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Résumé

Résumé

Avec I’augmentation importante du nombre des véhicules qui circulent
quotidiennement, le contrdle du trafic routier et l'identification des propriétaires de véhicules
sont devenus un probléeme majeur dans le monde entier. Toutefois, il est devenu difficile de
controler et vérifier ces véhicules dans les situations suivantes :

. Conducteur d’un véhicule qui excede la limite de vitesse autorisée ou viole le code de
la circulation.

. Conducteur d’un vehicule qui fonce sur un barrage.

. Véhicules qui circulent avec de fausses plaques d’immatriculation.

. Véhicules volés toujours en situation de circulation.

En conséquence, il n’est pas évident d’identifier, traquer et rechercher de tels véhicules
puisque le personnel de la circulation pourrait ne pas étre en mesure de récupérer tous les
numeéros de véhicules roulants.

De ce fait, il est nécessaire de développer un systéeme de détection et de reconnaissance
automatique des véhicules en identifiant leurs numéros de plaque d’immatriculation.

Abstract

With the significant increase in the number of vehicles circulating daily, road traffic
control and identification of vehicle owners has become a major problem worldwide.
However, it has become difficult to control and verify these vehicles in the following
situations:

. Driver of a vehicle that exceeds the authorized speed limit or breaks the rules of the
road.

. Driver of a vehicle entering a roadblock.

. Vehicles driving with fake license plates.

. Stolen vehicles still in use.

As a result, it is not straightforward to identify, track and search for such vehicles since traffic
personnel may not be able to retrieve all moving vehicle numbers.

Therefore, it is necessary to develop a system for automatic detection and recognition of
vehicles by identifying their license plate numbers.
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Mots-clés

Identification de personnes, plaque immatriculation, yolo, détection d’objet, apprentissage
profond, reconnaissance optique caractére.

Keywords

People’s identification, license plate, yolo, object detection, deep learning, optical character
recognition
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Introduction générale

Introduction générale

Dans nos jours, le stockage de grands volumes de données (Big Data) est devenu
possible et abordable. Parallelement, la puissance de calcul des microprocesseurs a décuplé, et
les appareils photos numériques sont devenus extrémement performants pour un co(t de plus
en plus bas. Ainsi, depuis que le traitement des données vidéo en temps réel est devenu
sérieusement envisageable, pour des problématiques aussi diverses que I'analyse statistique de
la fréquentation d'un lieu, la sécurisation de I'accés a des batiments, ou encore la surveillance
routiére.

Le numéro d’immatriculation représente un moyen efficace pour identifier les
véhicules et donc d’identifier leurs propriétaires. Il s’agit d’une information unique pour
chaque véhicule. Généralement, il est nécessaire d’identifier les plaques d’immatriculation
des véhicules pour la sécurité. Les informations extraites peuvent étre utilisées pour plusieurs
intéréts, comme le controle d’acces et de flux, la surveillance des passages aux frontiéres et
aux péages, la recherche de véhicules suspects ou encore la lutte contre la criminalité.
Cependant, trouver le numéro de plaques d’immatriculation dans des vidéos ou des images
pose un réel défi pour les humains en raison de la quantit¢é énorme d’informations qui
nécessite des efforts et un grand nombre de personne, qui se prépare a une intervention
automatique pour résoudre ce probléme.

La localisation et la lecture automatique de caracteres sur une image enregistrée dans
des mauvaises conditions (capture rapide et de faible luminosité) c'est le vrai probléme pour
identifier des plaques d’immatriculation. De plus, il y a trés peu d’images hautes résolution
sur la plupart des vidéos car une existence de bruit lors de la capture des images. Pour cela, il
faut procéder a 1’avance un prétraitement de ces images pour permettre une détection et bonne
reconnaissance des caracteres.

Ce que nous visons a faire par notre travail est de faciliter la taiche de localisation du
matricule en exploitant les bibliothéques que peut offrir le traitement d’image. Pour cela, nous
avons développé une application qui consiste a I’identification de personnes via la plaque
d’immatriculation de leurs véhicules.

Nous avons décomposé notre mémoire comme sulit :

Le premier chapitre, nous commencerons par généralités sur les images, présentant les
caractéristiques et les types d'une image. Nous finirons ce chapitre par quelques exemples de
traitement des images.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons une étude sur I’apprentissage profond et
les notions de base nécessaires a la compréhension de ces techniques.

Le troisieme et le dernier chapitre, nous présenterons I’implémentation détaillée de
I’application en expliquant les étapes de réalisation de notre systeme.

Nous concluons ce mémoire par une conclusion générale et des perspectives.
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Généralités sur les Images

l. Introduction

Afin d’extraire des informations les plus importantes contenues dans les images, nous
appliquons un ensemble de techniques et de méthodes connues sous le nom de traitement
d’images. Le traitement d’images permet d’analysant, visualiser, interpréter, stocker les
images afin de les utiliser dans différents domaines scientifiques (physique, biologie,

médecine, astronomie...).

Il. Définition d’'une image
L’image est une représentation d'un objet vivant ou concept, réels ou métaphore d’une
maniere naturelle (ombre, reflet) ou artificielle (sculpture, peinture, photographie) qui est
inexploitable par la machine, ce qui nécessite de structurer sous la forme d'une fonction "I (x,
y)" de brillance analogique continue dans un domaine borné. Les x et y sont des coordonnées

d'un point de I'image et le "I" une fonction d'intensité lumineuse et de couleurs [1].

Il Image numérique (numerisée)

L'appellation d’image numérique désigne toute image qui peut étre exploitée par des
applications sur un ordinateur. Capturé par des appareils photos, les scanners ou les
caméscopes numériques ou peint grace a hardware comme un stylo électronique, souris etc.
La numérisation d'une image est la conversion de celle-ci représentée par une matrice
bidimensionnelle de série de bits, ayant chacun comme caractéristique de couleurs ou un
niveau de gris sous forme de tableau | de n lignes et p colonnes, stockée sur un support
physique (HDD, USB, CD, DVD etc...) [1].

Laggelx y » Indice de colonne]
EREEEE -
[ | |mim] jm] | jw| jemfes] [ ] |
IIIIIIIIIIIII==
HESREREE

Le pixel (x,y)

J
sl ndice de ligne

000RORO08C0NEE

Figure 1: Image numérique.



Généralités sur les Images

V. Caractéristiques d'une image numérique

1. Pixel

Le pixel abréviation du terme anglaise Picture Elément, ¢’est la plus petite unité que les

appareils peuvent manipuler pour traiter les images [2].

00123433367 T 420
tttttrtrETETIELI TS

THETTTTETITIITIITILY

[[T11 [TTT1]

Figure 2 : Groupe de pixel [2].
2. Résolution

La résolution liée au nombre de pixels par unité en dpi (dots par inch) ou en ppp (points
par pouce). Plus I’unité contient des pixels, plus I’'image et la quantité d’informations qu’elle
contient sont précises, plus la résolution est élevée, par exemple, 300 dpi signifiés que largeur
et la hauteur d’image sont 300 pixels [3].

3 dpi 10 dpi 20 dpl
= 3 ppp = 10ppp =20 ppp
= 3 points par pouce = 10 points par pouce = 29 points par pouce

= d points par 2,54 cm

= 10 points par 2,54 crme = 20 points par 2,54 cm

2,54 cm 2,54 cm 2,94 cm
Figure 3:Résolution d’une image [33].
3. Dimension

La dimension (ou la taille) d’une image est la multiplication de nombre de lignes par le
nombre de colonnes de cette grille de pixels (matrice), qui nous donne le nombre total de
pixels dans cette image [3].
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4. Bruit

Le bruit est toute dégradation subit la qualité d’image et perd de détail ou fluctuation
d’un pixel est visible sous forme couleur aléatoire ou plus claires par rapport a ses voisins.

Les sources de parasite sont la qualité de 1’éclairage, la température et la stabilité du capteur

[4].

Figure 4:Image avec et sans bruit.

5. Occupation mémoire d’un pixel

e Ennoir et blanc : un pixel correspond a un bit.

e En 16 couleurs (standard VGA) : un pixel correspond a 4 bits.

e En 256 couleurs : un pixel correspond a 8 bits (soit 1 octet).

e En 65.536 couleurs : un pixel correspond a 16 bits.

e En mode 16 millions de couleurs : un pixel correspond a 24 bits [3].

6. Luminance

La luminosité est le degré de I’intensité lumineuse d’une surface par source de lumicre.
En photographie, elle est définie comme la puissance de blanc du point d'image. Plus un pixel
contient du blanc, plus est lumineuse. L’absence de parasites est une conséquence d'une

bonne luminance [5].

7. Contours et textures

Les contours représentent les points dans 1’image qui séparent deux régions (textures)
différentes, plutét un ensemble des pixels ordonné sous forme la limitation dont les niveaux
de gris présentent une information globale significative [6].
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Figure 5: Contours d’une image [34].

8. Contraste

Le contraste représente la différence entre les régions les plus noires (sombres) et les
plus blancs (claires), il indique [’opposition de densité lumineuse d'une deux zones
approchantes. Un contraste nul pour une image grise, et un contraste éleve pour image en

couleurs.

C=L1L2/L1+12
L1, L2 : degré de luminosité de deux zones voisines.

C : le contraste [4].

9. Histogramme

L’histogramme est une fonction permet de représenter la fréquence d’apparition des
pixels pour chaque niveau de couleur ou niveau de gris. Il est utilisé pour donne la distribution

de I’intensité lumineuse. [1].
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Figure 6 : Histogramme d’une image [1].

Types d’'images

1. Images binaires (en noir et blanc)

L’image binaire sa forme matricielle stockée que les 0 et 1 (noire et blanche) chaque

pixel correspond a un bit. Nous pouvons directement coder ou décoder vers la base 2 [1].

.‘
PR O Bl

NN - o o o © YR
= 3
‘_A-_;.aooooo_a—‘—‘
_s:_;_.\_s:_s _;i_u_n_sd-‘

|

Figure 7: Image binaries [35].

2. Image en niveaux de gris

Dans une image simple, chaque pixel peut prendre une valeur de l'intensité lumineuse

entre O (noir) et 255 (blanc), la valeur correspondant au niveau de gris [1].

10
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Figure 8: Image en gris.

3. Images en couleurs (Polychromes)

Dans les images couleur le pixel est compose a 3 valeurs RVB, chaque couleur prend
256 valeurs (de 0 jusqu’a 255), R =V =B =0 pour le noir et R =V = B =255 pour le blanc
[4].

&Y A S

Figure 9: Image en couleurs.

VI. Systéme de traitement d'image
Le traitement d’images est un terme informatique qui utilisait opérations mathématiques
ou des algorithmes pour reconnaissance, améliorer ou extraire de I'information [5].
Un systéme de traitement d’image composait des unités suivantes :

e Unités d’acquisition.
e Mémoire de masse.
e Unités visualisation.
e Unité centrale.

11
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Svstéme de
visualisation

F3

S5ystéme S5ystéme
d’acquisition et de traitement Memoire de
de numeérisation numérigue (1"UC)H miasse

L
L

Figure 10 : Composition d’un systéme de traitement numérique [5].

1. Acquisition et numeérisation
L’acquisition d’images est la premiére étape dans le traitement d’images qui consiste a

récupérer I’image a partir d’une source matérielle. Pour traiter ces images necessite de

numériser ¢’est-a-dire converser I'objet réel par représentation électronique (matrice) [7].

2. Visualisation
La visualisation est la transformation d’image numérique en un signal visuel analogique

de I’ceil de I’observateur et affiche sur les différents types de moniteur, programme de

visualisation reproduire chaque pixel pour créer une image proche de I’image réelle [8].

Traitement numériqgue des images
Le traitement d’images numériques utilise un ensemble des techniques qui permet

d’extraire des donnes pour augmenter la qualité des images, extraire des caractéristiques,

transformer des images [7].

1. Filtrage Numérique

Les images numériques contiennent du probléme tel que les taches, contours flous et
points parasites donc sont trés inutilisables. Pour cela il faut effectués des préetraitements
(filtres) qui permet de réduire les bruits, éliminés les parasites et définis les contours [4]. On

peut diviser les filtres en deux catégories :

1.1 Filtres linéaires
Les filtres linéaires multiple les données d’entrée par un facteur. La sortie est une
combinaison linéaire de valeur voisinage. Cette opération appelée fonction de transfert [4].

Les filtres linéaires se divisent en deux.

12
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1.1.1 Filtre passe-bas (lissage)
Le filtre passe-bas permet de retenir les informations a basse fréquence dans une image
tout en réduisant les informations a haute fréquence. Une image est lissée en diminuant la
disparité entre les valeurs de pixel en faisant la moyenne des pixels voisins. Un filtre passe-

bas est la base de la plupart des méthodes de lissage [5].

1 1 1
1 1 1
1 1 1

Tableau 1 : Masque du filtre passe-bas [5].

1.1.2 Filtre Passe-haut (Accentuation)
Le filtre passe-haut permet de laisser les hautes intensités de 1’image et bloquer les
basses fréquences, c’est l'inverse de passe-bas. L’utilisation de ce filtre permet de détecter des

contours dans une image [5].

-1 -1 -1
-1 9 -1
-1 -1 | -1

Tableau 2 Masque du filtre passe-haut [5].

1.2 Filtres non linéaires
Les filtres non linéaires remplacent les données d’entrée par des valeurs qui ne sont pas
une combinaison linéaire. Ce type de filtre concu pour couvrir les points faibles intensités.

Les filtres non linéaires sont : [5].

1.2.1 Filtre médian
Le filtre médian calcule la valeur médiane des voisinages pour chaque pixel. Il est
utilisé pour détecter le parasite et conservant les contours [5]. La procédure de filtre médian

est le suivant :

e Ordonner les valeurs par ordre décroissant.
e Remplacer la valeur du pixel centrale par la valeur médiane de la triée.
e Répéter cette opération pour toute 1I’image.

13
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26 |16 | 14 26 |16 |14

30 |26 |19 |18 |16 (15 |14 |11 |12

Tableau 3: Filter median [5].

1.2.2 Filtre maximum

Pour le filtre maximum, nous appliquons la méme procédure de filtre médian mais en

remplacant la valeur médiane par le maximum [5].

19 |30 |12 19 |30 |12
15118 |11 > 15 |30 |11
20 |16 |14 20 |16 |14

3012011918 |16|15|14 12|11

Tableau 4 : Filtre maximum [5].

1.2.3 Filtre minimum

Pour le filtre maximum, nous appliquons la méme procédure de filtre médian mais en

remplacant la valeur médiane par le minimum [5].

19 [30 |12 T30 1o
15 118 111 > 15 |11 |11
26 |16 |14 TRRETEREY

3026|1918 |16 15|14 |12 |11

Tableau 5: Filter minimum [5].

VIII. Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre la notion de base qui représente 1’image, ses types
et les différentes techniques de traitement d’images. Les images sont un objet bidimensionnel
représentant une espace tridimensionnelle qui le rend plus complexe puisque le volume des
données a traiter est massif et leur structure est plus complexe. Ainsi que, nous avons présenté
quelques caractéristiques des images et des méthodes de traitement afin d’améliorer la qualité
des images. Par conséquent, les techniques de traitement d’image sont développées et

améliorees pour detecter et reconnaitre les formes dans une image.
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l. Introduction

L’apprentissage profond (Deep Learning) est un type d’intelligence artificielle et un
sous-domaine de 1’apprentissage automatique. Son architecture s’appuie sur les réseaux de
neurones a multiples couches capables d’apprendre par lui-méme imitant les cerveaux
humains. L’apprentissage profond donne un sens aux informations qui regoivent et

interpretent de couche courante a la couche précédente [9].

I. Machine Learning

Le Machine Learning est un ensemble des algorithmes avoir 1’habiliter a détecter des
patterns dans un flux de données et prendre décision ou prédicat en se basant sur des

statistiques [10].

O~ Intelligence artificielle

O~ Apprentissage automatique

(Machine Learning)
| O- ~ Apprentissage profond
')& (Deep Learning)
A O——————— Reseau de neurones

Figure 11 : Terminologies hiérarchies de I’intelligence artificielle.

[I. Fonctionnement d’apprentissage profond

Deep learning entraine les réseaux de neurones en introduisant des données complexes a
la couche d'entrée puis les neurones intermédiaires traitent ces données. Les résultats obtenus
sont transmis a la couche de sortie. Plus le réseau contient plusieurs de neurones (couche) plus

il effectuer des taches complexes [10].

V. Analyse d'image

Un micro-ordinateur utilise des bits de bas niveau (0, 1) afin de représenter les
informations. Deep learning utilise un outil mathématique appelé convolution pour traiter
I'image selon la taille de filtre de convolution choisi. Le nombre de convolution est utilisé en

faveur de détecter des caractéristiques importantes dans une image. L’augmentation du
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nombre de couches de convolution permet de découvrir caractéristiques plus de plus

complexe. Par exemple, Alexnet est réseau de neurones proposé en 2012, est composé de 8
couches, 5 convolutifs et 3 vecteurs classiques [11].
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Figure 12: Architecture Alexnet [36].

V. Réseaux de neurones convolutifs

Un neurone artificiel est le cceur mathématique de 1’apprentissage profond, il s’adapte
parfaitement aux données avec un grand nombre de fonctionnalités de maniére analytigque.
Les neurones associées 1’entrée x avec sortie h(x) par la multiplication des données d’entrées

par le poids. Un neurone contient au moins deux couches, les autres couches appelées des
couches cachees [12].

fonction de
combinaison

poids
valeurs
Xy
5o (y)
x.g

5y ()

Figure 13 : Un neurone artificiel (ou formel).

Les réseaux de neurones convolutifs sont des nceuds adaptés au traitement d’image ou
les donnes matricielles [9]. Plutdt que de la multiplication de chaque pixel par un chiffre, se
balader toute la grille (image) a travers un filtre set idée obtenir a travers les travaux de Hubel
et Wiesel [13]. Le Net est un exemple de réseaux de neurones convolutifs [14].
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Feature Feature Feature Feature Hidden
Inputs maps maps maps maps units OQutputs
3@28x28 20@24x%24 20@12x12 50@8x8 50@4x4 500 10
Convolution  Max-pooling Convolution  Max-pooling Flatten Fully
5x5 kernel 2x2 kernel 5x5 kernel 2x2 kernel connected

Figure 14 : Architecture du réseau LeNet.

1. Réseau de neurones multi couches

Les architectes de réseaux neurones permettent 1’utilisation de convolution pour extraire
des caractéristiques dans une forme simple ou complexes [15]. Les différentes couches de

réseau de neurones convolutif sont :

1-1 Couches convolutives

Les couches convolutives utilisent une fenétre placée tout en haut a gauche afin de
parcourir la matrice jusqu’en bas a droite. Cette fenétre se déplace selon la taille de filtre qui

peuts’ appliquer au n’importe quelle opération conforme avec le probléme traité [15].

0y NN 5 7 [ i -
LI ENEVEN ) [ - Fla3T4]

ofojolgfififo  [i]of1 1[2{4]3]3
olojo{ifelo]dr_ [of1]o] =" 1{2{3]4]1

olo[1|i]ofofor-. [1]o]1 13[3]1]1

o[t[t]ofo]o]o a[a]1]1]o
1[1]ofo]olo]o

I K 1+K

Figure 15 Principe de la convolution.

1-2 Couches de non-linéarité

Les couches non-linéaires dans une architecture CNN permettent de multiplier des

données de sortie par une fonction d'activation généralement Sigmoid ou ReLu [15].
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Figure 16 : Fonctions d'activation ReLu et sigmoid.

1-3 Couches de pooling

Pooling couche est une couche placée entre deux couches de convolutions avec un but
de minimiser les données de sortie en maintenait les informations importantes, parmi les

techniques de pooling prendre le maximum ou la moyenne [17].

12 [ 20 | 30 | O

8 1121 2 | 0 | 9x2 Max-Pool |20 30‘

>

34 |70 | 37 | 4 112 3?‘

112 {100 25 | 12

Figure 17 : Principe du max pooling.

1-4 Couches entierement connectées

Les couches entiérement connectées dans un réseau de neurones sont les couches ou
toutes les entrées d'une couche sont connectées a chaque fonction d'activation de la couche
suivante. Dans les modeles d'apprentissage automatique, les derniéres couches sont des
couches entierement connectées qui utilisent les donnees extraites par les couches précédentes

pour former la sortie finale [14].

VI. Algorithme de détection d'objet

La détection des objets dans une image est une approche difficile dans le domaine de la
vision par ordinateur. En effet, les technologies faits référence aux algorithmes qui extraient

des caractéristiques afin de déterminer la localisation des objets dans une image [18].
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1. YOLO

YOLO (You Only Look Once) est un modéle a une étape pour détection d’objet, il est
inventé par Joseph Redmon, Ross, Girshick, Santosh Divvala et Ali Farhadi en 2015. Le
principe d’algorithme est de parcourir I’image qu’une seule fois a travers un réseau de
neurones qui soustrait directement les box rectangulaires et les labels de classe pour chaque

photo [19]. La figure 19 montre I’ architecture du modéle YOLO.

fully
connecled

connecled =
i " . DarkNet >< ><
. Architecture

Figure 18 : Architecture globale de modele YOLO

fully

2. Fonctionnement de YOLO
Premierement, le modele minimise la taille d’image d’entrée par la division de sa
dimension en une grille 3 x 3 par exemple. Les zones d’ intéressantes sous forme un
rectangle sont détectées en utilisant un nombre de convolutions et pooling sur chaque grille
générée.
Deuxiemement, un vecteur Y (pc, bx, by, bh, bw, c1, c2...) est calculé pour chaque zone
d’ intéresse
e 'pc" est la probabilité d’existence d’objet,
e "bx, by" les coordonnées de centre de box,

e "bx, bw" sont hauteur et largeur de box,
e "c" correspondant le nombre de classe,

Les zone d’ intéresse qui ont une faible probabilité par rapport une valeur déja défini

sont supprimees [19].
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@ 3D Tensor
NxNx3x[(nbdeclasses+1)+4]
52x52
NxN: dimension de la grille (scale 1, 2, 3)
3: nombre de boxes prédites par cellule
Modele YOLO SN 4: coordonnées du centre (x, y) et
& hauteur/largeur (h, w) de la bounding box

26x26

13x13

1: probabilité d’avoir effectivement un objet
Nb de classes: probabilités pour chaque classe

Figure 19 : Dimension des outputs du modéle YOLO.

Algorithme

Innovations

Limitations

YOLO

Darknet53.

Utilise un nouveau réseau pour | La précision de détection s'améliore

extraire les caractéristiques, le | mais reste toujours inférieure par

rapport aux algorithmes a deux

étapes.

VII.

Tableau 6 : les innovations et les faiblesses de YOLO.

Reconnaissance optique de caractéres (OCR)

Le systeme de Reconnaissance Optique de Caractéres (OCR) permet de reconnaitre les

caracteres des mots imprimés, les données textuelles complexes. Parmi les modes de

classification peuvent citer :

1. Reconnaissance en ligne

La reconnaissance en ligne permet de récupérer et reconnaitre les symboles en temps

réel. Généralement, cette reconnaissance concerne a 1’écriture manuscrite, les données

bidimensionnelles (image) sont reconnues comme ensemble du point [20], [21]. Le typage

corrigé et modifié de maniere conversationnel car la réponse continue du systeme [22].

2. Reconnaissance Hors ligne

Ce mode fonctionne apres 1’acquisition du texte convient aux documents imprimés ou

des images, la source de génération indépendante de I’interprétation de I’information [23]. Il

existe plusieurs types de reconnaissance hors-ligne ainsi que la reconnaissance de 1’imprimé,

les manuscrits, le texte ou analyse de documents [24], [25].
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3. Problémes liés a lOCR

Les problemes qui compliquent la tache de la reconnaissance ce sont les mauvais
documents ou images sont qualité dégradée peut perd des parties du texte, pendant la capture
d’images ou I’impression peut introduire des tdches masquer les caracteres, les différents
styles de font change le graphisme qui présente le caractere que complique la reconnaissance
[21], [26].

Reconnaissance
analytique

Reconnaissance
global

A
P
P
R
0
C
H
E

STATISTIQUE

STRUCTURELLE

SYNTAXIQUE

STOCHASTIQUE

Cooomen > (o )

Monoscripte

Multiscripter

Omniscripte

Monofonte

Multifonte

Ommifonte Monoscripteur

Multiscripteurs

Omniscropteurs
l v
| Réduit | | Large | Sans limite

Figure 20 : Différents systéemes, représentations et approches de reconnaissance [16].
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VII. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté une breve introduction aux concepts liés a
I’apprentissage profond. Ensuite nous avons défini comment analyser les images et les textes,
nous présenter I’OCR et les problématiques lies ou reconnaissance de texte, enfin définir
algorithme de détection YOLO et son fonctionnement. Bien que set détecteur d’objet a une

étape qui offre le meilleur compris entre la précision et la rapidité.
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l. Introduction

Localisation automatique de plaque immatriculation (LAPI) est une technologie a la
capacité de reconnaissance automatisée des plaques d’immatriculation basée sur 1’exploitation
des techniques de traitement d’image et texte (OCR). Un systeme LAPI devient une nécessité
dans les différents aspects de vie dans le but de la protection, la sécurité routiére et le suivi de

criminels.
Il Etat de l'art

1. Algorithmes du systeme LAPI

La procédure de reconnaissance de plaque immatriculation presque c’est la méme pour
tous les applications LAPI avec une spécification selon le type de plaque (taille, couleur,
design et numérotation...). En premier lieu, une caméra autonome capture le véhicule, puis
logiciel détecte et localise la plaque sur I'image a travers un algorithme de détection d’objet,
ensuite en applique des prétraitements a la plaque afin de normalisation, apres en passe

d’utilisation d’OCR pour que segmenter et reconnaitre les caractéres.

2. Difficultés des systemes LAPI

Les difficultés auxquelles le systeme peut étre confronté sont une mauvaise résolution,

des images floues, 1’existence de plusieurs fonts, invisible partait de la plaque...

3. Applications des systemes LAPI

La lecture automatique de plaques immatriculations est utilisée pour I’identification de

personnes, le controle de la circulation, gérer 1’accés au parking, détecter de fausses plaques...

4. Différents systemes existants

Les différents systemes de la reconnaissance de plaques d’immatriculation existants

sont :

1. AutoVu
Systéme de reconnaissance de plaques d’immatriculation et localiser les véhicules sur la

plate-forme IP Security Center de Genetec [27].
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2. LAPI ENGINE
Le produit LAPI ENGINE permet la lecture automatique de plaques d’immatriculation.
Ce produit est dédié a le suivre de véhicules, il est adapté avec large application comme des

applications de vidéosurveillance, de gestion péage [28].

3. SeeTec

Société fournie logicielle de sécurité et gestion en Europe [29].

4. VECON-VIS
Le produit d’Asia Vision, est un systtme de reconnaissance des plaques

d’immatriculation polyvalent qui peut étre appliqué dans divers domaines d’activité [30].

5. AGL (Application de Gestion LAPI)
Technologie de but d’automatiser les travaux de force de I’ordre utilisant des capteurs

dédiés a la verbalisation électronique. [31].

6. Systeme LAPI-Pryncar
Systéeme développée en France de but de contrbler d’acceés ou d’une recherche de
vehicule. [32].

Il Approche utilisée

Nous présenterons un systéme d’identification de personnes via la plaque
d’immatriculation de leurs véhicules. Comme tout LAPI nous allons passer par des étapes. En
premier lieu extraire a partir d’une image la plaque du véhicule en baser fondamentalement
sur un algorithme de détection d’objet (YOLO). Le systeme passe par une collection de
prétraitement comme les binarisation d’image, détection des contours afin d’arriver a un
préférable résultat le plus possible, Cette sous-image passe par une segmentation en caracteres
afin d’étre analysé par un systéme de reconnaissance optique de caractére (Tesseract), ensuite

compare le string avec la BDD pour identifier le propriétaire du véhicule.
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Figure 21 : Présentation du notre systeme de reconnaissance des plaques d'immatriculation.

Etiquetage des données

e Télécharger label Img (https://tzutalin.github.io/labellmg/).

e Modifier fichier ‘predefined classes' (ajoutez le nom de votre classe "license_plate™).
e Sélectionner une image de la BDD 'CreateRectBox'.

e Sélectionner des objets qui sont présentés dans I'image.

e Sélectionner la classe de I'objet.

e Télécharger (Upload) le dataset sur Google Drive.

Remarque : vérifier la génération des fichiers texte pour chaque image.
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Figure 22: Etiquetaged’une image.
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Figure 23: Fichier ".txt'.
Localisation de plagque de matricule

La localisation de la plaque est la phase la plus importante et la plus complexe. De ce
fait, entrainer un modeéle utilisons la base de données dans le Cloud en utilisant 1’algorithme

YOLO. Ce modele permet de localiser la plaque de matricule dans une image.

1. Cloner le référentiel darknet

Cloner (copier)le référentiel darknet dans le dossier yolov4 sur notre drive

https://qgithub.com/AlexeyAB/darknet .
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L Drive Q. Search in Drive
My Drive > vyolov4
l— New
Name Owner
» @ My Drive
BB darknet me
g‘ Shared with me
@ Recent BB training
ﬂ( Starred
[ Trash
¢y Storage

9.3 GB of 15 GB used

Buy storage

Figure 24 : Darknet sur drive.

2. Créer les fichiers de configuration

1. Fichier *.cfg personnalisé

e Télécharger le fichier yolov4-custom.cfg a partir du répertoire darknet/cfg,

e Changer la ligne batch en batch=64

e Changer les subdivisions de ligne en subdivisions=16

e Définir la taille du réseau width=416 height=416 ou toute valeur multiple de 32

e Changer la ligne max_batches2000

e Changer les étapes de ligne a 80 % et 90 % de max_batches, fe étapes = 4800,5400
e Changer [filters=255] par le filter=18

2. Fichier obj.data

e Le nombre de classes.

e Le chemin vers les fichiers train.txt et test.txt.

e Le chemin d'accés au fichier obj.names qui contient les noms des classes.

e Le chemin d'acces au dossier d'apprentissage dans lequel le modéle va enregistrer ses
parametres.

3. Fichier obj.names
Contient des noms d'objets chacun entre eux est placé dans une nouvelle ligne. Nous
assurons que les classes sont dans le méme ordre que dans le fichier class.txt utilisé lors de

I'étiquetage des images.

29



Systeme de reconnaissance des plaques d'immatriculation
______________________________________________________________________________________________________________________________________________|]

4. Fichier de script <process.py>
Ce script ‘process.py’ crée les fichiers train.txt et test.txt ou le fichier train.txt a des
liens de chemins vers 90 % des images et test.txt a des liens de chemins vers 10 % des

images.
L Drive Q, Searchin Drive
My Drive > yolov4 -
I— New
Name Owner
» @ My Drive
darknet me
2 Shared with me -
@ Recent BB training me
ﬁ Starred . obj.data e
E Trash
B objnames me
c) Storage s obj.zip me
9.3 GB of 15 GB used a process.py e
Buy storage
B  yolovd-custom.cfg me

Figure 25 : Yolo4 sur drive.
Pour démarrer I’apprentissage nous exécutons la commande suivante :

Jdonnées de train du détecteur darknet/obj.datacfg/yolov4-custom.cfg yolov4.conv.137

-dont_show -map

Aprés le training nous obtenions un modele qui permet de détecter les plaques

immatriculation.
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Figure 26 : Localisation de plaque de matricule.

VI. Segmentation des caracteres

1. Isolement de la plaque

Nous prenons les coordonnées de bounding (Anchor) boxes crée par le modelé
YOLOVA4. C’est une sous image qui représente la plaque d’immatriculation. Cette sous image

est tres petite, nous utilisons la méthode (cv2.resize) pour agrandir sa taille d'origine.

186744 11216

Figure 27 : L’isolement de la plaque.

2. Conversion de I'image en niveau de gris

L’image originale est en couleur sera transformée en une image en niveau de gris.

186744 11216

Figure 28 : La plaque en niveau gris.

3. Conversion de I'image en binaire

Dans cette partie, I’'image sera transformée en noire et blanc.
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186744 112 16

Figure 29 : La plaque en binaire.

4. Binaire inverse

Les caracteres blancs sur arriére-plan noir ont permis de faciliter de retrouver les

contours des caracteres dans I'image.

186744 112 16]

Figure 30 : La plaque en binaire inverse.

5. Détection de contour

La détection de contours permet une réduction importante de la quantité d’information
relative a une image. Ensuite, nous utilisons Opencv pour trouver tous les contours de forme

rectangulaire sur I'image et les trier de gauche a droite

Figure 32 : Contours de forme rectangulaire.

VII. Identifier le propriétaire du véhicule

Les caractéres individuels du numéro de plaque d'immatriculation sont désormais les
seules régions d'intérét restantes. Nous segmentons chaque sous-image (régions d'intérét).
Ensuite, Ces caracteres sont transmis a Tesseract (un logiciel de reconnaissance optique de

caracteres) pour obtenir les caractéres de cette plaque.
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En fin, nous obtenons les caracteres formés a partir de la plaque d'immatriculation sous
la forme d'une série de caracteres, et les comparons avec celles enregistrées dans la base de

données globale des plaques d'immatriculation pour identifier le propriétaire de la voiture.

2

Connected to MySQL Server
You're connected to databa:
Total number of rows in tal

Printing each row

num imm = 18674411216 - e\ N ——— Q"‘“’" | B
- | / ———
constructeu = Mercedes e

modele = ML ————

compteur 260 - :

date fab 2012-03-09 ¢

date achat = 2013-11-62 ; 4 186744 112 16 "
energie = Diesel e B
nom = Biaz :

prenom = Abd enacer

address = tissemsilt bordj bounaama

telphone = 656825475

Class: license plate, Text Extracted: 18674411216
Q

Figure 33 :1V - Identifier le propriétaire du véhicule.

VIII. Expérimentation et résultats

1. Environnement de programmation

Le langage utilisé dans notre application est « Python 3.7 ». L’environnement de
programmation est « Visual Studio », nous utilisons « label Image » pour étiquetage des

données, I’entrainement de modele fait dans « Google Colab ».

2. Ressources matérielles utilisées

Le travail d'implémentation a été réalisé sur un micro-ordinateur ayant les

caractéristiques suivantes :

e Un microprocesseur Intel i3 6th avec 2.0 GHZ.
e Une mémoire de 8 GB de RAM.
e Undisque dur de 500 GB

3. Discussion des résultats

Nous allons calculer des métriques qui permettent d’analyser la performance de notre

modéle.
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1. Recall
Recall décrit la fraction des vrais positifs et de tous les positifs (c'est-a-dire, y compris

les faux négatifs) :

VraiPositif
VraiPositif + FauxNegatif

Recall =

2. Preécision
Précision concerne la fraction des vrais positifs et de tous les positifs. Il indique a quel
point les résultats sont valides. En d'autres termes, il indique combien d'éléments récupérés

sont pertinents.

VraiPositif
VraiPositif + FauxPositif

Precision =

3. F1 Score
Nous avons établi que la précision et le rappel fournissent tous deux des informations
utiles, mais il serait pratique d'exprimer I'équilibre entre eux en un seul chiffre. C'est ce que
fait le score F. Plus précisément, c'est un moyen harmonique de précision et de rappel. Le
score F le plus simple (et le plus courant) est le score F équilibré, également appelé F_1. Le 1

indique qu'il pese la précision et le rappel de maniére égale.

recall » precision

F1score = 2 % —
recall + precision
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Precision, Recall, & F1 Score - function

o def precision recall f1 score(true labels, pred labels):

precision value = precision score(true labels, pred labels)
recall value = recall score(true labels, pred labesls)
1 score value = f1 score(true labels, pred labels)

print/{|'Precision =',prec15inn_yalueﬂ
print('Recall =',recall value)
print{'Fl Score =",fl score wvalue)

[ 1 # classification metrics for training data
precision_recall f1 score(Y train, X train_prediction)

Precision = 8.8290319727891157

Recall = 8.924242434243242432
F1 Score = 8.8745519713261649

Figure 34 : Precision, Recall et F1 score
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Figure 35 : Précision-Recall graphe

Les résultats obtenus sont tres encourageants et prometteurs. Ces résultats montrent que
la I’algorithme YOLO donnent des résultats précises. L'OCR reste sensible a certains
caractéres donc nous proposons d'augmenter la taille de dataset dans 1’entrainement pour

améliorer la prédiction.
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Conclusion
Nous avons illustré dans ce chapitre un algorithme d'identification des plaques
d'immatriculation de véhicules. Cet algorithme permet de bien localiser le matricule dans une
image. Cette localisation peut atteindre jusqu’a 96%. Par ailleurs la précision de I’OCR reste
encore sensible a certains types d’images de mauvaise qualité ou bien a certaines positions de

capture de matricule.
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Conclusion générale

Lors de la préparation ce projet de fin d'études, nous avons essayé d'appliquer les
connaissances acquises au cours de nos études universitaires. Ceci dans le but de réaliser un
systeme d'identification de personnes via la plaque d'immatriculation de leurs véhicules. Cette
application a la capacité d'extraire les caractéres d'enregistrement avec une grande précision a
partir la capture d’image sous la forme d'une série de caractéres, et les comparons avec celles
enregistrées dans la base de données globale des plaques d'immatriculation pour identifier le
propriétaire de la voiture.

Ce projet nous a éteé tres utile, il nous a permis de maitriser de nombreuses techniques et
de travailler avec des outils trés complexes. C'était une bonne occasion de faire un travail
modeste et concret afin de viser des objectifs clairs et bien définis. Cette opportunité nous

permet d'en apprendre davantage sur I'environnement de développement professionnel.

En perspective, nous espérons dans le futur pouvoir intégrer dans un groupe de
recherche pour élargir nos compétences et faire avancer nos connaissances dans le domaine de
la vision par ordinateur. Cette intégration permet d'utiliser des technologies existantes comme
le Cloud, des services web pour faciliter le stockage, le traitement et I'exécution des

applications complexes comme le Big Data.
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