'objets pour identifier et lire les plagues
d'immatriculation dans différentes conditions d'éclairage et d'angle de vue.

Ces avancées ne se limitent pas seulement a la sécurité routiére, mais visent également & améliorer
I'accessibilité et la qualité de vie des personnes ayant des déficiences visuelles. En permettant aux
systemes autonomes de reconnaitre et de comprendre leur environnement, ces technologies ouvrent
la voie a une plus grande indépendance et sécurité pour les utilisateurs.

En résumé, la détection d'objets et la reconnaissance des plaques d'immatriculation sont des
technologies clés qui bénéficient grandement des avancées en apprentissage profond. Leur
développement continue de jouer un role essentiel dans I'évolution des solutions d'intelligence
artificielle visant a améliorer divers aspects de notre quotidien, de la sécurité routiére a I'accessibilité
pour tous.

2.2 contexte de travail

Pour répondre a la nécessité d'automatisation des péages autoroutiers en Algérie, notre
these se concentre sur la conception et I'implémentation d'un systeme de controle
d'acces basé sur la reconnaissance des plaques d'immatriculation. Notre architecture
globale est structurée en trois étapes principales, chacune avec ses sous-modules
spécifiques, assurant une intégration cohérente et compléte du systéme.

Le besoin essentiel de ce projet réside dans l'automatisation et I'amélioration de
I'efficacité des péages autoroutiers en Algérie. Actuellement, ces péages peuvent étre
sujets a des goulots d'étranglement et a des retards dus a la collecte manuelle des frais
de péage et a la vérification des documents des conducteurs. En automatisant le
processus a l'aide de la reconnaissance des plaques d'immatriculation, on peut réduire
les temps d'attente, augmenter la fluidité du trafic et renforcer la sécurite.

Un exemple concret en Algeérie pourrait étre I'autoroute Est-Ouest, I'une des principales
autoroutes du pays reliant les villes d'Est en Ouest sur une longue distance. Cette
autoroute est souvent sujette a un trafic dense, surtout aux points d'acces et de sortie ou
les péages peuvent étre particulierement congestionnés. En introduisant un systeme
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automatisé basé sur la reconnaissance des plaques d'immatriculation, on pourrait
faciliter le passage des véhicules tout en assurant un contréle efficace et sécurisé de
I'accés aux péages.

Ainsi,

ce projet vise a moderniser l'infrastructure autoroutiere en Algérie en intégrant

des technologies innovantes pour optimiser la gestion du trafic et améliorer
I'expérience des usagers de la route.

2.3 composants Essentiels d’un Systéeme de Péage Autoroutier

Les systemes de péage autoroutier integrent une multitude de composants essentiels qui travaillent de
concert pour assurer un fonctionnement fluide et sécurisé. Voici une vue d'ensemble des principaux
composants :

1.

10.

11.

Gestion des Droits (Toll Management) : Définit et met a jour les tarifs de péage, applique
des réductions ou des majorations, ajuste les prix en temps réel.

Gestion des Comptes (Account Management) : Administre les comptes des utilisateurs,
gére la facturation, les paiements, I'historique des transactions et les réclamations.

Gestion des Utilisateurs (User Management) : Enregistre les informations personnelles des
utilisateurs, gere les identifiants et les authentifications, communique via notifications et
alertes.

Systéeme d’Intelligence Artificielle (AI System) : Utilise des algorithmes pour la
reconnaissance des plaques d’immatriculation, prédire les flux de trafic et détecter les
comportements anormaux.

Capteurs (Sensors) : Détectent les véhicules avec des capteurs de présence, mesurent le poids
avec des capteurs de poids, et capturent la vitesse avec des capteurs de vitesse.

Caméras : Enregistrent des photos et des vidéos afin d'identifier les véhicules et de surveiller
les zones de péage, y compris les caméras ANPR pour les plaques d'immatriculation.

Barriéres : Controlent physiquement I’accés aux voies de péage en fonction des autorisations
de paiement, synchronisees avec les systemes de paiement.

Systemes de Paiement (Payment Systems) : assurent la gestion des paiements manuels (sur
les stations de péage), eélectroniques (télépéage, cartes bancaires) et automatises
(reconnaissance des plaques d'immatriculation).

Systemes de Communication (Communication Systems) : Facilitent I'échange
d'informations entre les composants du systeme et avec les utilisateurs via SMS, e-mail, ou
applications mobiles.

Interface Utilisateur (User Interface) : Fournit des interfaces telles que des applications
mobiles, sites web et kiosques de paiement pour interagir avec le systeme de péage.

Infrastructure Reéseau (Network Infrastructure) : Assure la connectivité sécurisee entre
les dispositifs sur le terrain et les centres de gestion, garantissant la transmission sécurisée des
données.

37



12. Bases de Données (Databases) : Stockent les informations relatives aux utilisateurs,
transactions et configurations du systeme, gérant les données de facturation et d'historique de
trafic.

13. Systemes de Sécurité (Security System) : assurent la protection du systéme contre les
intrusions et les problemes, assurent la surveillance des acces et des transactions, et
garantissent la sécurité des données et des communications.

Ces composants interagissent harmonieusement pour offrir un systeme de péage autoroutier efficace,
améliorant la gestion des péages tout en garantissant une expérience utilisateur optimale et sécurisée.

2.4 Revue de la littérature sur les systemes de contr6le d'acces pour les péages
autoroutiers :

Les systéemes de contrdle d'accés pour les péages autoroutiers ont connu une transformation
significative au fil du temps, en réponse aux exigences croissantes en matiére de fluidité du trafic et
d'efficacité opérationnelle. Initialement, les péages manuels avec des barrieres et des collectes en
espéces par des opérateurs humains étaient courants, entrainant des retards importants et des colts
élevés en main-d'ceuvre [23].

La révolution a débuté avec l'introduction des systemes de péage électronique (ETC), qui utilisent la
technologie RFID pour permettre aux véhicules de passer sans s'arréter, réduisant ainsi les
embouteillages et augmentant le débit de circulation. Parallelement, la reconnaissance automatique
des plaques d'immatriculation (ALPR) a été intégrée pour améliorer la précision et renforcer la
sécurité lors de la collecte des péages.

Les systemes de péage multi-voies libres (MLFF) ont marqué une avancée supplémentaire,
permettant aux véhicules de passer sous des portiques a grande vitesse sans ralentir, souvent en
combinant RFID et ALPR pour une efficacité maximale. Ces avancées technologiques ont apporté
des avantages significatifs en termes de fluidité du trafic et de satisfaction des utilisateurs, comme en
témoigne le succés de systémes tels que I'E-ZPass aux Etats-Unis [24].

Cependant, I'adoption de ces technologies avancées n'est pas sans défis. Les colts initiaux élevés pour
I'installation et la maintenance de ces systéemes sophistiqués sont une préoccupation majeure. De plus,
la protection des données personnelles devient de plus en plus préoccupante, en particulier avec
I'utilisation répandue de I'ALPR.

L'évolution des systemes de péage a permis de répondre efficacement aux besoins croissants des
infrastructures routieres modernes, en améliorant la fluidité du trafic tout en nécessitant une gestion
prudente des codts et de la confidentialité des données.

2.4.2 Technologies existantes pour la reconnaissance des plaques
d'immatriculation :

Dans le domaine de la reconnaissance de plaques d'immatriculation, plusieurs applications du Deep
Learning ont été réalisées en utilisant des architectures telles que SSD (Single Shot MultiBox
Detector), RetinaNet et YOLO (You Only Look Once), combinées avec la technologie OCR
(Reconnaissance Optique de Caractéres) et RFID (Identification par Radiofréquence) :

SSD (Single Shot MultiBox Detector) : SSD est un modéle de détection d'objets qui se distingue
par sa capacité a détecter rapidement et avec précision les plaques d'immatriculation dans des images
complexes. En segmentant I'image en plusieurs régions et en prédisant simultanément les boites de
délimitation ainsi que les classes d'objets, SSD offre une solution efficace pour la reconnaissance des
plaques d'immatriculation [29].
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RetinaNet : RetinaNet a été largement adopté pour résoudre le probleme du déséquilibre de classe
dans la détection de plaques d'immatriculation. En utilisant une combinaison de réseaux neuronaux
convolutifs (CNN) et de mécanismes de focalisation, RetinaNet parvient a détecter les plaques
d'immatriculation avec une grande précision, méme dans des conditions difficiles ou les plaques
peuvent étre partiellement obscurcies ou déformées [30].

R-CNN (Regions with Convolutional Neural Networks) : R-CNN génére des régions candidates
via des algorithmes de recherche sélective, puis applique des réseaux de neurones convolutionnels
pour extraire les caractéristiques et classifier les objets [72].

Fast R-CNN : Fast R-CNN optimise R-CNN en fusionnant les étapes d'extraction des
caractéristiques et de classification en un seul réseau, tout en adoptant une méthode d'apprentissage
de bout en bout [73].

Faster R-CNN : Faster R-CNN integre des réseaux de propositions de régions (RPN) pour générer
les propositions de régions directement dans le réseau. Cela permet de réduire le temps de calcul et
d’améliorer la précision [74].

Mask R-CNN : Mask R-CNN améliore Faster R-CNN en incorporant une branche supplémentaire
dédiée a la segmentation des objets. Cette branche génére des masques binaires pour chaque objet
détecté, en plus des boites englobantes et des classifications [75].

EfficientDet : EfficientDet utilise 1’architecture EfficientNet comme backbone et intégre une
nouvelle méthode de fusion de caractéristiqgues appelée "BiFPN" (Réseau de Pyramide de
Caractéristiques Bidirectionnelle). Il applique également un échelonnement uniforme aux différentes
composantes du reseau, permettant ainsi une détection efficace des objets avec une meilleure
utilisation des ressources computationnelles [76].

OCR (Reconnaissance Optique de Caracteres) : La technologie OCR est essentielle pour convertir
les caractéres d'une plaque d'immatriculation capturée visuellement en texte numérique. Une fois la
plaque détectée par un systeme de vision par ordinateur, I'OCR analyse I'image pour identifier les
caractéres alphanumériques, facilitant ainsi leur lecture automatique dans les systémes de péage
autoroutier [32].

RFID (Identification par Radiofréquence) : La technologie RFID permet d'identifier les véhicules
a l'aide de tags RFID placés sur le pare-brise ou les plaques d'immatriculation. Ces tags émettent un
signal radiofréguence contenant des informations d'identification uniques pour chaque véhicule. Les
lecteurs RFID installés aux péages autoroutiers peuvent lire ces informations et valider l'identité du
vehicule, permettant un péage automatique sans interaction directe avec le conducteur [33].

YOLO (You Only Look Once) : YOLO est célébre pour sa rapidité et son efficacité dans la détection
d'objets en temps réel, y compris les plaques d'immatriculation. En analysant I'image globalement en
une seule passe, YOLO permet une détection rapide et précise des plaques, ce qui le rend
particulierement adapté pour les applications nécessitant une réponse en temps réel comme le contréle
du trafic et les systemes de péage autoroutier [31].
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Figure 2.1 les différentes architectures de YOLO

Ces modeles représentent divers compromis en termes de complexité, précision, et performance en
temps réel, et sont largement utilisés dans des applications allant de la surveillance et de la conduite

autonome a l'analyse de vidéos en temps réel et aux systémes de sécurité.
2.4.3 Avantages et limites des technologies IoT dans les péages autoroutiers :

Bien que les technologies IoT offrent de nombreux avantages pour les péages autoroutiers en termes
d'automatisation, d'efficacité opérationnelle et d'amélioration de I'expérience utilisateur, elles
présentent également des défis significatifs en termes de codts, de sécurité, d'intégration et de gestion
des données. Une mise en ceuvre réussie nécessite une planification minutieuse et une gestion
proactive des risques associés.

Voici un tableau résumant les avantages et les limites des technologies 10T dans les péages
autoroutiers, Ce tableau récapitule comment les technologies 10T peuvent améliorer les péages
autoroutiers tout en mettant en lumiere les défis potentiels associés a leur mise en ceuvre et a leur
exploitation. :

Automatisation et efficacite accrue Investissement initial élevé

Collecte de données en temps réel Dépendance a la connectivité

Optimisation des voies de péage Préoccupations en matiere de sécurité des données
Maintenance proactive Intégration complexe

Amélioration de la sécurité Besoin de compétences techniques

Reduction des co(ts opérationnels Evolution rapide de la technologie

Expérience utilisateur améliorée Gestion des données volumineuses

Tableau 2.1 Avantages et limites des technologies 10T dans les péages autoroutiers

2.4.4 Quelques exemples de paillage dans le monde :

Ces exemples montrent comment les technologies 10T et d'autres innovations sont utilisées pour
moderniser les systémes de péage a travers le monde, améliorant ainsi I'efficacité opérationnelle et
I'expérience des utilisateurs sur les routes.

Péage électronique (e-Tolls) en Australie

Le systéeme de péage électronique en Australie est largement adopté pour automatiser la collecte des
péages en temps réel. Ce systeme utilise principalement la technologie RFID (Radio-Frequency
Identification) et des caméras de surveillance. Les véhicules équipés de tags RFID peuvent passer
sous des portiques specifiques sans s‘arréter, permettant une gestion efficace du trafic sur les
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autoroutes. Les caméras de surveillance capturent également les plaques d'immatriculation pour des
vehicules non équipés de RFID, assurant ainsi une couverture compléte. Ce systeme réduit
significativement les temps d'attente aux guichets traditionnels de péage, améliorant ainsi la fluidité
du trafic et I'expérience des conducteurs.

Péage urbain a Singapour

Singapour a mis en ceuvre un systéme de péage urbain innovant basé sur les technologies IoT. Ce
systeme utilise des caméras de surveillance haute technologie et des capteurs de trafic pour surveiller
et réguler la circulation dans la ville. Les caméras capturent les plaques d'immatriculation des
vehicules entrant dans certaines zones urbaines, tandis que les capteurs mesurent le flux de circulation
en temps réel. En combinant ces données, Singapour peut appliquer des péages variables en fonction
des heures de pointe, des zones congestionnées ou des objectifs de gestion du trafic urbain. Cela
contribue a réduire les embouteillages, a améliorer la qualité de I'air urbain et a optimiser l'utilisation
des infrastructures routieres.

Systémes de péage intelligents aux Etats-Unis

Aux Etats-Unis, de nombreux Etats ont adopté des systémes de péage intelligents pour simplifier la
collecte des péages sur les autoroutes et les ponts a péage. Ces systemes utilisent des technologies
avancées telles que des capteurs de péage et des dispositifs de communication sans fil pour identifier
les véhicules et prélever les péages de maniére automatisée. Les conducteurs peuvent choisir entre
plusieurs méthodes de paiement, y compris le télépéage (ou EZ Pass), les cartes de crédit liées a des
comptes prépayés, ou méme des applications mobiles spécifiques. Cette automatisation réduit les
temps d'attente et les congestions aux guichets de péage traditionnels, améliorant ainsi la fluidité du
trafic et I'efficacité des déplacements.

Péage interurbain en Europe

En Europe, de nombreux pays ont mis en place des systémes de péage interurbains utilisant des
technologies IoT avancées. Ces systemes sont généralement déployés sur les autoroutes et les routes
a péage, ou les véhicules sont identifiés a l'aide de capteurs de péage et de technologies de
communication sans fil. Les capteurs détectent les véhicules et les péages sont préleves
automatiquement en fonction de la distance parcourue ou d'autres critéres spécifiques. L'objectif
principal de ces systemes est de gérer efficacement le trafic, de répartir équitablement les codts
d'entretien des infrastructures routieres et d'améliorer la sécurité sur les routes principales a travers
I'Europe.

Ces exemples illustrent comment les technologies de pointe telles que I'loT, les RFID, les caméras
de surveillance et les capteurs sont utilisées pour moderniser les systemes de péage a travers le monde,
contribuant ainsi a une gestion plus efficace du trafic, a une réduction des temps d‘attente et a une
meilleure expérience utilisateur sur les routes.

Autoroute Est-Ouest en Algérie : Points de Péage en Construction

L’autoroute Est-Ouest est lI'une des plus grandes infrastructures routieres en Algérie, traversant le
pays sur environ 1 216 km d’est en ouest, reliant les frontiéres tunisienne et marocaine. Elle passe par
plusieurs grandes villes, dont Alger, Oran, Constantine, et Annaba. Ce projet vise a désengorger les
routes nationales, améliorer le transport de marchandises, et réduire le temps de trajet entre les
principales villes du pays. Voici un apercu des points de péage en construction le long de cette
autoroute :

Points de Péage sur I'Autoroute Est-Ouest en Algérie :
1. Point de Péage de Lakhdaria [90]

o Localisation : Wilaya de Bouira
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o Fonction : Geére le trafic en provenance d’Alger vers I'Est.

o Objectif : Organiser le flux de véhicules et assurer la collecte des péages pour financer
la maintenance de l'autoroute.

2. Point de Péage d’El Harrach [91]
o Localisation : Prés d’Alger, capitale de I'Algérie
o Fonction : Contréle le trafic sortant d’Alger vers 1'Est et I'Ouest.

o Obijectif : Faciliter la gestion du trafic aux abords de la capitale et collecter les péages
pour financer les infrastructures.

3. Point de Péage de Chlef [92]
o Localisation : Wilaya de Chlef
o Fonction : Gere le flux de véhicules entre 1’Ouest et le centre du pays.

o Objectif : Faciliter les déplacements sur l'autoroute en collectant des péages pour
I'entretien et le développement de I'infrastructure.

4. Point de Péage de Constantine [93]
o Localisation : Pres de la ville de Constantine
o Fonction : Geére le trafic vers I’Est, particuliérement entre Constantine et Annaba.

o Obijectif : Assurer un transit efficace et collecter les péages pour soutenir les projets
d'infrastructure dans la région.

5. Point de Péage d’Oran [94]
o Localisation : A I’entrée de la ville d’Oran
o Fonction : Facilite la gestion du trafic de I'Ouest vers le centre du pays.

o Objectif : Améliorer la fluidité du trafic et collecter les péages pour financer les
projets autoroutiers dans la région.

Ces points de péage sont stratégiquement situés le long de lI'autoroute Est-Ouest pour réguler le flux
de véhicules, assurer la sécurité routiére et financer la maintenance continue de cette infrastructure
vitale pour I'Algérie.

2.5 Conclusion

Ce chapitre souligne lI'importance croissante de I'automatisation des péages autoroutiers, catalysée
par les avancées technologiques dans la reconnaissance des plaques d'immatriculation. Ces
technologies représentent une évolution significative par rapport aux méthodes traditionnelles, offrant
la promesse d'améliorer non seulement l'efficacité opérationnelle mais aussi la sécurité sur les
autoroutes. En explorant divers modeles de détection d'objets comme SSD, RetinaNet, YOLO, ainsi
que les technologies OCR et RFID, nous avons identifié leurs capacités a automatiser la collecte des
péages, réduire les temps d'attente et optimiser la gestion du trafic.

Les avantages de ces systemes incluent une collecte automatisée des péages en temps reel, une
réduction des embouteillages grace a des voies de péage optimisées, une meilleure sécurité routiere
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via la détection des plaques d'immatriculation et des alertes en cas d'incidents, et une amelioration
globale de I'expérience utilisateur. Cependant, ces progrés ne sont pas sans défis : les colts initiaux
élevés pour la mise en place de ces technologies avancées, les préoccupations croissantes concernant
la confidentialit¢ des données personnelles collectées, ainsi que les exigences en termes de
maintenance et d'interopérabilité des systemes existants constituent des défis importants a surmonter.

Dans les chapitres suivants, nous approfondirons notre exploration en proposant une réflexion sur la
maniére de relever ces défis tout en maximisant les avantages des technologies modernes pour les
péages autoroutiers. Notre objectif est de développer une solution innovante qui combine efficacité
operationnelle, sécurité accrue et respect des normes de confidentialité, afin de répondre aux besoins
croissants des infrastructures routieres modernes.
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Chapitre 03
Conception

44



3.1 Introduction

Dans ce projet, nous proposons une approche avancée pour la détection et la reconnaissance des
plaques d'immatriculation en utilisant des techniques de Deep Learning. Notre choix s'est porté sur
I'algorithme YOLO (YYou Only Look Once) pour la détection des plaques d'immatriculation dans les
images, complété par la fonction pytesseract pour la reconnaissance des caracteres. Ce chapitre initial
se concentre sur les objectifs fondamentaux de notre systéme, son architecture globale, les différentes
étapes de conception et les algorithmes spécifiques que nous avons adoptés.

L'objectif principal de ce projet est de parvenir a une détection robuste et efficace des plaques
d'immatriculation a partir d'images variées, et & une reconnaissance précise des caractéres qui
composent ces plaques. En exploitant les capacités du Deep Learning, nous visons a surpasser les
approches traditionnelles en matiére de précision et de vitesse de traitement. Cette combinaison de
technologies permettra non seulement d'ameliorer la gestion des infrastructures routieres, mais aussi
d'ouvrir la voie a de nouvelles applications dans le domaine de la sécurité routiere et de la gestion du
trafic.

Au cours des prochains sections, nous détaillerons les phases de développement, les choix
architecturaux spécifiques, ainsi que les résultats obtenus a travers lI'implémentation de notre systeme.
Nous explorerons également les défis rencontrés et les solutions envisagées pour optimiser les
performances et assurer la fiabilité du systeme dans des conditions réelles.

3.2 objectifs du systéeme

Dans le cadre de ce projet, notre objectif principal est de concevoir et mettre en ceuvre un systeme
avancé de contrdle d'acces pour les péages autoroutiers en exploitant la reconnaissance des plaques
d'immatriculation. Ce systeme sera capable de détecter de maniére efficace les plaques
d'immatriculation dans les images capturées, puis d'extraire précisement le contenu de ces plaques,
notamment les symboles et les caractéres alphanumériques.

Le but ultime est de permettre l'ouverture automatisée des barrieres de péage en fonction des
informations extraites des plaques d'immatriculation. Cela implique non seulement la détection fiable
des véhicules et de leurs plaques, mais aussi la reconnaissance exacte des informations nécessaires
pour autoriser le passage.

Figure 3.1 Notre imagination du Systeme de péage intelligents

3.3 Qu'est-ce qui fait de YOLO un meilleur choix pour la déetection d'objets ?
YOLO (You Only Look Once) est un modele de détection d'objets largement adopté en raison de
plusieurs caractéristiques clés qui le distinguent des autres approches :
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1. Détection en une seule eétape : YOLO est un modele de détection en une seule étape, ce qui
signifie qu'il prédit directement les boites englobantes et les classes des objets dans une seule
passe du reseau neuronal. Contrairement aux modeles en deux étapes, YOLO ne nécessite pas
de propositions de régions préalables, ce qui le rend beaucoup plus rapide.

2. Vitesse élevee : Concu pour le temps réel, YOLO est optimisé pour des performances rapides
sur des images et des vidéos. Il divise I'image en une grille de cellules et prédit les boites
englobantes et les probabilités de classe pour chaque cellule. Cette approche par grille permet
a YOLO de fonctionner a des cadences élevées, ce qui est ideal pour des applications telles
que la surveillance vidéo et la conduite autonome.

3. Simplicité d'architecture : YOLO a une architecture relativement simple par rapport a
d'autres modeéles de detection d'objets. Il se compose principalement de couches
convolutionnelles suivies de couches entiérement connectées pour prédire les boites
englobantes et les classes. Sa simplicité facilite non seulement I'entrainement mais aussi le
déploiement sur différents types de matériel.

4. Prédictions multi-échelles : YOLO effectue des prédictions a différentes échelles spatiales
en utilisant des cartes de caractéristiques de différentes profondeurs dans le réseau. Cela lui
permet de détecter efficacement des objets de différentes tailles dans une image, améliorant
ainsi sa capacité a gérer des scénes avec des objets variés.

5. Haute précision : Bien que YOLO ne soit pas toujours le modele le plus précis par rapport
aux derniéres architectures comme EfficientDet ou Cascade R-CNN, il maintient un équilibre
solide entre vitesse et précision. Les différentes versions de YOLO continuent d'introduire des
ameliorations qui augmentent sa performance sur divers jeux de données.

6. Score d'objectivité : YOLO introduit le concept de "score d'objectivité”, qui évalue la
probabilité gu'une boite englobante contienne un objet réel. Ce score aide a filtrer les
détections de faible confiance, améliorant ainsi la qualité globale des détections.

7. Optimisation conjointe de la localisation et de la classification : YOLO optimise une
fonction de perte conjointe qui prend en compte a la fois la précision de localisation des boites
englobantes et la précision de la classification des objets. Cette approche intégrée permet a
YOLO de traiter la détection d'objets comme un probleme unifié, méme si elle peut ne pas
étre aussi spécialisée que les méthodes en deux étapes.

En conclusion, YOLO se distingue par sa rapidité, sa simplicité d'architecture, sa capacité a gérer des
prédictions multi-échelles et son équilibre entre vitesse et précision. Ces caractéristiques en font un
choix idéal pour de nombreuses applications nécessitant une détection d'objets en temps réel efficace
et fiable.

3.4 Architecture Globale
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Figure 3.2 architecture globale du systeme

Notre structure globale est subdivisée en trois sections de base pour chaque étape, chacune ayant ses
propres sous-modules qui completent l'autre. En résumé, il s'agit de l'identification de I'image et de
sa subdivision en véhicules et plaques numérotées. La deuxieme étape consiste a lire la plaque
d'immatriculation entierement. La troisiéme étape consiste en une combinaison d'ouverture
automatique de la barriere et de préparation de I'étage pour les individus non enregistrés, bien sir
apres avoir comparé la plague d'immatriculation avec les plaques enregistrées dans la base de
données.
Nous avons organisé notre architecture globale en trois sections principales avec leurs sous-modules
respectifs, voici comment chaque étape et ses composants sont organisés dans notre projet de
reconnaissance de plaques d'immatriculation pour les péages autoroutiers :
1. Premiére étape : lIdentification et détection des plaques d'immatriculation
Modules sous-jacents :
o Détection d'objets : Utilisation de YOLO pour localiser les véhicules et les plagques
d'immatriculation dans les images.
« Segmentation d'image : Extraction de la région contenant la plaque d'immatriculation a partir
de I'image complete du véhicule.
o Prétraitement d'image : Normalisation et amélioration de la qualité de I'image pour une
meilleure reconnaissance.
2. Deuxiéme étape : Reconnaissance optique de caractéres (OCR)
Modules sous-jacents :
o Extraction de caractéres : Identification des caracteres de la plague d'immatriculation
détectée en utilisant des bibliotheques telles que Pytesseract.
o Post-traitement : Correction et validation des caractéres reconnus pour assurer une lecture
précise.
3. Troisieme étape : Controle d'acces et gestion des barriéres
Modules sous-jacents :
o Comparaison avec la base de données : Contrdle de la plague d'immatriculation reconnue
par rapport aux informations enregistrées dans la base de données des utilisateurs autorises.
o Décision d'acces : Automatisation de I'ouverture de la barriere si la plaque est autorisee ou
envoi d'une alerte pour les plaques non autorisées.
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e Intégration systeme : Liaison avec le systeme de contrdle des barriéres et de gestion du trafic
pour une ouverture et une fermeture synchronisée.

La partie suivante est une explication détaillée de tous les modules de notre systeme :

3.4.1 Module d'ouverture la camera

Dans notre systéme de reconnaissance de plaques d'immatriculation pour les péages autoroutiers, la
caméra joue un réle crucial en tant que lien direct entre le systéme informatique et I'environnement
extérieur. VVoici comment nous avons congu et intégré ce module dans notre architecture :
Importance de la caméra

La caméra est essentielle car elle capture les images des véhicules entrant dans la zone de péage. Sa
performance et son efficacité impactent directement le fonctionnement global du systeme de
reconnaissance des plaques d'immatriculation. Nous avons sélectionné des caméras de haute qualité
parmi une base de données pour garantir des résultats optimaux.

Caractéristiques clés du module :

1. Choix de la caméra : Nous avons soigneusement sélectionné des caméras performantes
adaptées a notre environnement spécifique. Ces caméras sont capables de capturer des images
de haute résolution avec une grande clarté, ce qui est essentiel pour une détection précise des
plaques d'immatriculation.

2. Flexibilité multi-caméras : Notre systéme est concu pour fonctionner avec plusieurs caméras
simultanément. Cela permet de couvrir efficacement toutes les voies de péage et de gérer un
volume élevé de trafic sans compromettre la vitesse ou la précision de la détection.

3. Intégration transparente : Les caméras sont intégrées de maniere transparente dans
I'infrastructure du systéme de péage autoroutier. Elles sont positionnées stratégiquement pour
capturer les images des vehicules entrants de maniére optimale.

4. Performance optimisée : Pour assurer une performance optimale, les caméras sont équipées
de fonctionnalités avancées telles que la mise au point automatique, la compensation de
lumiére et la résistance aux conditions météorologiques adverses.

5. Connectivité réseau : Toutes les caméras sont reliées au réseau informatique du systeme,
garantissant ainsi une transmission rapide et sécurisée des images capturées vers les modules
de traitement des données et de reconnaissance des plaques en circulation.

En intégrant soigneusement ce module de caméra dans notre architecture globale, nous optimisons la
collecte initiale de données visuelles pour le processus de reconnaissance des plaques
d'immatriculation, facilitant ainsi une gestion efficace du contréle d'acces aux péages autoroutiers.

Figure 3.3 Camera dans la route

3.4.2 Module de détection de véhicule

Le module de détection de véhicule joue un réle essentiel dans notre systeme de reconnaissance des
plaques d'immatriculation pour les péages autoroutiers, car il permet d'identifier et de classer les
différents types de véhicules qui pénetrent dans la zone de péage. Voici la méthode utilisée pour
mettre en place ce module en utilisant I'algorithme.

YOLO (You Only Look Once) :
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Importance de la détection de véhicule
La capacité a reconnaitre précisément les types de véhicules est essentielle pour le bon
fonctionnement du systéeme de péage autoroutier. Notre objectif principal est d'identifier quatre
catégories spécifiques de véhicules : vélo, moto, voiture et camion. Chaque catégorie est associée a
un numéro unique de classe d'objet dans le modele YOLO, facilitant ainsi la reconnaissance et la
classification automatiques.
Fonctionnalités clés du module :

1. Utilisation de YOLO : Nous avons choisi YOLO en raison de sa capacité prouvée a détecter

et classifier efficacement les objets en temps réel, y compris les véhicules. YOLO est pre-
entrainé pour reconnaitre spécifiquement les quatre catégories de véhicules avec une grande
précision.

2. Catégories de vehicules :

o Classe 2 : Vélo
o Classe 3 : Moto
o Classe 5 : Voiture
o Classe 7 : Camion

YOLO attribue un score de confiance a chaque détection, indiquant la probabilité que l'objet détecté
appartienne a I'une de ces catégories. Cette information est essentielle pour la suite du processus de
reconnaissance des plaques d'immatriculation.

3. Mesure précise des dimensions : Outre la classification, YOLO est capable de mesurer avec

précision les dimensions des véhicules détectés. Cette fonctionnalité est importante pour
évaluer I'espace occupé par chaque véhicule dans la voie de péage, aidant ainsi a optimiser le
placement et I'exploitation des barrieres de péage.

Performance en temps réel : YOLO est optimisé pour fonctionner en temps réel, permettant
une détection rapide des véhicules méme a des vitesses élevées. Cette caractéristique est
cruciale pour les environnements de péage autoroutier ou la fluidité du trafic est primordiale.

Avantages du module :

Précision élevée : YOLO offre une précision élevée dans la détection et la classification des
vehicules grace a son architecture robuste et a son entrainement sur des jeux de données
diversifiés.

Vitesse de traitement : En étant un modele en une seule étape, YOLO garantit des
performances rapides sans compromettre la précision, ce qui est essentiel pour la gestion
efficace des péages autoroutiers.

Adaptabilité : Le module est congu pour étre adaptable a différents types de véhicules, ce qui
permet une application universelle dans divers scénarios de péage autoroutier sans nécessiter
de modifications majeures.

En intégrant efficacement le module de détection de vehicule basé sur YOLO dans notre architecture
globale, nous optimisons la capacité du systéme a identifier rapidement et avec précision les véhicules
entrant dans la zone de péage, posant ainsi les bases pour une reconnaissance efficace des plaques
d'immatriculation dans les étapes suivantes du processus.
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Figure 3.5 Détection des quatre classes

3.4.3 Module de détection de matricule et ROI

Le module de détection de plaque d'immatriculation est crucial pour localiser précisément les plaques
sur les véhicules détectés. Voici comment nous avons congu ce module et intégré YOLO (You Only
Look Once) pour cette tache spécifique :

Importance du module de détection de plaque d'immatriculation

La détection précise des plaques d'immatriculation est essentielle pour identifier chaque véhicule de
maniere unique dans le systéeme de péage autoroutier. Ce module permet non seulement de localiser
la plague d'immatriculation mais aussi de délimiter une région d'intérét (ROI) autour de celle-ci,
facilitant ainsi la reconnaissance optique des caractéres (OCR) dans les étapes suivantes.
Fonctionnalités clés du module :

1. Utilisation de YOLO : Nous avons adapté YOLO pour qu'il soit capable de détecter
spécifiquement les plaques d'immatriculation des voitures. YOLO est entrainé sur un
ensemble de données diversifié pour reconnaitre les caractéristiques distinctives des plaques
d'immatriculation, telles que leur forme et leur structure.

2. Détection avec un cadre de délimitation : Lorsque YOLO identifie une plaque
d'immatriculation sur un véhicule, il encadre cette zone avec un cadre délimitant (bounding
box) précis. Ce cadre est ajusté pour entourer la plaque avec les dimensions appropriées,
permettant ainsi une localisation précise de la plaque sur I'image.

3. ldentification de la région d'intérét (ROI) : On définit la zone d'intérét (ROI) comme la
partie de I'image ou la plaque d'immatriculation est repérée. Ce retour sur investiture (ROI)
est extrait de I'image globale du véhicule et servira de point d'entrée pour la prochaine étape
du processus, qui consiste a réaliser la reconnaissance optique des caractéres (OCR).

4. Capacité a gérer diverses conditions d'éclairage et d'angle : YOLO est robuste et capable
de détecter les plaques d'immatriculation dans différentes conditions d'éclairage et d'angle de
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Vue, ce qui est crucial pour assurer la fiabilité du systeme de péage autoroutier quelles que
soient les conditions météorologiques ou la luminosité ambiante.
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Figure 3.6 Détection le matricule

3.4.3.1 Architecture de YOLOVS
L'architecture de YOLOV8 représente une eévolution significative par rapport aux versions
précédentes de YOLO, visant a améliorer a la fois la vitesse et la précision de la détection d'objets.
Voici un apercu détaillé des principaux éléments de YOLOVS :
1. Backbone
Le backbone de YOLOVS utilise le réseau Darknet-53, qui a été optimise pour étre a la fois rapide et
précis. Le choix du Darknet-53 comme backbone est crucial pour I'extraction efficace des
caractéristiques visuelles a partir des images. Comparé aux versions antérieures de YOLO, ce
backbone améliore la capacité du modele a capturer des informations discriminantes dans les images
tout en conservant une vitesse de traitement élevée.
2. Neck
L'utilisation des Réseaux de Pyramide de Caractéristiques (FPN) dans le neck (cou) de YOLOv8
permet de détecter des objets de diverses tailles. Il s'agit d'une composante essentielle dans
l'architecture, car elle integre les caractéristiques extraites par le backbone a diverses
échellesspatiales. En se basant sur les FPN, YOLOv8 a la capacité de produire des cartes de
caractéristiques riches qui captent des objets a la fois de petite taille et de grande taille dans une scene.
3. Head
La téte (head) de YOLOVS est congue pour prédire les boites englobantes (bounding boxes) via une
approche sans ancres (anchor-free). Cette technique améliore I'efficacité du modéle en éliminant la
nécessité de prédéfinir des ancres spécifiques pour différentes tailles d'objets. La carte de
caractéristiques plus large et le réseau convolutionnel amélioré de la téte permettent au modeéle de
produire des predictions plus précises et rapides pour la localisation des objets dans une image.
Avantages supplémentaires
Outre les éléments clés mentionnés précédemment, YOLOV8 est également equipé d'une API
conviviale qui facilite sa mise en ceuvre dans différentes applications. L'architecture rapide et précise
de cette version de YOLO est particulierement adaptée pour détecter des objets en temps reel. Il est
possible d'utiliser cette technologie pour des applications de vision par ordinateur avancées comme
la segmentation d'instances, ce qui permet de detecter et de localiser de maniere précise de nombreux
objets dans des images ou des vidéos complexes.
En résumé, YOLOVS8 représente une avancée significative dans la famille YOLO en matiére de
détection d'objets. Grace a son architecture optimisée et a ses composants améliorés, il offre une
performance supérieure pour la détection en temps réel tout en conservant une précision élevee, ce
qui en fait un choix idéal pour les applications nécessitant une réponse rapide et fiable aux objets dans
des scénarios varies.
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Figure 3.7 Architecture de YOLOvV8[222]

3.4.3.1.1 Quelles sont les principales caractéristiques de YOLOvV8 ?

YOLOvV8 apporte des améliorations a la fois dans son architecture et dans I'expérience de
développement.

1. Détection sans ancre

YOLOVS utilise une approche de détection sans ancre. Contrairement aux modéles traditionnels qui
nécessitent des boites d'ancrage pre-definies pour prédire les décalages par rapport a ces ancres,
YOLOV8 prédit directement le centre d'un objet sans recourir a ces ancres. Cela simplifie le processus
de prédiction des objets et augmente genéralement la précision de la détection. Les boites d'ancrage
sont des boites rectangulaires pré-définies de différentes tailles et formes utilisées par les modéles
traditionnels pour améliorer la détection des objets a différentes échelles.
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Figure 3.8 Visualisation d'une boite d'ancrage

2. Nouvelles convolutions

Module initial (stem) :

Dans YOLOVS, le module initial a été modifié par rapport aux versions précédentes. La convolution
initiale de taille 6x6 a été remplacée par une convolution de 3x3. Cette modification vise a réduire la
complexité et a améliorer I'efficacité du modéle dés le début du traitement des données.

Bloc de construction principal (C2f) :

Le bloc C2f remplace le bloc C3 des versions antérieures. Dans ce bloc, "C" fait référence a une
couche de convolution, "2" indique la profondeur du bloc, et "f" représente le nombre de
caractéristiques générées par les couches du bloc. Il comprend une couche de convolution, une
normalisation par lot, et une fonction d'activation SiLU (Swish).

« Structure Bottleneck : La structure Bottleneck de YOLOVS8 reste similaire a celle de
YOLOv5, mais avec un changement notable dans le noyau de convolution initiale qui passe
de 1x1 a 3x3. Ce changement rapproche la structure de celle des blocs ResNet, augmentant
ainsi la capacité du modele a capturer les caractéristiques spatiales essentielles dans les
images.

lf

CBS 3x3 2ef CBS = Conv, BatchNorm, SiLU

Iz

!

Bottleneck

Concat ] _ XN

L Bottleneck

(2 +n), ef

!

CBS 3x3 ef

|

Figure 3.9 New YOLOvV8 C2f module

3 Concaténation directe des caractéristiques
Dans la section "neck™ de YOLOVS, une caractéristique notable est I'utilisation de la concaténation
directe des caractéristiques sans maintenir les mémes dimensions de canaux. Cette approche est une
technique efficace pour réduire le nombre de parametres et la taille globale des tenseurs du modéle,
ce qui contribue a le rendre plus efficace et plus léger.

1. Concaténation directe des caractéristiques :
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Dans le contexte de réseaux neuronaux convolutionnels (CNN), la concaténation des
caractéristiques se référe a l'opération ou plusieurs cartes de caractéristiques sont
combinees le long de la dimension de canal.

Contrairement aux approches traditionnelles qui visent & maintenir les mémes
dimensions de canal lors de la concaténation (ce qui peut augmenter la taille des
tenseurs et le nombre de paramétres), YOLOVS utilise une méthode ou les dimensions
de canal peuvent varier entre les caractéristiques concaténées.

Cette flexibilité permet de combiner efficacement les informations extraites a
différentes échelles spatiales et de niveaux de détail, sans ajouter de complexité
excessive au modeéle.

2. Avantages de la concaténation sans contrainte de dimensions :

o

o

Réduction de la complexité : En permettant la concaténation directe des
caractéristiques sans imposer de contraintes strictes sur les dimensions de canal,
YOLOVS8 réduit la complexité du modéle tout en maintenant sa capacité a capturer des
informations détaillées a différentes résolutions.

Economie de mémoire et de calcul : Moins de contraintes sur les dimensions de canal
signifient moins de parametres a apprendre et une taille de modeéle réduite. Cela
contribue a une meilleure efficacité en termes de mémoire et de calcul, ce qui est
crucial pour les applications nécessitant une execution rapide et l1égére.
Amélioration de la performance : La capacité de fusionner efficacement des
caractéristiques extraites a partir de différentes couches du modele permet a YOLOvV8
de maintenir ou d'améliorer sa précision tout en conservant une vitesse d'exécution
élevée, ce qui est particulierement important pour des applications telles que la
détection d'objets en temps réel.

Les parameétres de YOLOV8 peuvent étre divisés en plusieurs catégories :

Catégories

Paramétre Définition Valeur

Hyperparamétres du | Model Le type de modele a utiliser | Yolov8n

modeéle

(e.g., yolov8n, vyolov8s,
yolov8m, yolov8l, yolov8x,
oun,s, m, I, xreprésentent les
variantes nano, small,
medium, large, et extra-
large).

input_size La taille de I'image d'entrée | 640
(par exemple 640, 1280).

num_classes Le nombre de classes a |1
détecter.

Hyperparamétres Epochs Le nombre de cycles| 15
d'entrainement d'entrainement.

batch_size Le nombre d'exemples par | 16
lot.
learning_rate Le taux d'apprentissage. 0.01
Momentum Le momentum pour | 0.937
I'optimiseur.
weight_decay Le coefficient de | 0.0005
décroissance de poids.
warmup_epochs Le nombre d'époques de | 3.0
warmup  (pour initialiser
I'entrainement).
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réduire la suradaptation.

cos_Ir Utilisation de la politique de | False
taux d'apprentissage cosinus.
Hyperparamétres de | Dropout Taux de dropout pour la | 0.0
régularisation régularisation.
label_smoothing Lissage des étiquettes pour | 0.0

Paramétres de
données

Data

Le chemin vers le fichier de
configuration des données
(dataset), qui définit les
chemins des ensembles
d'entrainement, de validation
et de test, ainsi que les
classes.

/content/dataset/data.yaml

Augmentation

Techniques d'augmentation
des données (e.g., flip,
rotation, zoom, etc.).

Non spécifié

Parameétres de
I'architecture

depth_multiple

Facteur de multiplicateur de
profondeur pour ajuster le
nombre de couches.

Non spécifié

width_multiple

Facteur de multiplicateur de
largeur pour ajuster la largeur
des couches.

Non spécifié

Parametres de post-
traitement

conf_threshold

Seuil de confiance pour les
prédictions.

Non spécifié

iou_threshold

Seuil  d'Intersection  over
Union (loU) pour la
suppression des doublons
(Non-Maximum
Suppression).

0.7

Options de logging et
de sauvegarde

save_period

Intervalle d'époques pour
sauvegarder les checkpoints.

-1

Project

Dossier pour enregistrer les
résultats.

Non spécifié

Name

Nom de I'expérience.

train2

Tableau 3.1 Table du parametre modele de matricule

3.4.3.2 L’entrainement du modéle YOLO de détection de matricule

Pour entrainer notre modéle YOLO a deétecter les plaques d'immatriculation, nous avons suivi une
série d'étapes méthodiques, depuis la préparation de I'environnement jusqu'a I'évaluation du modele.

Voici un apergu détaillé de ce processus :

Etape 1: Préparer I'Environnement

Nous avons commencé par préeparer notre environnement de travail en installant les bibliothéques
nécessaires et en configurant les répertoires appropriés.

1. Bibliotheques : La bibliothéque uitralytics est utilisee pour YOLOVS.
2. Dataset : Les données sont placées dans le répertoire /content/dataset.
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ROOT_DIR =

o5

ultralytics

Etape 2: Initialiser le Modéle YOLOVS

Nous avons initialisé un nouveau modéle YOLOV8 en utilisant le fichier de configuration
yolov8n.yaml.

# Initialisation du modele YOLOVS
model = YOLO('yolov8n.yaml')

Etape 3: Préparer la Dataset

1. Présentation du Dataset Utilisé Nous avons utilisé le License Plate Recognition Object
Detection Dataset (v4, resized640_aug3x-ACCURATE) disponible sur Roboflow
Universe. Ce dataset est crucial pour entrainer et évaluer notre modéle de détection de
plaques d’immatriculation.

o Taille du Dataset : 24,242 images annotées.
o Conditions variees : Les images incluent divers types de plagues sous différentes
conditions de luminosité, angles de vue, et contextes environnementaux.

2. Répartition du Dataset

o Ensemble d’entrainement (TRAIN SET) : 87% (21,174 images)
o Ensemble de validation (VALID SET) : 8% (2,048 images)
o Ensemble de test (TEST SET) : 4% (1,020 images)

3. Prétraitement des Données Afin d'assurer la qualité et la cohérence des informations, nous
avons mis en place les étapes de prétraitement suivantes :

o Orientation Automatique (Auto-Orient) : Correction de I'orientation des images.

o Redimensionnement (Resize) : Toutes les images ont été redimensionnées a 640x640
pixels. Ce redimensionnement uniformise la taille des images, facilitant leur traitement
par les modeles de réseaux neuronaux convolutifs.

4. Annotations Chaque image est annotée avec des bounding boxes définissant la position des
plaques d'immatriculation et des étiquettes indiquant les caracteres alphanumériques. Ces
annotations fournissent les informations nécessaires pour entrainer un modele capable non
seulement de localiser les plaques, mais aussi de reconnaitre le texte qu'elles contiennent.

Ce dataset a été choisi en raison de sa richesse et de sa diversité, offrant une large gamme de scénarios
de plaques d’immatriculation capturées dans des conditions variées. Il a servi a entrainer un modeéle
de détection et de reconnaissance des plaques, permettant une évaluation précise et une généralisation
robuste du modéle développé.

L'ensemble de données que nous avons téléchargé est joint sous la forme suivante :
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/content/dataset
|
— images/
| | train/
| F—— val/
L

| test/

L— 1abels/
F—— train/
— val/
L test/

data.yaml

Le fichier data.yaml contient la configuration pour le dataset, incluant les chemins vers les images et
les annotations pour l'entrainement, la validation, et les tests. Voici une structure exemple de
data.yaml :

Etape 4: Entrainer le Modéle

Nous avons démarré le processus d'entrainement en spécifiant la configuration du dataset, le nombre
d'époques, et d'autres parametres.

model.train (data='/content/dataset/data.yaml', epochs=15)

1. Chargement des Données : Le modéle charge les images et les annotations selon les chemins
spécifiés dans data.yaml.

2. Entrainement du Modeéle : Le modele s'entraine sur le nombre d'époques spécifié, en mettant
a jour les poids pour minimiser la perte.

3. Validation : A chaque époque, le modéle évalue ses performances sur I'ensemble de
validation.
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Image sizes 648 train, 648 val
Using 2 dataloader workers

Logging results to runs/detect/train2
Starting training for 15 epochs...

Epoch GPU_mem box _loss cls _loss dfl loss Instances
1/15 2.446 .10 2.212 2.472 20 640: 4 323/132 4 88:51<00:008, 1.71it/s]Plan failed with a cudnnExcepti
1/15 2.496 .1 2.211 2.471 3 640: mmnn e, 4?1@;]

Class es Instances Box(P R mAP58-95): 1688% \_\ 64/64 [00:25¢00:00, 2.46it/s]

all : 2132 8.89 8.745 .813 8.424

GPU_mem 3 5SS cls S _loss Instances
2.326 ; 6 .72 8 640: 1@a°’|_\ 1324/1324 [aa 0:00, 2.62it/s]
Class es Instances > 95): = T - 80:24<00:80, 2.59it/s]
all 4 2132

Epoch GPU_mem ¢ loss cls loss dfl _loss Instances

3/15 2.31G -48 0.9681 1.654 6 e% 3.
Class es Instances Box(P R ): 1eei 64/64 [B0:26<80:88, 2.44it/s]
all 46 2132 8.937 08.867

Epoch GPU_mem < d dfl_loss Instances

4/15 2.316 : 8 2 1.6 8 640: 100% [08:26<00:00, 2.61it/s]
Class s Instances Box(P -o5): 10ex| BN 62/64 [0e:24<e0:00, 2.66it/s]
all 20846 2132 8.953 8.88 K: 8.572

Epo GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances

12/15 2.36 1.086 8.5189 1.416 5 c40: 100%| NN 1324/1324 [07:59<00:00, 2.76it/s]
Class Images Instances Box(P R : 10 64/64 [0@:24<08:80, 2.64it/s]
all 2846 2132 8.979

GPU mem box loss cls loss dfl loss Instances
2.36 1.e7 8.5 1.482 640: 1 -80it/s]
Class Images Instances Box(P 603 _ 88 : 08, 2.49it/s]
all 2846 2132 8.982

GPU_mem box loss cls loss dfl loss
2.36 1.857 8.4844 ; s40: 100%| NN 1324/1324 [e8:01<00: .75it/s]
Class Images Instances : 100% | IINNEEENN| c4/64 [eo: 108, 2.77it/s]
all 2846 2132

Epoch GPU_mem box loss cls loss
15/15 2.36 1.e38 0.4707 373 ] 6481 1@9%\_| 1324/1324 [08:10<00:00 .78it/s]
Class Images Instances > aek 64/64 [® 00:00, 2.34it/s]
all 2846 2132

Etape 5: Sauvegarder le Modéle Entrainé

Une fois I'entrainement terminé, nous avons enregistré les poids du modeéle pour une utilisation
ultérieure.

model.save ('yolov8 trained model.pt')

Etape 6: Afficher les Métriques

Nous avons présenté les métriques d'entrainement pour évaluer les performances du modele.

# Affichage des métriques d'entrainement
results = model.val ()
print (results)

Ce processus structuré nous a permis de developper un modele YOLOvV8 capable de détecter
efficacement les plaques d'immatriculation dans diverses conditions, en assurant une haute précision
et une robustesse dans les prédictions.

3.4.4 Module de reconnaissance OCR

La reconnaissance des plaques d'immatriculation est une étape cruciale pour le bon fonctionnement
de notre systéeme de contr6le d'accés aux péages autoroutiers. Bien que notre modeéle initial ait
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rencontré des difficultés a lire les numéros de plaque avec précision, nous avons trouvé une solution
efficace en utilisant Pytesseract, une bibliothéque spécialisée en reconnaissance optique de
caracteres (OCR). Voici les details de cette approche et I'entrainement du modele de
reconnaissance.

3.4.4.1 L’entrainement du mod¢éle de reconnaissance avec YOLOvVS

Pour améliorer la précision de la reconnaissance des plaques d'immatriculation, nous avons entrainé
un modele YOLOV8 spécifiquement pour détecter les plaques d'immatriculation avant de les passer
a Pytesseract pour la reconnaissance des caracteres. Voici les étapes détaillées :

Etape 1: Préparer I'Environnement

Nous avons préparé notre environnement de travail en installant les bibliothéques nécessaires et en
configurant les répertoires appropriés.

1. Bibliotheques : Utilisation des bibliothéques uitralytics pour YOLOVS et pytesseract
pour I'OCR.
2. Dataset : Les données sont placées dans le répertoire /content/dataset.

Etape 2: Initialiser le Modéle YOLOVS

Nous avons initialisé un modele YOLOV8 pour reconnaitre les numéro dans les plaques
d'immatriculation.

from ultralytics import YOLO

# Initialisation du modele YOLOvS8
model = YOLO('yolov8n.yaml')

Etape 3: Préparer Votre Dataset

Cette base de données contient des images alphanumériques et annotées, pour etre ensuite entrainé
avec YOLOvS.

1. Présentation du Dataset Utilisé
o LicenseplateOCR Dataset.
o Taille du Dataset : 24,242 images annotées.
o Répartition du Dataset :
= Ensemble d’entrainement (TRAIN SET) :5247 images
= Ensemble de validation (VALID SET) : 499 images
= Ensemble de test (TEST SET) : 252images
2. Prétraitement des Données
o Redimensionnement (Resize) : Toutes les images ont été redimensionnées a
640x640 pixels.

Le fichier data.yam1 contient la configuration du dataset, incluant les chemins vers les images et
les annotations.

Etape 4 : Entrainer le Modéle

Nous avons démarré le processus d'entrainement en spécifiant la configuration du dataset, le
nombre d'époques, et d'autres parametres.

model.train(data="'/content/dataset/data.yaml', epochs=10)
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1. Chargement des Données : Le modéle charge les images et les annotations selon les
chemins spécifiés dans data.yam1l.

2. Entrainement du Modele : Le modéle s'entraine sur le nombre d'époques spécifié, en
mettant a jour les poids pour minimiser la perte.

3. Validation : A chaque époque, le modéle évalue ses performances sur l'ensemble de
validation.

Etape 5: Sauvegarder le Modéle Entrainé

Une fois I'entrainement terminé, nous avons enregistre les poids du modeéle pour une utilisation
ultérieure.

model.save ('yolov8 trained model.pt')

Catégories Parametre Définition Valeur

Hyperparametres | Model Le type de Yolov8n
du modele modele a
utiliser (e.g.,
yolov8n,
yolov8s,
yolov8m,
yolov8l,
yolov8x, ou n,
s, m, 1, x
représentent les
variantes nano,
small, medium,
large, et extra-
large) .

input_size La taille de 640
1'image d'entrée
(par exemple
640, 1280).

num classes Le nombre de 1
classes a
détecter.

Hyperparamétres | Epochs Le nombre de 10
d'entrainement cycles
d'entrainement.

batch_size Le nombre 8
d'exemples par
lot.
Workers / 8
learning rate Le taux 0.01
d'apprentissage.
Momentum Le momentum pour 0.937
l'optimiseur.
weight_decay Le coefficient 0.0005
de décroissance
de poids.
warmup_epochs Le nombre 3

d'époques de
warmup (pour
initialiser
l'entrainement) .

cos_1r Utilisation de False
la politique de

60



taux
d'apprentissage
cosinus.

Hyperparametres
de
régularisation

Dropout Taux de dropout 0.0
pour la
régularisation.

label smoothing | Lissage des 0.0

étiquettes pour
réduire la
suradaptation.

Parametres de
données

Data

Le chemin vers
le fichier de
configuration
des données
(dataset),
définit les
chemins des
ensembles
d'entrainement,
de validation et
de test, ainsi
que les classes.

qui

/content/dataset/data.yaml

Augmentation

Techniques
d'augmentation
des données

(e.g., flip,
rotation, =zoom,
etc.) .

Non spécifié

Parametres de
l'architecture

depth multiple

Facteur de
multiplicateur
de profondeur
pour ajuster le
nombre de
couches.

Non spécifié

width multiple

Facteur de
multiplicateur
de largeur pour
ajuster la
largeur des
couches.

Non spécifié

Parametres de
post-traitement

conf_ threshold

Seuil de
confiance pour
les prédictions.

Non spécifié

iou_threshold

Seuil
d'Intersection
over Union (IoU)
pour la
suppression des
doublons (Non-
Maximum
Suppression) .

Options de
logging et de
sauvegarde

save_period

Intervalle
d'époques pour
sauvegarder les
checkpoints.

Project

Dossier pour
enregistrer les
résultats.

Non spécifié
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Name Nom de Train3
1l'expérience.

Tableau 3.2 Table du paramétre modéle de OCR

Etape 6: Reconnaissance des Caractéres avec Pytesseract

Aprés avoir détecté les plaques d'immatriculation, nous avons utilisé Pytesseract pour la
reconnaissance des caracteres.

1. Prétraitement de I'lmage Nous avons appliqué des filtres pour améliorer la qualité de

I'image avant de la passer a Pytesseract.

import cv2
import pytesseract

# Lecture de 1l'image et application de filtres

image
gray

= cv2.imread('path to detected plate image.jpg')
cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

filtered = cv2.bilateralFilter(gray, 11, 17, 17)

edged

= cv2.Canny(filtered, 30, 200)

# Utilisation de Pytesseract pour 1'OCR

text

pytesseract.image to string(edged, config='--psm 11'")

print ("Detected License Plate Number is:", text)

2. Reconnaissance des Caracteres Pytesseract a été utilisé pour lire les caractéeres des plaques

d'immatriculation détectées.

3.4.4.2 Explication Théorique de PyTesseract

1. Prétraitement des Images

Le prétraitement des images est une étape cruciale pour améliorer la précision de la reconnaissance
optique de caracteres (OCR) avec PyTesseract. Ce processus consiste en une série de transformations
appliquées a I'image avant I'application de I'OCR pour améliorer la qualité du texte extrait. Voici les
étapes typiques du prétraitement :

Conversion en niveaux de gris (Grayscale) : La conversion de I'image en niveaux de gris
réduit I'image a des nuances de gris, éliminant les informations de couleur tout en conservant
les informations essentielles sur l'intensité des pixels. Cela facilite la détection des caractéres
en augmentant le contraste entre le texte et le fond.

Binarisation : La binarisation convertit I'image en noir et blanc, en définissant les pixels au-
dessus d'un seuil spécifiqgue comme blancs et ceux en dessous comme noirs. Cette opération
renforce le contraste entre les caractéres et le fond, facilitant ainsi leur détection.
Suppression du bruit : Les techniques de filtrage sont utilisées pour réduire le bruit dans
I'image, comme les petites taches ou les distorsions qui pourraient affecter la precision de
I'OCR. Des filtres comme le filtre bilatéral ou le filtre gaussien sont couramment utilisés.
Redimensionnement : Le redimensionnement de I'image a une taille plus appropriée pour
I'OCR peut améliorer les résultats, en particulier pour les textes petits ou de faible résolution.
Cela permet d'ajuster la taille des caractéres pour mieux correspondre aux capacités de
reconnaissance du modele.

Correction de I'orientation : Les images avec des textes inclinés ou deformes peuvent étre
corrigées pour aligner le texte horizontalement, ce qui facilite 'OCR. Des algorithmes de
détection des contours et des transformations géométriques sont utilises pour rectifier
I'orientation.

2. OCR (Reconnaissance Optique de Caracteres)
L'étape principale de 'OCR avec PyTesseract consiste a utiliser Tesseract pour extraire le texte de
I'image traitée. Voici comment cela fonctionne théoriquement :
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Analyse des pixels : Tesseract analyse les pixels de I'image pour détecter les contours et les
formes des caractéres. Cette analyse pixel par pixel permet de différencier le texte du fond.
Segmentation : L'image est segmentée en blocs de texte, lignes et caracteres. Cette étape
identifie ou se trouvent les caractéres et comment ils sont regroupés en mots et lignes. La
segmentation précise est cruciale pour une reconnaissance exacte.

Correspondance de motifs : Les formes détectées sont comparées a des modeles de
caractéres connus a l'aide de techniques de correspondance de motifs. Tesseract utilise des
réseaux neuronaux et des algorithmes de classification pour identifier chaque caractére. Ce
processus permet d'associer les pixels segmentés a des lettres spécifiques.

Reconnaissance des caracteres : Tesseract associe chaque forme de caractere a une lettre,
un chiffre ou un symbole spécifique, produisant ainsi une représentation textuelle de I'image.
Les résultats sont alors assemblés pour former des mots et des phrases cohérents.

3. Post-Traitement
Le post-traitement implique le nettoyage et la correction du texte extrait pour améliorer sa lisibilité
et sa précision. Les étapes courantes comprennent :

Correction des erreurs de reconnaissance : Le texte OCR brut peut contenir des erreurs
dues a des caracteres mal reconnus ou mal segmentés. Des techniques comme les dictionnaires
de mots ou les correcteurs orthographiques peuvent étre utilisées pour corriger ces erreurs.
Des algorithmes de correction automatique peuvent également étre employés pour ajuster les
caractéres mal interprétes.

Formatage : La mise en forme du texte, comme la suppression des espaces indésirables ou
I'ajustement des marges, peut étre nécessaire pour obtenir un texte propre et bien structuré.
Cela inclut également la normalisation des espaces entre les mots et les lignes.

Validation : Assurez-vous que le contenu extrait correspond aux formats ou aux motifs
attendus, tels que les adresses e-mail, les numéros de téléphone, etc. 1l est possible que cela
nécessite I'emploi de regex (expressions réguliéres) afin de garantir que le texte reconnu
respecte les formats spécifiques et attendus.

En conclusion, le prétraitement, I'application de I'OCR et le post-traitement sont des étapes cruciales
pour améliorer la précision de la reconnaissance de texte avec PyTesseract. En appliquant ces étapes
méthodiquement, on peut significativement améliorer les performances de la reconnaissance des
plaques d'immatriculation dans notre systeme de contréle d'acces aux péages autoroutiers.

Le prétraitement des images est crucial pour améliorer la précision de la reconnaissance optique de
caractéres (OCR) avec PyTesseract. Ce processus consiste en une série de transformations appliquées
a I'image avant l'application de I'OCR pour améliorer la qualité du texte extrait.

4 Example :

e

FOLTG

KPC1313 s

5

Figure 3.10 Example de OCR par Pytesseract

En utilisant YOLOV8 pour détecter les plaques d'immatriculation et Pytesseract pour la
reconnaissance des caracteres, nous avons considérablement amélioré la précision et I'efficacité de
notre systeme. Cette approche a permis de surmonter les défis initiaux et de fournir des résultats
fiables pour le contréle d'acces aux péages autoroutiers.
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3.4.5 Module de La Vérification avec la Base de Données

Dans cette partie, nous comparons le numéro délivré par la lecture de la plaque d'immatriculation
avec les numeros de la base de données de maniére tres simplifiée. Cela aboutit soit a une
correspondance, soit a une non-concordance, c'est-a-dire que la voiture est immatriculée ou non.
3.4.5.1 Systeme de Gestion de Controéle d’Accés

Le systéeme de contrdle d'acces est une plateforme qui permet de superviser les gardes des points de
contréle qui sont responsables de I'ajout de conducteurs et de I'ouverture de la barriére. La plateforme
propose des options pour ajouter des conducteurs et leurs véhicules, permettant ainsi a une personne
d'étre enregistrée avec plusieurs véhicules, chacun étant identifié par des informations précises, telles
que le numéro de plaque d'immatriculation. Si aucun conducteur n'a été enregistré auparavant ou si
la plague d'immatriculation ne correspond pas, le conducteur peut étre ajouté manuellement ou
s'ajouter lui-méme.

Gréace a la plateforme, il est également possible d'ouvrir la caméra appropriée ou plusieurs caméras
simultanément.

a. La Base de Données

Les tables de la base de données sont constituées de huit, chacune avec des attributs et des clés
primaires et étrangeres.

Voici la structure détaillée des tables de la base de données :

'll'— performance_schema

= | Lpfe Table . Action

o New ] admin | Browse e Structure % Search 3¢ Insert G5 Empty @ Drof
| H i E, =
+- o i -
[ = admin [C] authorisation Browse e Structure ¢ Search 3« Insert G5 Emply @ Drof
+- « authonsation -
L_v‘ camera [] camera | Browse [ Structure % Search 3 Insert §R Empty @ Dror
_L_v_ conducteurs [ conducteurs | Browse e Structure 4 Search 3« Insert I Empty @ Dror
|
+- ¥ gales [l gates | Browse [& Structure % Search 3« Insert G Empty @ Drof
| K, z
‘I'"" gafe_keepers ~] gate_keepers | Browse s Structure % Search 3 Insert 0§ Empty @ Drog
frvt historique ] historigue | Browse [bs Structure % Search 3¢ Insert B Empty @ Drof
| q i L . =
+-+ vehicule . o

[l wehicule | Browse e Structure 4 Search 3« Insert G Empty @ Dror

-ll-— phpmyadmin
+— i test 2 tables Sum

Workflow de la Vérification (Suite)

1. Lecture de la Plague d'Immatriculation :
o Une fois la plaque d'immatriculation détectée et reconnue par le module OCR, le
numéro de plaque est extrait.
2. Comparaison avec la Base de Données :
o Le numéro de plaque extrait est comparé avec les numéros enregistrés dans la table
vehicles.
o Siune correspondance est trouvée, l'acces est autorise, et un enregistrement est ajouté
a la table historique avec le statut "autorisé".
o Siaucune correspondance n'est trouvée, le numéro de plaque est vérifié dans la table
vehicles pour detecter toute tentative d'acces précédent non autorisée.
3. Gestion des Véhicules Non Enregistrés :
o Si la plaque n'est pas reconnue et n'a pas été precédemment détectee, une alerte est
génerée et un enregistrement est ajouté a la table vehicles.
o Le systéme peut envoyer une alerte aux gardes via la table gate keepers pour les
informer d'un véhicule non enregistré tentant d'accéder.
o Les gardes peuvent ensuite décider d'ajouter manuellement le véhicule et le
conducteur dans le systeme, ou prendre d'autres mesures nécessaires.
4. Mise a Jour et Maintenance :
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o Les gardes et les administrateurs peuvent utiliser la plateforme pour mettre a jour les
informations des conducteurs et des véhicules, vérifier et résoudre les alertes, et gérer
les caméras et les points de contrdle.

3.4.5.2 Flux de Contrdle du Module de Vérification

1. Détection de la Plaque :
o Le systéme capture I'image du véhicule entrant via la caméra et détecte la plaque
d'immatriculation en utilisant le module YOLOVS.
2. Extraction et OCR :
o La plaque d'immatriculation est extraite de I'image et les caractéres sont reconnus par
PyTesseract apres prétraitement de I'image.
3. Comparaison de la Plaque :
o Lesdonnées de la base de données des véhicules sont comparées au numéro de plaque.
o En cas de correspondance, le systeme autorise I'accés et enregistre I'événement dans
historique.
o Encas de non-correspondance, une alerte est générée, et le véhicule est enregistré dans
vehicles.
4. Alerte et Enregistrement :
o Les gardes recoivent une alerte pour les véhicules non enregistrés, et peuvent
intervenir pour ajouter le véhicule et le conducteur a la base de données.

Le module de vérification avec la base de données assure que seuls les véhicules autorisés peuvent
accéder aux installations. En utilisant une base de données relationnelle robuste et une architecture
bien structurée, le systeme permet une gestion efficace des acceés et une réponse rapide aux tentatives
d'accés non autorisées. Le processus de Vérification s'integre parfaitement aux autres modules de
détection et de reconnaissance, garantissant une solution compléte et sécurisée pour le contréle
d'acces basé sur la reconnaissance des plaques d'immatriculation.

b. Diagramme de classe

Voici une représentation des principales classes et de leurs relations. Ce diagramme inclut les entités
principales comme les Gardes, les Conducteurs, les Véhicules, les Points de Controle, les Caméras,
les Journaux d'Acces, et les Alertes.
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Admin

id :int
username:varchar
password:varchar

gate_keepers

id:int
nom:varchar
prenom:varchar
date_naiss:date
gate_id:int
username:varchar
password:varchar

gates

=

id_gate:int
location:varchar

authorisation

Y

‘

conducteurs

id:int
nom:varchar
prenom:varchar

1.4

id_auth:int
id_keeper:int
id_vehicule:int
start_date:date
expire_date:date
montan:intt

camera

id_cameraiint
id_gate:int
state:int

date_naiss:date
username:varchar
passwaord:varchar
email:varchar
num_te:intl

1
historique

1 matricule
mark id_historique
0.4 type camera
| model temps
matricule

photo

vehicule

\

msg

Figure 3.11 diagramme de classe

3.4.5.2 Module 10T

Aprés avoir recu le message " la plagque se trouve dans la base de donnes " ou " la plaque ne se
trouve pas dans la base de donnes " de la base de données, I'ESP32 effectue les étapes suivantes
pour contrdler la barriére :

1. Interprétation de la Réponse :
" la plague se trouve dans la base de donnes ™ : Le véhicule est autorisé a entrer.
" la plaque ne se trouve pas dans la base de donnes ** : Le véhicule n'est pas
autorisé a entrer.
2. Action sur le Relais :
o Silaréponse est ' la plaque se trouve dans la base de donnes ™ :
= L'ESP32 envoie un signal pour activer le relais.
= Le relais ferme le circuit, alimentant ainsi le moteur de la barriere.
= La barriere s'ouvre pour permettre au véhicule de passer.
o Silaréponse est " la plaque ne se trouve pas dans la base de donnes ™" :
= L'ESP32 n'envoie pas de signal au relais.
= Le relais reste inactif, le circuit reste ouvert.
= La barriere reste fermée et n'autorise pas le passage.

Ce systeme assure la sécurité et I'efficacité de la gestion des acces, en n'ouvrant la barriere
qu'aux véhicules autorisés sur la base des informations validées par la base de données.
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3.5 Métriques

Vrais Positifs (TP) : Cela désigne les cas ou le modeéle a correctement prédit un échantillon positif
(par exemple, un "chat") comme étant positif. Cela correspond aux prédictions exactes de la présence
de l'objet.

Faux Positifs (FP) : Cela fait référence aux cas ou le modéle a incorrectement prédit un échantillon
négatif (par exemple, une catégorie "autre™) comme étant positif.

Vrais Négatifs (TN) : Cela concerne les cas ou le modéle a correctement prédit un échantillon négatif
(par exemple, une catégorie "autre™) comme étant négatif.

Faux Négatifs (FN): Cela se réfere aux cas ou le modele a mal prédit un échantillon positif (par
exemple, un "chat™) comme étant négatif.

Précision Moyenne (mAP): La Précision Moyenne Moyenne est une mesure essentielle pour évaluer
les performances des modéles de détection d'objets, comme YOLOV8. Elle évalue la précision du
modele en tenant compte des valeurs de précision et de rappel a différents seuils d'intersection sur
union (loU). Une mAP plus élevée indique de meilleures performances en détection.

Calcul : Moyenne des précisions obtenues a différents seuils d’ToU.

Intersection sur Union (loU) : L’ToU mesure le chevauchement entre les boites englobantes prédites
et les boites englobantes de la vérité terrain. Elle est calculée comme le rapport de l'aire d'intersection
sur l'aire d'union entre les deux boites. L'loU est utilisée pour déterminer si une détection prédite est
un vrai positif ou un faux positif.

Précision: La précision mesure la proportion d'objets correctement prédits parmi tous les objets
prédits. Elle est calculée comme le rapport des vrais positifs sur la somme des vrais positifs et des
faux positifs.

TP
TP + FP

Rappel : Aussi appelé sensibilité, le rappel mesure la proportion d'objets correctement prédits parmi
tous les objets réels dans I'ensemble de données. 1l est calculé comme le rapport des vrais positifs sur
la somme des vrais positifs et des faux negatifs.

Precision =

TP

Recall = ——
At = TP X FN

Score F1 : Le score F1 est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Il fournit une seule
métrique pour évaluer le compromis entre précision et rappel. Le score F1 est particuliérement utile
lorsque les classes positives et négatives sont désequilibrées dans I'ensemble de données.
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Précision * Rappel
Score F1 = PP

Précisio + Rappel

Ces métriques permettent d'évaluer les performances du modele YOLOV8 en termes de précision, de
rappel et de capacité globale de détection des objets. En analysant ces métriques, on peut évaluer les
points forts et les faiblesses du modéle et effectuer les ajustements nécessaires pour améliorer ses
performances.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté en détail du processus de formation et de configuration du
modele YOLOVS8 pour un systeme congu pour identifier les plaques d'immatriculation des voitures
sur l'autoroute. Voici les principaux points abordes : (1) Architecture du Systéme : Nous avons
décrit I'architecture globale du systéme, divisée en trois étapes clés : identification de I'image et
segmentation en véhicules et plagues numérotées, lecture compléte de la plaque d'immatriculation, et
gestion de l'accés avec ouverture automatique des barrieres. (2) Collecte et Prétraitement des
Données : La préparation des données a été cruciale pour le succes de I'entrainement du modéle. Nous
avons utilisé le License Plate Recognition Object Detection Dataset, composé de plus de 24 000
images annotées, et avons appliqué diverses techniques de prétraitement pour améliorer la qualité des
données d'entrée. (3) Configuration du Modéle YOLOV8 : Nous avons expliqué l'architecture du
modele YOLOVS, en détaillant les améliorations apportées par rapport aux versions précédentes,
notamment l'utilisation de la détection sans ancre, les nouvelles convolutions et la concaténation
directe des caractéristiques. (4) Procédures d’entrainement : Le processus d’entrainement du
modele a été décrit, incluant la préparation de I'environnement, l'initialisation du modele,
I'entrainement sur le dataset, et I'évaluation des performances du modele a I'aide de métriques telles
que la précision, le rappel, le score F1 et I'loU. (5) Prédiction et Evaluation des Métriques : Nous
avons discuté des différentes métriques utilisées pour évaluer les performances du modele, telles que
les Vrais Positifs, Faux Positifs, Vrais Négatifs, Faux Négatifs, la Précision Moyenne (mAP),
I'Intersection sur Union (loU), la précision, le rappel et le score F1. (6) Intégration de Modules 10T
. L'intégration du modéle avec les modules 10T a été abordée, notamment l'utilisation de caméras
pour capturer les images des véhicules, la détection des plaques d'immatriculation, et la gestion de
I'acces avec comparaison des plaques lues avec celles enregistrées dans la base de données.

Ce chapitre a établi une base solide pour comprendre la conception et la mise en ceuvre du systéme
de reconnaissance des plaques d'immatriculation basé sur YOLOV8. En suivant les étapes décrites,
nous avons réussi a créer un systeme capable de détecter et de reconnaitre avec précision les plaques
d'immatriculation des véhicules sur l'autoroute, intégrant efficacement les technologies de vision par
ordinateur et les modules 10T pour améliorer la gestion et le contréle de I'acces.

Dans le prochain chapitre, nous examinerons les résultats obtenus, en analysant les performances du

systéeme a l'aide des métriques discutées et en identifiant les points d'amélioration possibles pour
augmenter I'efficacité et la précision du systéme.
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Chapitre 4
Implémentation and Résultat
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4.1 Introduction

La création de logiciels repose sur I'environnement de développement, qui englobe les outils matériels
et logiciels utilisés par les développeurs pour coder et tester leurs applications. L'environnement de
développement et les outils logiciels utilisés pour notre application sont examinés dans ce chapitre.
Les environnements de développement intégrés (IDE), les éditeurs de texte, les langages de
programmation et les frameworks utilisés seront abordés. Nous exposerons également en détail les
différentes étapes de la conception et de la mise en place de notre systeme, en examinant les difficultés
rencontrées et en soulignant les résultats et les accomplissements obtenus jusqu'a présent.

4.2 Environnement de développement

4.2.1 Environnement matériel

Google Colab : Google Colab est un environnement de notebook basé sur le cloud proposé par
Google, similaire a Google Docs, qui facilite I'édition de documents et offre une intégration
transparente avec les bibliothéques de machine learning populaires. Cela permet aux utilisateurs
d'incorporer facilement ces bibliotheques dans leurs notebooks. Colab propose trois types de runtimes
pour les notebooks : CPU, GPU et TPU, avec un total de 12 heures d'exécution continue. Apres cette
limite, la machine virtuelle est réinitialisée, obligeant les utilisateurs a recommencer en raison des
contraintes d'utilisation des ressources.

e« CPU dans Google Colab : Le CPU (Central Processing Unit) dans Colab est l'unité de
traitement principale responsable de I'exécution des instructions et des calculs au sein de
I'environnement de machine virtuelle de Google. Il gere une large gamme de taches
informatiques et exécute le code de maniere efficace. La version "x86_64" indique I'utilisation
d'une architecture CPU 64 bits.

e GPU : Le GPU Tesla T4 est un composant haute performance congu pour les taches de calcul
accéléré, couramment utilisé dans les centres de données et les plateformes comme Google
Colab. Il offre une puissance de traitement parallele significative, ce qui le rend idéal pour le
deep learning, les simulations scientifiques et d'autres charges de travail intensives. Le Tesla
T4 est équipé de Tensor Cores dédiés pour des performances optimisées en deep learning et
prend en charge des frameworks comme TensorFlow, PyTorch et CUDA pour un calcul
efficace sur GPU.

Google Drive : Google Drive est un service de stockage cloud et de synchronisation de fichiers fourni
par Google. Il permet aux utilisateurs de stocker et d'accéder a des fichiers depuis n'importe ou avec
une connexion Internet. Les utilisateurs peuvent télécharger différents types de fichiers, les organiser
dans des dossiers et les partager facilement pour la collaboration. Google Drive propose également
des outils de productivité en ligne tels que Google Docs, Sheets et Slides pour créer et éditer des
documents, des feuilles de calcul et des présentations. 1l s'intégre avec d'autres services Google, offre
un espace de stockage gratuit et assure un stockage sécurisé des fichiers dans le cloud, en faisant une
solution pratique et polyvalente pour gérer et acceder aux fichiers.

Camera de surveillance haute qualité : Une caméra de surveillance de haute qualité est un appareil
électronique qui permet de prendre et de stocker des images et des vidéos dans un but de sécurité.
Plusieurs éléments influencent la qualité de la camera, tels que la résolution, la sensibilité a la lumiére
et les capacités de traitement de I'image. Prenons I'exemple d'une caméra haute résolution qui peut
fournir une image plus claire, ce qui est essentiel pour identifier les individus ou les objets dans une
zone surveillée.

ESP32 : L'ESP32 est un microcontroleur de type SoC (System on Chip) congu par Espressif Systems.
Il est équipé de capacités Wi-Fi et Bluetooth intégrées, ce qui le rend idéal pour les applications de
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I'Internet des objets (IoT). L'ESP32 est utilisé pour developper des dispositifs connectés grace a ses
performances élevées, sa faible consommation d'énergie, et ses nombreuses interfaces de
communication [39].

Alimentation 5V : Une alimentation de 5 volts est une source d'énergie électrique qui fournit une
tension constante de 5 volts. Elle est couramment utilisée pour alimenter des circuits électroniques et
des microcontréleurs comme I'Arduino et I'ESP32 [40].

Relais : Un relais est un dispositif électromécanique ou a semi-conducteurs utilisé pour ouvrir ou
fermer un circuit électrique. 1l permet de contrdler un circuit de puissance élevée en utilisant un signal
de commande de faible puissance [41].

Ecran LCD 2x16 : Un écran LCD 2x16 est un affichage a cristaux liquides capable de montrer deux
lignes de texte, chaque ligne contenant jusqu'a 16 caractéres. Ces écrans sont couramment utilisés
dans des projets électroniques pour afficher des informations textuelles simples [42].

Cable électrique : Un cable électrique est un conducteur utilisé pour transporter I'électricité d'un
point a un autre. 1l est constitué de fils métalliques (souvent en cuivre ou en aluminium) isolés par un
matériau non conducteur pour éviter les courts-circuits et les décharges électriques [43].

Alimentation 12V pour la barriere : Une alimentation de 12 volts est utilisée pour fournir I'énergie
nécessaire au fonctionnement de systemes tels que les barriéres automatiques. Ces systémes
nécessitent une tension plus élevée pour faire fonctionner des moteurs ou des mécanismes
électromécaniques [44].

Point d’accés Wi-Fi : Un point d'acces Wi-Fi est un dispositif qui permet de connecter des appareils
sans fil a un réseau local (LAN) les modules ESP32 et a le serveur de base de données. Il agit comme
une passerelle entre les appareils sans fil et le réseau cablé [45].

4.2.2 Environnement logiciel :

PHP : PHP (Hypertext Preprocessor) est un langage de script open-source coté serveur congu
principalement pour le développement web. 1l est utilisé pour créer des pages web dynamiques et
interactives [46].

MySQL : MySQL est un logiciel open-source de gestion de bases de données relationnelles. 1l sert a
conserver, structurer et récupérer des informations dans des applications en ligne. MySQL est connu
pour ses résultats, sa fiabilité et sa convivialité [47].

Python : Python est un langage de programmation polyvalent et trés répandu, employe dans différents
secteurs tels que le développement web, I'analyse de données, I'apprentissage automatique et le calcul
scientifique. Python 3, la version la plus récente, présente des améliorations en termes de syntaxe, de
support de I'Unicode, de gestion de la mémoire et de performances. Python est distribué par la Python
Software Foundation et dispose d'un large éventail de bibliotheques et de frameworks qui sont adaptes
a diverses applications.
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@ python’

Figure 4.1 Python logo

Torch : Torch, ou PyTorch, est un framework d'apprentissage automatique open source
principalement utilise pour l'apprentissage profond. Il offre flexibilité et efficacité dans la
construction et la formation de réseaux de neurones grace a un graphique de calcul dynamique
permettant des ajustements en temps réel. Torch est réputé pour son excellent support des GPU, ce
qui le rend idéal pour les modéles d'apprentissage profond a grande échelle. Il propose des
bibliothéques pour diverses taches, simplifie la construction de modéles et permet une grande
personnalisation. Torch est apprécié pour ses APl conviviales, sa documentation compléte et sa
communauté active. Il est réguliérement mis a jour avec de nouvelles fonctionnalités et améliorations
[35] [36].

OpenCV : OpenCV est une bibliotheque open source polyvalente spécialisée dans la vision par
ordinateur et I'ingénierie automatique. Elle supporte différentes langues de programmation et offre
des fonctionnalités pour des opérations comme le traitement d'images, la reconnaissance d'objets et
la calibration de caméras. Afin de s'adapter aux applications en temps réel, OpenCV propose
également des modules d'apprentissage automatique. Elle est couramment employée dans des
secteurs tels que la robotique, la réalité augmentée, la surveillance, et bien plus encore. OpenCV est
accessible gratuitement et est compatible avec la licence BSD. [37]

Importation des bibliothéques :

e Cv2 (OpenCV) : OpenCV est une bibliotheque de vision par ordinateur open-source. Elle
offre une large gamme de fonctionnalités pour la capture, le traitement et I'analyse d'images
et de vidéos en temps réel. OpenCV est largement utilisée dans les applications de vision par
ordinateur pour la détection d'objets, la reconnaissance faciale, le suivi de mouvement, la
segmentation d'image, et bien plus encore. Elle est écrite en C++ mais posséde des bindings
pour Python (cv2), ce qui la rend populaire pour les développeurs Python travaillant sur des
projets de traitement d'images.

e pymysqgl : PyMySQL est une bibliothéque Python qui permet la connexion et l'interaction
avec une base de données MySQL. Elle implémente un client MySQL écrit entierement en
Python, facilitant ainsi la gestion des bases de données MySQL directement depuis des scripts
Python. PyMySQL est simple a utiliser et bien documenté, ce qui en fait un choix courant
pour les applications nécessitant une intégration transparente avec des bases de données
MySQL.

o ultralytics (YOLO) : YOLO (You Only Look Once) est une série de modeles d'apprentissage
profond qui permettent de détecter des objets en temps réel. Dans cette situation, Ultralytics
désigne une application particuliéere ou une version de YOLO créée par Ultralytics. Le
fonctionnement de YOLO repose sur la division de I'image en une grille et la prédiction
simultanée des boites englobantes ainsi que des probabilités de classe pour ces boites. Cela
offre la possibilité de détecter rapidement et efficacement des objets dans des images ou des
flux vidéo en direct. Cette bibliotheque connait un vif succés dans les domaines de la
surveillance vidéo, de la sécurité et de la vision numérique embarquee.

e Sys :sys est un module Python intégré qui fournit un acces a certaines variables utilisées ou
maintenues par l'interpréteur Python et a des fonctionnalités qui interagissent fortement avec
I'environnement systeme. Il est couramment utilisé pour gérer les arguments de la ligne de
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commande passés a un script Python, par exemple pour obtenir des options ou des parametres
specifies lors de I'exécution du script.

e time : time est un module Python intégré qui fournit diverses fonctions liées a la mesure du
temps. Il est utilisé pour contréler le temps d'exécution des scripts, pour introduire des délais,
ou pour mesurer la durée d'exécution des différentes parties d'un programme. Cela permet de
synchroniser des actions, de gérer les événements dans le temps, ou de calculer la durée de
traitement des opérations.

o PyTesseract : PyTesseract est une bibliothéque Python spécialisée dans la reconnaissance
optique de caracteres (OCR). Elle agit comme une interface pour Tesseract-OCR, un moteur
avancé développé initialement par HP Labs et maintenu par Google Al. PyTesseract permet
de lire et d'interpréter du texte a partir d'images ou de vidéos, en convertissant le contenu
textuel présent dans les médias visuels en texte brut manipulable par des scripts Python [38].

4.3 Training and validation
Nous avons réalisé un entrainement et validation. Et voici quelques résultats et métriques :

4.3.1 résultats de I'entrainement :
Il's aglt d'échantillons aléatoires de 16 lots d' ensembles d entralnemet et de valld tio
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Figure 4.2 Train batches |

La méthode Train Batches consiste a former un modéle de détection de plaques d'immatriculation
en divisant les données en plusieurs sous-ensembles ou lots, permettant ainsi une gestion plus
efficace des ressources et une accélération du processus d'apprentissage.
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Figure 4.3 validation batches

Pendant I'entrainement, a intervalles réguliers, le modeéle est évalué sur les lots de validation pour
vérifier sa performance. Cela aide a ajuster les hyperparametres et a prévenir l'overfitting en
surveillant la capacité du modele a généraliser sur des données non utilisées pour I'entrainement.

Meétriques train/val
Ces résultats sont alors que le train de 15 époques
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
—s— results
2.07 201y e smooth
1.8
1.5 1
1.6+ .
1.4 1.0
1.2+
1.0 i ‘ v 0.5 i i . . i . ‘ i . . ‘ i
5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.5 A
144\
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Figure 4.4 Résultat

Ces résultats montrent I'évolution des pertes et des métriques au cours de 15 époques d'entrainement
et de validation pour un modéle de détection du plaques d'immatriculation :
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1. Pertes d'entrainement : Les courbes des pertes de boite (box_loss), de classification
(cls_loss), et de régression (dfl_loss) diminuent réguliérement, indiquant que le modele
s'améliore.

2. Pertes de validation : Les pertes de validation (val/box_loss, val/cls_loss, val/dfl_loss)
diminuent également, bien que de maniére plus fluctuante, suggérant que le modele
généralise bien sur les données de validation.

3. Metriques de précision : La précision, le rappel, et les scores de mAP (Mean Average
Precision) augmentent avec les époques, montrant une meilleure performance globale du
modele au fil du temps.

Ces graphiques indiquent que le modéle progresse de maniéere positive dans I'apprentissage des
caractéristiques pour la tche de détection des plaques d'immatriculation.

F1 Curve : "La F1 _Curve est une représentation graphique essentielle en apprentissage
automatique, illustrant la précision harmonique (F1) pour toutes les classes a un seuil de 0.451, ou
elle atteint une valeur significative de 0.96."

F1-Confidence Curve

1.0

—— License_Plate
= all classes 0.96 at 0.451

0.8 A

0.6 1

F1

0.4

0.2 4

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figure 4.5 F1_Curve (F1)

P_curve : "LaP_curve présente un rappel parfait (1.0) pour toutes les classes a un seuil de 0.832,
soulignant une sensibilité optimale dans la détection des donnees."
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Figure 4.6 P_curve (Precision)
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PR_curve: "La PR_curve montre une précision-recall moyenne (mAP) de 0.972 pour toutes les
classes a un seuil de 0.5, soulignant une performance élevée dans I'évaluation de la précision et du

rappel.”
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Precision-Recall Curve
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Figure 4.7 PR_curve (Precision_recall)
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R_curve : "La R_curve indique un rappel élevé de 0.98 pour toutes les classes a un seuil de 0.0000,
mettant en évidence une excellente capacité du modele a détecter efficacement les instances dans
les données."

1o Recall-Confidence Curve

—— License_Plate
= 3|l classes 0.98 at 0.000
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Figure 4.8 R_curve (Recall)

Fpoch metrics/precision(B) | metrics/recall(B) | metricsymAP50(B) | metrics/mAP50-95(B)
' 88.962 0.74469 0.81265 0.4238
i 93.556 0.83912 0.90639 0.5448
’ 93.663 0.86679 0.92471 0.56778
* 95.325 0.88837 0.94111 0.57242
° 95.526 0.89138 0.94326 0.59167
° 96.954 0.9151 0.95428 0.58686
! 96.894 0.92186 0.95821 0.59853
| 97.151 0.91417 0.96063 0.5805
’ 97.672 0.92026 0.96054 0.63398
0 98.481 0.92589 0.96768 0.63805
" 97.72 0.93433 0.96758 0.65372
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+ 97.928 0.931 0.96961 0.64528
- 98.216 0.92984 0.9691 0.64532
- 98.278 0.93693 0.97034 0.65261
o 98.469 0.93809 0.97203 0.66115

Tableau 4.1 résultats 01

Explication des Résultats

1. Précision : La précision (metrics/precision(B)) augmente réguliérement de 88.96% a

98.47%. Cela indique que le modéle devient de plus en plus précis pour détecter
correctement les plaques sans fausses alarmes.

Rappel : Le rappel (metrics/recall(B)) passe de 74.47% a 93.81%, montrant que le modéle
s'améliore également pour détecter plus de plaques existantes, réduisant les faux négatifs.
mMAP50 : La métrique mAP50(B), qui évalue la précision moyenne a un seuil d'Intersection
over Union (loU) de 50%, passe de 81.27% a 97.20%. Cela démontre que la capacité du
modele a localiser les plaques avec une bonne précision est excellente.

mMAP50-95 : La métrigue mAP50-95(B), plus stricte, qui évalue la précision moyenne a
plusieurs seuils d'loU de 50% a 95%, progresse de 42.38% a 66.12%. Cette amélioration
montre que le modele devient également meilleur pour des localisations plus précises.

Interprétation

Progression constante : Les augmentations régulieres dans les quatre métriques au fil des
épogues montrent une amélioration constante des performances du modéle.

Stable apres certaines époques : La précision et les métriqgues mAP tendent a se stabiliser
apres certaines époques, suggérant une convergence du modeéle.

Optimisation réussie : La progression significative du rappel et des mAP indique que le
modele est bien optimisé pour détecter et localiser les plaques d'immatriculation avec une
haute précision.

4.3.2 résultats de I'entrainement de modéle OCR :
Il s'agit d'échantillons aléatoires de 16 lots d'ensembles d'entrainement et de validation :
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Figure 4.9 Train batches

Cette figure illustre comment un modéle OCR détecte et reconnait les caracteres sur des plaques
d'immatriculation synthétiques, en les entourant de cadres colores. Les couleurs et les numéros
indiquent les détections et classifications réalisées par le modéle. La diversité des images, avec
différentes polices et angles, aide a généraliser le modele pour diverses conditions. Les annotations
visuelles servent a valider la qualité des détections et I'exactitude de la reconnaissance des
caractéres. Ce processus est crucial pour former un modéle capable de lire précisément les plaques
d’immatriculation en conditions réelles.

Figure 4.10 validation batches

La figure montre les résultats de la validation batch pour le modéle OCR de reconnaissance de plaques
d'immatriculation. A gauche (L), les caractéres sont bien détectés et reconnus, indiquant des
validations réussies. A droite (P), les erreurs de détection et de reconnaissance apparaissent, révélant
des problemes tels que des caractéres mal classifiés ou manguants. Les annotations colorées autour
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des caracteres montrent les performances et les erreurs du modeéle. Ces validations permettent
d'identifier les points a améliorer pour une meilleure précision du modele.

Métriques train/val
Ces resultats sont alors que le train de 10 époques

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.00 4

—e— results
1.10 4

237 0.98
2.0 1.05 1 0961
| . 0.94 4
15 1.00
- 0.92 1
1.0 A
0.95 1 0.901
0.5 — ]
T T T T ' T T 0.88 T T
5 10 5 10 5 10 5 10
val/box_loss val/cls_loss val/dfi_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.86 4
0.941 0.99 -
0.084 0.84 7
0.92 4
0.97 4
0.82 4
0.90 1
0.96 4
0.80 4
0.88 1 0.951
5 10 5 10 5 10 5 10

Figure 4.11 Résultat OCR

R_curve : "La R_curve indique un rappel élevé de 1.00 pour toutes les classes a un seuil de 0.0000,
mettant en évidence une excellente capacité du modele a détecter efficacement les instances dans
les données."

10 Recall-Confidence Curve

= 3|l classes 1.00 at 0.000
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Figure 4.12 R_curve (Recall)
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Fpoch metrics/precision(B) | metrics/recall(B) | metricsymAP50(B) | metrics/mAP50-95(B)
' 0.92042 0.8849 0.94893 0.79339
i 0.98014 0.9883 0.99448 0.84218
’ 0.99599 0.99668 0.995 0.84833
) 0.99804 0.99957 0.995 0.84619
° 0.99776 0.99974 0.995 0.84752
° 0.99888 0.99955 0.995 0.8543
! 0.99894 0.99983 0.995 0.85206
° 0.99855 0.99907 0.995 0.8583
’ 0.999 0.9999 0.995 0.85833
10 0.9986 0.99961 0.995 0.85996

Tableau 4.2 résultats 02

Ces résultats montrent que le modele OCR atteint des niveaux trés élevés de précision et de rappel
apres seulement quelques époques, avec des valeurs de metrics/precision(B) et metrics/recall(B)
approchant 100%. Cependant, metrics/mAP50(B) reste stable autour de 99.5% apres I'époque 1, et
metrics/mAP50-95(B) n‘augmente que légérement, suggérant que le modele pourrait sur-apprendre
les données d'entrainement. La faible progression de mAP50-95 indique que le modele peine a
généraliser pour des localisations plus précises en validation, malgré ses performances élevées sur
les données d'entrainement.

4.4 Test, Résultat et Discussion
4.4.1 Test et Résultat

Le résultat avec le meilleur poid « best.pt » de model détection du matricule :

Figure 4.13 detection et cadrer le matricule
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Le résultat avec la fonction PyTessract

O: 4B0x640 1 truck, 906.0ms

Speed: 15.e6m=s preprocess, S06.0ms inference, 15.6ms post

0: 480x640 1 license plate, 5Z29.4ms
Speed: 1l5.e6ms preprocess, o29%.4ms inference, 0.0ms postp

License Plate Image Shape: (593, 338)
License Plate Text: 247738001&

Le résultat apres la vérification avec la base de données, retourne une acceptation ou un refus
d’acces.

La plagque se trouve dans la bases de donnéss.

e |
4.4.2 Discussion

Apres avoir analysé les différentes options de formation et les résultats obtenus, plusieurs
observations significatives se dégagent :

Précision dans l'identification de la plaque d'immatriculation

L'objectif principal de notre systeme était d'améliorer la précision dans Il'identification des plaques
d'immatriculation des véhicules. Nous avons observé une augmentation substantielle de la précision
au fil des itérations d'entrainement. Cette amélioration est clairement démontrée a travers nos analyses
graphiques, ou nous avons pu visualiser une convergence vers des résultats plus précis au cours du
processus d'optimisation du modéle. Comparativement aux travaux précédents dans ce domaine, nos
résultats se démarquent par une précision accrue et une capacité améliorée a détecter et a lire les
plaques d'immatriculation dans des conditions variées, y compris des environnements lumineux et
météorologiques divers.

Lecture des numéros de plaque d'immatriculation

Initialement, lors de la phase de validation, nous avons rencontré des défis significatifs concernant la
lecture précise des numéros de plague dimmatriculation. Les résultats d'entrainement ne
correspondaient pas aux attentes, signalant la nécessité d'améliorations supplémentaires. Cependant,
grace a l'intégration de la fonctionnalité Pytesseract, spécialisée dans la reconnaissance optique de
caractéres (OCR), nous avons pu surmonter ces difficultés. Pytesseract a joué un rdle crucial en
améliorant de maniére significative la précision de la lecture des numéros de plague, transformant
ainsi des résultats initialement médiocres en performances trés satisfaisantes. Cette approche a permis
de corriger les erreurs de lecture et d'optimiser le processus de traitement des images capturées par
nos caméras de surveillance.

Comparaison avec les plaques d'immatriculation de la base de données

Un aspect essentiel de notre systéme est sa capacité a comparer efficacement les plaques
d'immatriculation détectées avec celles enregistrées dans notre base de données. Cette fonctionnalité
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est cruciale pour déterminer si un véhicule est autorisé a accéder a une zone restreinte ou a un service
spécifique. Notre méthode de comparaison, intégrée au flux de traitement des données, offre une
décision rapide et précise quant a l'acceptation ou au rejet d'un véhicule. Cette approche contribue a
renforcer la sécurité et la gestion des acces, tout en réduisant les risques d'erreurs et de faux positifs.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit I'implémentation d'un systéeme de détection des plaques
d'immatriculation des véhicules utilisant YOLOvVS8. Ce systéeme est intégré au controle d'accés des
péages autoroutiers. Nous avons commencé par présenter I'environnement de développement et les
outils logiciels utilisés, ainsi que les tests et les résultats du processus d'entrainement. En outre, nous
avons mené une discussion détaillée sur les performances du systéme.

En conclusion, les résultats obtenus reflétent des avancées significatives dans le développement de
notre systeme de reconnaissance de plaques d'immatriculation. Nous avons non seulement amélioré
la précision globale de l'identification des plagues d'immatriculation, mais nous avons également
introduit des solutions efficaces pour surmonter les défis rencontrés lors de la lecture des numéros de
plaque. En intégrant des technologies telles que Pytesseract et en optimisant nos processus de
comparaison avec la base de données, nous avons jeté les bases d'un systéme robuste et fiable pour
la gestion des acces et la sécurité.

Pour l'avenir, nous envisageons d'explorer davantage les possibilités d'amélioration continue,
notamment en affinant nos modéles d'apprentissage automatique et en explorant de nouvelles
techniques de traitement d'image avancées. Ces efforts visent a renforcer encore les performances de
notre systéme et a répondre aux exigences croissantes en matiére de sécurité et de gestion des flux de
véhicules dans divers environnements.
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Conclusion Générale

Ce mémoire a exploré le développement d'un systeme avance de contrble d'accés pour les péages
autoroutiers, intégrant la reconnaissance automatique des plaques d'immatriculation et les
technologies 10T, avec une emphase particuliere sur l'utilisation du modele de Deep Learning
YOLOV8. L'objectif principal de ce projet était de concevoir une solution efficace, évolutive et
sécurisée pour améliorer la fluidité du trafic et renforcer la sécurité des infrastructures routiéres.

Nous avons déemontré que le modele YOLOVS, gréace a son architecture optimisée pour la détection
et la reconnaissance d'objets en temps réel, permet une identification précise et rapide des plaques
d'immatriculation. En entrainant ce modele sur des ensembles de données diversifiés et en réalisant
des benchmarks pour les plaques d'immatriculation et les numéros de matricules, nous avons assuré
une robustesse et une fiabilité accrues du systéeme de reconnaissance.

L'intégration des technologies 10T a joué un réle crucial en permettant une gestion et une surveillance
en temps réel des opérations de péage, offrant une connectivité optimale entre les différents
composants du systeme. Cela a conduit a une réduction significative des temps d'attente, a une
diminution des erreurs humaines et des fraudes, ainsi qu'a une amélioration globale de I'efficacité et
de la sécurité des processus de péage.

Les résultats obtenus montrent que le systéeme proposé répond efficacement aux défis posés par les
méthodes traditionnelles de collecte de péages. En combinant les avancées en Deep Learning et en
10T, ce projet ouvre la voie a des infrastructures de péage autoroutier plus intelligentes, performantes
et sécurisées. Cette recherche contribue ainsi de maniére significative a I'avancement des systemes
de contrdle d'accés intelligents, tout en soulignant l'importance d'une mise en ceuvre éthique et
responsable des technologies innovantes.

En conclusion, ce travail démontre que les solutions basées sur I'lA et I'loT ont le potentiel de
transformer les systémes de péage autoroutier, offrant des avantages considérables en termes de
fluidité du trafic, de sécurité et de satisfaction des usagers. Les perspectives d'application de ces
technologies sont vastes et prometteuses, et leur adoption généralisée pourrait révolutionner la gestion
des infrastructures routieres a l'avenir.
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