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Résumé

Analyse d’images par méthode de Deep Learning appliquée au contexte routier en
conditions météorologiques dégradées

De nos jours, les systèmes de vision sont de plus en plus utilisés dans le contexte
routier. Ils le sont par exemple pour la vidéo surveillance et les ADAS (systèmes avancés
d’assistance et d’aide à la conduite). Ils permettent ainsi d’assurer la sécurité et faciliter
la mobilité. Ces systèmes de vision sont généralement affectés par la dégradation des
conditions météorologiques en présence par exemple de brouillard ou encore de pluie forte,
phénomènes limitant la visibilité et réduisant ainsi la qualité des images. Afin d’optimiser
les performances des systèmes de vision, il est nécessaire de disposer d’un système de
détection fiable de ces conditions météorologiques défavorables.

Il existe des capteurs météorologiques dédiés à la mesure physique, mais ils sont
coûteux. Ce problème peut être résolu en utilisant les caméras qui sont déjà installées
sur les routes. En effet, ces dernières peuvent remplir simultanément deux fonctions :
l’acquisition d’images pour les applications de surveillance et la mesure physique des
conditions météorologiques au lieu des capteurs dédiés. C’est l’objectif des travaux de cette
thèse : "Classification et mesure des conditions météorologiques avec caméras routières".

D’après l’état de l’art, il existe des méthodes de détection et de mesure de la visibilité
du brouillard en utilisant une caméra fixe en conditions de jour. Il existe aussi d’autres
travaux qui mesurent l’intensité des précipitations de pluie à l’aide de systèmes de vision
artificielle en utilisant des méthodes de segmentation d’images.

Suite au grand succès des réseaux de neurones convolutifs (CNN) dans la classification
et la reconnaissance d’images, nous avons utilisé une méthode d’apprentissage profond
pour étudier le problème de la classification météorologique. Dans la littérature, le CNN a
été utilisé pour classifier le temps en deux classes, par exemple, «nuageux» et «ensoleillé».
Par ailleurs, d’autres travaux permettent la prédiction de la température ambiante, de la
saison, du mois, de la semaine et du jour à partir d’une image donnée. L’objectif de notre
étude est de chercher dans un premier temps à mettre au point un classifieur du temps,
qui permet de discriminer entre temps « normal », brouillard et pluie. Dans un deuxième
temps, une fois la classe connue, nous cherchons à développer un modèle de mesure de la
distance de visibilité météorologique du brouillard.

Rappelons que l’utilisation des CNN exige l’utilisation de bases de données d’apprentis-
sage et de test. Pour cela, deux bases de données ont été utilisées, "Cerema-AWP database",
acquise en 2016 sur la plateforme PAVIN BP du Cerema (https ://ceremadlcfmds.wixsite.com/
cerema-databases), et la base "Cerema-AWH database", en cours d’acquisition depuis 2017
sur le site de la Fageole (Cantal) sur l’autoroute A75. Chaque image des deux bases est label-
lisée automatiquement grâce aux données météorologiques relevées sur le site permettant
de caractériser diverses gammes de pluie et de brouillard.

La base Cerema-AWH, qui a été mise en place dans le cadre de nos travaux, contient
cinq sous-bases : conditions normales de jour (JCN), brouillard fort (JB1), brouillard faible
(JB2), pluie forte (JP1) et pluie faible (JP2). Les intensités de pluie varient de 0 mm.h−1 à
70 mm.h−1 et les visibilités météorologiques de brouillard varient entre 50 m et 1800 m.
La sélection de ces images a été faite de telle sorte que les deux capteurs météorologiques
utilisés pour labelliser les images (deux capteurs pour la pluie et deux pour le brouillard)
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aient un écart relatif inférieur à 60 %.
Parmi les réseaux de neurones connus et qui ont montré leur performance dans le

domaine de la reconnaissance et la classification, nous pouvons citer LeNet, ResNet-152,
Inception-v4 et DenseNet-121. Nous avons appliqué ces réseaux dans notre système de
détection et de classification des conditions météorologiques dégradées. Une analyse de
ce système a été faite afin de comprendre l’influence de ses composantes sur le résultat
final de la classification.

En premier lieu, une étude justificative de l’usage des réseaux de neurones convolutifs
est effectuée. Elle étudie la nature de la donnée d’entrée et les hyper-paramètres optimaux
qu’il faut utiliser pour aboutir aux meilleurs résultats. Ensuite, une analyse des différentes
composantes d’un réseau de neurones est menée en construisant une architecture instru-
mentale de réseau de neurones. Les conclusions tirées de cette analyse nous ont conduit
à utiliser certains réseaux de neurones profonds de l’état de l’art. La classification des
conditions météorologiques avec ce type de réseaux a atteint un score de 83% pour une
classification de cinq classes et 99% pour une classification de trois classes.

Ensuite, une analyse sur les données d’entrée et de sortie a été faite permettant d’étu-
dier l’impact du changement de scènes et celui du nombre de données d’entrée et du
nombre de classes météorologiques sur le résultat de classification.

Enfin, une méthode de transfert de bases de données a été appliquée. Cette méthode
permet d’étudier la portabilité du système de classification des conditions météorologiques
d’un site à un autre. Un score de classification de 63% a été obtenu en faisant un transfert
entre une base publique et la base Cerema-AWH.

Après la phase de la classification, la deuxième étape de notre étude consiste à me-
surer la visibilité météorologique du brouillard. Pour cela, nous utilisons un réseau de
neurones qui génère des valeurs continues basées sur des images d’entrée. Ce réseau
est similaire à un CNN utilisé pour la classification. Deux variantes de brouillard ont été
testées : brouillard faible et brouillard fort combinés et brouillard fort (brouillard routier)
tout seul . L’évaluation du résultat se fait à l’aide d’un coefficient de corrélation R2 entre les
valeurs réelles et les valeurs prédites. Nous comparons ce coefficient avec le coefficient de
corrélation R2

capteur s entre les deux capteurs utilisés pour mesurer la visibilité météorolo-
gique sur site. Parmi les résultats obtenus et plus précisément pour le brouillard routier, le
coefficient de corrélation atteint une valeur de 0,74 qui est proche de celle des capteurs
physiques (0,76).

Mots clés : Systèmes de transport intelligents, Systèmes de vision, Vision par ordina-
teur, Intelligence artificielle, Traitement d’images, Conditions météorologiques dégradées,
Brouillard, Pluie, Classification, Mesure, Bases de données météorologiques, Caméras
routières, Réseaux de neurones convolutifs, Apprentissage profond.
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Abstract

Nowadays, vision systems are becoming more and more used in the road context. They
are, for example, for video surveillance and ADAS (Advanced driver Assistance Systems).
They ensure safety and facilitate mobility. These vision systems are generally affected by
the degradation of weather conditions, for example, heavy fog or strong rain, phenomena
limiting the visibility and thus reducing the quality of the images. In order to optimize the
performance of the vision systems, it is necessary to have a reliable detection system for
these adverse weather conditions.

There are meteorological sensors dedicated to physical measurement, but they are ex-
pensive. Since cameras are already installed on the road, they can simultaneously perform
two functions : image acquisition for surveillance applications and physical measurement
of weather conditions instead of dedicated sensors. This is the objective of the work :
"Classification and measurement of meteorological conditions with road cameras".

According to the state of the art, there are methods for detecting and measuring the visi-
bility of fog using a fixed camera in day conditions. There is also other work that measures
the intensity of rainfall using artificial vision systems throw segmentation methods.

Following the great success of convolutional neural networks (CNN) in classification
and image recognition, we used a deep learning method to study the problem of meteoro-
logical classification. In the literature, CNN has been used to classify time into two classes,
for example, "cloudy" and "sunny". In addition, other work allows the prediction of the
ambient temperature, the season, the month, the week and the day from a given image
based on the VGG16 architecture.

The objective of our study is to first seek to develop a classifier of time, which discrimi-
nates between "normal" conditions, fog and rain. In a second step, once the class is known,
we seek to develop a model for measuring precipitation (meteorological visibility).

The use of CNN requires the use of train and test databases. For this, two databases were
used, "Cerema-AWP database", acquired in 2016 on Cerema’s Fog& Rain R& D platform
(https ://ceremadlcfmds.wixsite.com/cerema-databases), and the "Cerema-AWH database",
which has been acquired since 2017 on the Fageole site on the highway A75. Each image of
the two bases is labeled automatically thanks to meteorological data collected on the site
to characterize various levels of precipitation for rain and fog.

The Cerema-AWH base, which was set up as part of our work, contains 5 sub-bases :
normal day conditions (JCN), heavy fog (JB1), light fog (JB2), heavy rain (JP1) and light rain
(JP2). Rainfall intensities range from 0 mm.h−1 to 70 mm.h−1 and fog weather visibilities
range from 50m to 1800m. The selection of these images was made in such a way that the
two meteorological sensors used to label the images (two rain sensors and two fog sensors)
had a relative difference of less than 60%.

Among the known neural networks that have demonstrated their performance in the
field of recognition and classification, we can cite LeNet, ResNet-152, Inception-v4 and
DenseNet-121. We have applied these networks in our adverse weather classification
system. An analysis of this system was made in order to understand the influence of its
different components on the final classification result.

We start by the study of the use of convolutional neural networks. The nature of the
input data and the optimal hyper-parameters that must be used to achieve the best results.
An analysis of the different components of a neural network is done by constructing
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an instrumental neural network architecture. The conclusions drawn from this analysis
show that we must use deep neural networks. This type of network is able to classify five
meteorological classes of Cerema-AWH base with a classification score of 83% and three
meteorological classes with a score of 99%

Then, an analysis of the input and output data was made to study the impact of scenes
change, the input’s data and the meteorological classes number on the classification result.

Finally, a database transfer method is developed. We study the portability from one
site to another of our adverse weather conditions classification system. A classification
score of 63% by making a transfer between a public database and Cerema-AWH database
is obtained.

After the classification, the second step of our study is to measure the meteorological
visibility of the fog. For this, we use a neural network that generates continuous values
based on input images. This network is similar to the CNN used for classification. Two
fog variants were tested : light and heavy fog combined and heavy fog (road fog) only.
The evaluation of the result is done using a correlation coefficient R2 between the real
values and th predicted values. We compare this coefficient with the correlation coefficient
R2

capteur s between the two sensors used to measure the weather visibility on site. Among
the results obtained and more specifically for road fog, the correlation coefficient reaches
a value of 0.74 which is close to the physical sensors value (0.76).

Keywords : Intelligent transport systems, Vision systems, Computer vision, Artificial
intelligence, Image processing, Adverse weather conditions, Fog, Rain, Classification, Mea-
surement, Meteorological databases, Road cameras, Convolutional neural networks, Deep
learning.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Cadre de la thèse

Le travail de thèse présenté ci-après et intitulé "Analyse d’images par méthode de
Deep Learning appliquée au contexte routier en conditions météorologiques dégradées"
s’inscrit dans un contexte routier et œuvre pour la mobilité innovante. Celui-ci fait appel à
l’intelligence artificielle ainsi qu’aux systèmes de vision afin d’améliorer la sécurité routière
et la mobilité.

La mobilité innovante des personnes, des biens et des machines est l’une des ambi-
tions du Laboratoire d’Excellence IMobS3 (Innovative Mobility : Smart and Sustainable
Solutions). Il s’agit d’un centre international de référence pour la mobilité soutenu par
les Investissements d’Avenir, des Fonds Européens de Développement Régional (FEDER)
et de la Région Auvergne Rhône-Alpes. Le LabEx est porté par cinq établissements dont
l’Université Clermont Auvergne et le Cerema et il est constitué de plusieurs laboratoires
dont l’Institut Pascal.

C’est dans cet environnement scientifique que s’inscrivent les travaux de thèse en
ayant le Cerema comme établissement d’accueil, avec un co-encadrement dans l’équipe
de recherche Systèmes de Transport Intelligents (STI) [2]. La direction de thèse ainsi qu’un
co-encadrement sont assurés par l’Institut Pascal dans l’équipe ComSee. Ce doctorat fait
l’objet d’une collaboration internationale avec le laboratoire LaTiS de l’université de Sousse
en Tunisie. Ces différents établissements sont présentés dans la suite.

1.1.1 Laboratoire d’Excellence Innovative Mobility : Smart and Sustai-
nable Solutions

Le Laboratoire d’Excellence IMobS3 (Innovative Mobility : Smart and Sustainable So-
lutions) a pour ambition de développer des briques technologiques efficientes et respec-
tueuses de l’environnement pour une mobilité innovante des personnes, des biens et des
machines en jouant sur le triptyque "Recherche – Formation – Valorisation".

Le LabEx se base sur trois défis :

- Véhicules et Machines Intelligents : marchés de niche à très forte valeur ajoutée avec
les systèmes d’aides à la conduite, les véhicules autonomes, la robotique manufacturière,
la robotique agricole, les machines outils agiles et reconfigurables et les ateliers flexibles.

- Services et Systèmes de Mobilité Intelligente : systèmes d’aide à la décision nova-
teurs permettant la gestion optimisée d’une flotte de véhicules ou d’un ensemble de
machines (ateliers flexibles, bioréacteur) au plan de la qualité du service rendu, de la
sécurité de l’usager et de l’énergie consommée.

- Procédés de production d’énergie pour la mobilité : mise au point de processus
innovants visant à l’intégration et l’intensification des bioréacteurs pour la genèse d’un
concept de bioraffinerie d’avenir, à partir de la fixation du carbone par les microalgues
(nouveaux capteurs, interaction lumière-matière optimisée, contrôle-commande des pro-
cessus. . . ).

C’est dans le défi des véhicules et machines intelligents que s’inscrit la thèse puis-
qu’elle porte sur l’analyse des systèmes de transport intelligents et leur fonctionnement en
conditions météorologiques dégradées.
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1.1.2 Cerema

Le Cerema est un établissement public à caractère administratif (EPA), sous la tutelle
conjointe du Ministère de la Transition écologique et solidaire et du Ministère de la Cohé-
sion des territoires et des Relations avec les collectivités territoriales. Le Cerema développe
des relations étroites avec les collectivités territoriales qui sont présentes dans ses ins-
tances de gouvernance. Il répond ainsi au besoin de disposer d’un appui scientifique et
technique renforcé, pour élaborer, mettre en œuvre et évaluer les politiques publiques de
l’aménagement et du développement durables. Une des spécificités du Cerema est que
son champ d’action va de l’expertise terrain jusqu’à la recherche appliquée.

Cette thèse s’inscrit dans le champ d’action mobilité et transport. Cependant, le Cerema
présente d’autres champs tels que :

— aménagement et développement des territoires

— villes et stratégies urbaines

— transition énergétiques et changement climatique

— gestion des ressources naturelles et respect de l’environnement

— prévention des risques

— bien-être et réduction des nuisances

— gestion, optimisation, modélisation et conception des infrastructures

— habitat et bâtiment.

Acteur neutre et impartial, il développe des méthodes et outils opérationnels pour
répondre, à toutes les échelles territoriales, aux besoins des collectivités locales ainsi qu’à
ceux des acteurs économiques ou associatifs. Quelle que soit la taille de leurs projets, il leur
propose un large panel de prestations : expertise et ingénierie, évaluation, méthodologie,
essais et contrôle, recherche et développement, certification, normalisation.

La thèse se déroule au sein de l’unité Mobilité Durable et Sécurité du Département
Laboratoire de Clermont-Ferrand, Cerema Centre-Est. Cette unité de recherche se focalise
sur les domaines de la mobilité et de la sécurité routière en abordant les thématiques
suivantes : modélisation et simulation des conditions météorologiques dégradées, techno-
logies du véhicule et de l’infrastructure, perception et comportement humain, acciden-
tologie, signalisations. Ainsi, dans le cadre de ces travaux, le Cerema a pu apporter toute
son expertise sur les conditions météorologiques dégradées mais aussi la définition des
éléments concernant le contexte routier. L’équipe du Cerema a aussi mis en œuvre tout le
système d’acquisition des données et assure la gestion des bases de données utilisées dans
ces travaux.

1.1.3 Institut Pascal

Placé sous la tutelle de l’Université Clermont Auvergne, du CNRS (institut principal
INSIS, instituts secondaires INS2I, INP) et de SIGMA Clermont, l’Institut Pascal est un
laboratoire de recherche interdisciplinaire s’inscrivant dans des domaines stratégiques
des Sciences de l’Ingénierie et des Systèmes : Génie des Procédés, Mécanique, Robotique,
Physique des Sciences de l’Information, Santé.
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L’Institut Pascal développe des systèmes innovants et intelligents par une approche
systémique et multi-échelle, s’appuyant sur des champs scientifiques identifiés : électroma-
gnétisme, fiabilité, génie des procédés et des bioprocédés, génie civil, imagerie, matériaux,
mécanique, microsystèmes, nanophysique, perception, photonique, robotique, séparation
et fonctionnalisation de biomolécules, technologies interventionnelles et diagnostiques
médicales.

L’Institut Pascal comporte cinq axes de recherche :

— Génie des Procédés, Energétique et Biosystèmes.

— Image, Systèmes de Perception, Robotique.

— Mécanique, Génie Mécanique, Génie Civil, Génie Industriel.

— Photonique, Ondes, Nanomatériaux.

— Thérapies Guidées par l’Image.

La thèse se situe plus particulièrement dans l’axe Image, Systèmes de Perception,
Robotique (ISPR) au sein de l’équipe ComSee (Computers that See). Cette équipe s’intéresse
à deux grands thèmes qui sont la vision géométrique (modélisation et l’étalonnage de
capteurs de vision, localisation et la reconstruction 3D par vision) et l’interprétation de
séquences d’images (détecter, reconnaître, suivre les différents éléments d’une scène
dans des séquences dynamiques, complexes et parfois dans des conditions de visibilité
dégradées). Les domaines d’application des travaux de recherche vont des transports
intelligents, à la réalité augmentée, en passant par la vidéo-surveillance et la vision pour
la robotique. Dans le cadre de la thèse, l’Institut Pascal apporte donc tous les aspects
académiques concernant les algorithmes de vision artificielle, mais aussi un sens pratique
des problèmes rencontrés par ces algorithmes en conditions dégradées.

1.1.4 LATiS

Le laboratoire de recherche LATIS - Laboratory of Advanced Technology and Intelligent
Systems - est une structure de recherche de l’Ecole Nationale d’Ingénieurs de Sousse,
université de Sousse. Le LATIS développe une recherche pluridisciplinaire dans le domaine
large du génie électrique et de la technologie de l’information.

Ses activités de recherche s’articulent autour de quatre thèmes principaux qui sont :

— Vision par ordinateur & Intelligence artificielle

— Analyse et traitement de documents

— Compatibilité électromagnétique et Sûreté de Fonctionnement

— Energies renouvelables, Smart Grid et Commande des machines

1.2 Contexte de la thèse

De nombreux accidents routiers dus à différents facteurs, comme la vitesse excessive,
ont lieu tous les ans. Les accidents de la route sont classés comme la 9ème cause majeure de
décès dans le monde. Selon l’Observatoire national interministériel de la sécurité routière
(ONISR), 3 488 personnes ont perdu la vie sur les routes de France en 2018 [239]. Cette perte
en vies humaines ainsi que l’augmentation de la circulation ont conduit au développement
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des Systèmes de Transport Intelligents (STI). Avec l’amélioration de la recherche dans le
domaine de la vision par ordinateur, les réseaux routiers sont devenus de plus en plus
intelligents et communicants. Les solutions offertes par les STI reposent sur une perception
et une analyse de l’environnement [30]. L’étape de la perception est basée sur l’utilisation
de divers systèmes de vision par ordinateur qui sont constitués généralement d’un capteur
de vision et d’un algorithme d’analyse. Parmi ces systèmes, nous trouvons, dans certains
cas, la vidéo surveillance. Ce sont des caméras qui sont installées au bord de la route et
qui permettent de contrôler les flux de circulation comme la présence des congestions
ou même la détection d’incidents comme les accidents. Il existe aussi les systèmes d’aide
à la conduite avancée – ou Advanced Driver Assistance System – (ADAS) qui permettent
au conducteur de bénéficier d’une assistance dans certaines conditions de circulation.
Comme la vidéo surveillance, les ADAS actuels en développement utilisent les caméras qui
leur permettent la détection de piétons, la détection des obstacles sur la route, la détection
des marquages au sol, etc.

1.3 Objectifs de la thèse

Assurer la sécurité par les systèmes de vision n’est plus garanti en présence de condi-
tions météorologiques dégradées. Ce problème de sécurité et de protection dans des
conditions défavorables était le centre d’intérêt de nombreuses études qui ont été réalisées
pour mettre en évidence la vulnérabilité du fonctionnement des services de transport en
raison des conditions météorologiques [7]. Dans des études précédentes, des vitesses et
des comportements de conduite contrôlés par les conditions météorologiques avaient été
proposés [193]. En effet, un abaissement de la vitesse limite a été imposé par le code de la
route dans le cas d’une visibilité limitée suite à un brouillard dense ou une pluie forte. Par
exemple en France, pour une distance de visibilité inférieure à 50 m, une vitesse maximale
de 50 kilomètres par heure est autorisée [103]. Outre le problème de la sécurité routière,
la visibilité réduite entraîne des retards et des perturbations dans le réseau routier. Sur
les autoroutes, les entassements massifs créent des embouteillages non récurrents qui
obligent parfois la fermeture momentanée de la route. A noter aussi, même si ce n’est
pas notre sujet, qu’une mesure de visibilité pourrait également être intéressante pour les
aspects sanitaires. En effet, une visibilité réduite est considérée comme un symptôme
de problèmes environnementaux car elle est un signe de pollution atmosphérique [118].
En outre, il a été démontré que la visibilité réduite en milieu urbain et la mortalité sont
corrélées [224]. Selon Thach et al. [224], la visibilité fournit un indicateur utile pour l’éva-
luation des risques de santé liés à l’environnement et une approche valable pour évaluer
les impacts de la pollution atmosphérique sur la santé publique. La pluie est également une
condition météorologique critique, qui représente 13% des accidents en France [184]. Ces
conditions critiques exigent donc des solutions particulières afin d’améliorer la sécurité
routière.

Les systèmes de vision qui sont utilisés dans le contexte routier ne sont pas évalués
dans des conditions météorologiques dégradées. En effet, dans ces conditions, le fonc-
tionnement des systèmes de transport est dégradé. Les systèmes actuels reposent soit sur
une série de capteurs coûteux (par exemple des capteurs de détection d’objets), soit sur
une assistance humaine pour identifier les conditions météorologiques [42, 182, 203]. Ces
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solutions entrainent des coûts supplémentaires et ont une portée limitée. Pour assurer
le bon fonctionnement de tous les services de transport dans toutes les conditions mé-
téorologiques, un système de détection fiable est nécessaire pour classer les conditions
météorologiques. Afin de résoudre ce problème, il faut prendre en compte d’une part, la
diversité de la nature des conditions météorologiques, et d’autre part, l’inexistence de
caractéristiques discriminantes entre les diverses conditions météorologiques. Ces der-
nières années, d’importantes contributions ont été apportées pour tenter de résoudre le
problème de la classification météorologique. Un ensemble de ces tentatives a ciblé le
problème du point de vue de la classification météorologique pour des fins de circulation
en se limitant à une seule condition défavorable telle que la pluie [53? , 137, 196] ou le
brouillard [17, 188, 187].

Aujourd’hui, il existe des stations météorologiques sur quelques sites du territoire
(environs 554 stations). Ces stations contiennent des capteurs météorologiques dédiés à
la mesure physique. Cependant, ces derniers restent coûteux et demandent une mainte-
nance aux bords de la route. Puisque les caméras routières sont déjà installées et réparties
sur tout le territoire pour assurer la surveillance du trafic et la détection des incidents, il
serait plus simple de modifier leur logiciel d’analyse d’images en introduisant de nouvelles
fonctionnalités pour mesurer les conditions météorologiques dégradées. Cela permettrait
de faire des économies liées à la maintenance et à l’installation. Pour cela, nous nous
sommes intéressés au développement d’un système de détection et de mesure des phé-
nomènes climatiques en se basant sur des caméras routières. En effet, ce système se base
sur une analyse automatique des images acquises par des caméras installées en bords des
voies et en utilisant une approche d’apprentissage profond par des réseaux de neurones
convolutifs.

1.4 Problématique scientifique

Parmi les travaux de l’état de l’art, il en existe quelque uns qui s’intéressent à l’influence
des conditions météorologiques sur les descripteurs d’images [74]. Ils se basent sur des
méthodes traditionnelles d’apprentissage automatique afin d’extraire les descripteurs
d’images manuellement. Cette méthode d’extraction ne garantit pas l’obtention de carac-
téristiques pertinentes permettant d’avoir des systèmes de classification météorologiques
fiables et efficaces. Pour résoudre ce problème, il est nécessaire d’extraire d’une manière
automatique des descripteurs discriminants qui participent à l’optimisation de ce type de
systèmes de vision et de les rendre robustes face aux changements climatiques.

La classification des conditions météorologiques dégradées nécessite un grand nombre
de données d’images. Cependant, les bases de données météorologiques utilisées à cet
effet ne se basent pas sur des capteurs dédiées à la mesure physique des conditions at-
mosphériques, mais plutôt sur des images collectées à partir de différents sites et sur une
labellisation manuelle. Ainsi, la fiabilité de ces données peut-elle influencer sur la perfor-
mance des systèmes de classification météorologiques? Pour répondre à cette question,
nous comparons une sélection de bases de données publiques à notre base de données
qui se base dans sa labellisation sur des capteurs météorologiques.

L’utilisation de la méthode de Deep Learning se base sur l’apprentissage des réseaux de
neurones profonds, ces réseaux possèdent des architectures différentes les unes des autres.
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Elles sont constituées par des couches de neurones différentes selon le nombre et le type
(couches de convolution, couches de pooling, etc). Mais, est-ce que ces couches ont un
impact sur l’apprentissage? Et en quoi consiste l’importance de chacune d’elles? Afin de
répondre à ces deux questions, nous analysons l’impact de chaque type de ces couches sur
les résultats de classification des conditions météorologiques dégradées.

L’application de la classification des conditions météorologiques dégradées en contexte
routier dépend de l’environnement dans lequel sont installées les caméras routières. Dans
ce cas, il est nécessaire d’avoir un système de vision unique qui sera valable pour tous
les sites tout en gardant une meilleure performance. Dans ce cas, un transfert de bases
serait-il une bonne méthode pour faire l’apprentissage de ces systèmes? Pour répondre à
cette question, nous n’utilisons pas qu’une base de données en faisant l’apprentissage du
réseau de neurones sur une base et le test sur une autre, tout en analysons l’ensemble des
résultats obtenus.

1.5 Plan du mémoire

Les approches proposées dans cette thèse sont réparties comme suit : ces travaux
se basent sur l’apprentissage profond par des réseaux de neurones convolutifs vu leurs
succès à résoudre de nombreuse tâches y compris la classification. Mais tout d’abord, il est
nécessaire de présenter les différentes méthodes de Machine Learning tout en comparant
leurs performances avec celles du Deep Learning. Cela est présenté dans le chapitre 2. Ce
chapitre porte aussi sur une revue bibliographique des applications en contexte routier
développées en utilisant le Deep Learning ainsi que les applications basées sur les réseaux
de neurones de classification et de mesure. Il décrit aussi les différents algorithmes de
classification et de mesure des conditions météorologiques de l’état de l’art.

Le chapitre 3 présente, au début, un rapide historique du Deep Learning. Ensuite, une
description détaillée du fonctionnement des réseaux de neurones artificiels et convolutifs
est présentée. Et enfin, ont décrit les réseaux de neurones convolutifs qui seront utilisés
dans la suite de nos travaux.

La création d’un système de classification des conditions météorologiques dégradées
demande un nombre important d’images acquises sous différents phénomènes atmosphé-
riques comme le brouillard et la pluie. Aussi, elle exige la disponibilité des informations
météorologiques bien précises indiquant la présence des conditions défavorables asso-
ciées à leurs intensités. Ainsi, le chapitre 4 présente la base de données météorologiques
d’images créée à partir d’un site réel extérieur instrumenté. Cette base a été développée
après avoir identifieé les limitations des bases de données déjà existantes. Ce chapitre
comporte aussi une description détaillée des différentes bases de données publiques qui
vont être utilisées tout au long de cette thèse.

Le chapitre 5 porte sur la présentation de l’approche utilisée pour la classification et
la mesure des conditions météorologiques dégradées. Pour la phase de la classification,
une étude académique a été effectuée initialement pour justifier l’utilisation des réseaux
de neurones convolutifs en étudiant les différents éléments qui les construisent et qui
sont nécessaires pour leur apprentissage. Ensuite, une étude sur les données d’entrée
et de sortie du système est présentée. En effet, ces différents éléments sont susceptibles
d’influencer le résultat de la détection des conditions dégradées. Enfin, une étude de
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la méthode de transfert de bases a été effectuée. Elle permet d’étudier la portabilité du
système de classification d’un site météorologique à un autre. La dernière section de ce
chapitre concerne la deuxième partie de notre approche qui est la mesure de la distance
de visibilité météorologique dans le cas où le système de classification météorologique a
détecté le brouillard.

Finalement, le chapitre 6 présente le bilan général des travaux de cette thèse, ainsi
qu’un ensemble de perspectives qui pourront être explorées à la suite de ce travail de
recherche.

8



Chapitre 2

Revue bibliographique des algorithmes
de classification et de mesure

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2 Machine Learning et ses applications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.1 Régression linéaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.2 Régression logistique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2.3 Arbre de décision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.2.4 Machines à vecteurs de support . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.2.5 K-plus proches voisins . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3 Deep Learning vs Machine Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.4 Application du Deep Learning au contexte routier . . . . . . . . . . . . . 20

2.5 Applications des réseaux de neurones de classification . . . . . . . . . . . 22

2.6 Algorithmes de classification des conditions météorologiques . . . . . . 25

2.7 Applications des réseaux de neurones de mesure . . . . . . . . . . . . . . 27

2.8 Algorithmes de mesure des conditions météorologiques . . . . . . . . . . 30

2.9 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

9



CHAPITRE 2. REVUE BIBLIOGRAPHIQUE DES ALGORITHMES DE
CLASSIFICATION ET DE MESURE

2.1 Introduction

L’intelligence artificielle (IA) est en plein développement ces dernières années. Com-
prendre les dernières avancées dans ce domaine revient à étudier deux concepts très
populaires tels que l’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) et l’apprentis-
sage profond ou Deep Learning (DL).

Dans ce chapitre, nous allons présenter l’apprentissage automatique et ses algorithmes
ainsi que ses applications dans différents domaines (section 2.2). Une comparaison entre le
Machine Learning et le Deep Learning sera présentée tout en montrant que l’apprentissage
profond gagne en popularité en raison de ses performances dans différentes tâches (section
2.3). La section 2.4 présente les différentes applications du Deep Learning dans le contexte
routier afin de montrer ses différents usages dans ce domaine. Dans les sections 2.5 et 2.6,
nous nous concentrons sur les applications des réseaux de neurones dans la classification
et la mesure respectivement.

2.2 Machine Learning et ses applications

Le Machine Learning est une méthode employée dans l’intelligence artificielle. C’est
une méthode d’apprentissage statistique où chaque instance dans une base de données
est décrite par un ensemble de caractéristiques ou d’attributs.

L’idée générale est d’être capable de reproduire une relation grâce à une fonction f .
Cette fonction est identifiée par un algorithme d’apprentissage. Pour aboutir à la décision
ou à la prédiction Y, l’algorithme utilise en entrée un jeu de données X afin de déterminer
un modèle de classification (2.1).

Y = f (X) (2.1)

Il existe différents types d’algorithmes à utiliser chacun selon la tâche à accomplir
et selon le type de données disponibles. Ces algorithmes se divisent en trois catégories :
supervisés, non supervisés et par renforcement.

Les algorithmes d’apprentissage non supervisé utilisent un ensemble de données
contenant de nombreuses caractéristiques, puis apprennent des propriétés utiles de la
structure de cet ensemble de données. La majorité des algorithmes d’apprentissage non
supervisés se basent sur la méthode de clustering qui consiste à diviser le jeu de données
en groupes d’exemples similaires.

Les algorithmes d’apprentissage supervisé utilisent un ensemble de données contenant
des caractéristiques, mais chaque exemple est également associé à une étiquette ou à une
cible. Par exemple, le jeu de données Iris de Fisher [25] est étiqueté avec les espèces
de chaque plante d’iris. Un algorithme d’apprentissage supervisé peut étudier le jeu de
données sur l’iris et apprendre à classer les plantes à l’iris en trois espèces différentes (Iris
setosa, Iris virginica, Iris versicolor) en fonction de leurs mesures.

Les données d’apprentissage pour l’apprentissage supervisé comprennent un couple
d’informations, l’échantillon d’entrée et la sortie désirée. Cette sortie peut être une valeur
discrète/catégorique ou réelle. Par exemple, les modèles de régression estiment les sorties
à valeur réelle, tandis que les modèles de classification estiment les sorties à valeur discrète.
Les modèles de classification binaire simples n’ont que deux labels de sortie, 1 (positive) et
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0 (négative). Pour le traitement d’images, par exemple, un système d’intelligence artificielle
peut être doté d’images étiquetées de véhicules appartenant à des catégories différentes
telles que les voitures et les camions. Après un nombre d’observations suffisant, le système
devrait être capable de distinguer et de classer par catégories les images non étiquetées ;
c’est le moment auquel l’apprentissage peut être considéré comme complet.

En général, l’apprentissage non supervisé implique l’observation de plusieurs exemples
d’un vecteur aléatoire x et tente implicitement ou explicitement d’apprendre la distribu-
tion de probabilité p(x), ou certaines propriétés intéressantes de cette distribution. Tandis
que l’apprentissage supervisé consiste à observer plusieurs exemples d’un vecteur aléatoire
ainsi que la valeur associée y , et apprendre à prédire y à partir de x, généralement en esti-
mant p(y |x). Le terme apprentissage supervisé provient de la vue de la cible y fournie par
un instructeur ou un superviseur qui guide le système d’apprentissage automatique (d’où
le nom apprentissage supervisé). Dans l’apprentissage non supervisé, il n’y a pas d’instruc-
teur ni de superviseur et l’algorithme doit apprendre à donner un sens aux données sans
ce guide.

L’apprentissage non supervisé et l’apprentissage supervisé ne sont pas des termes
formellement définis. De nombreuses technologies d’apprentissage automatique peuvent
être utilisées pour effectuer les deux tâches. Par exemple, la règle de probabilité indique
que, pour un vecteur x ∈Rn , la distribution conjointe peut être décomposée comme suit :

p(x) =
n∏

i =1
p(xi |x1, ..., xi−1) (2.2)

Cette décomposition signifie que nous pouvons résoudre le problème non supervisé
de la modélisation de p(x) en le divisant en n problèmes d’apprentissage supervisé. Al-
ternativement, en utilisant (2.3) nous pouvons résoudre le problème de l’apprentissage
supervisé de p(y |x) en nous basant sur les techniques d’apprentissage non supervisées
traditionnelles qui apprennent la distribution conjointe p(x, y).

p(y |x) =
p(x, y)∑
y ′ p(x, y ′)

(2.3)

Parmi les algorithmes populaires d’apprentissage supervisé il y a la régression linéaire
ou linear regression, la régression logistique ou logistic regression, l’arbre de décision ou
decision tree, les machines à vecteurs de support ou support vector machine, les réseaux de
neurones ou neural network, ainsi que les modèles non paramétriques tels que les K-plus
proches voisins ou K-neighboors .

2.2.1 Régression linéaire

La régression linéaire est utile pour trouver une relation entre deux variables continues.
L’un est une variable indépendante et l’autre est une variable dépendante. La régression
linéaire cherche une relation statistique, mais pas une relation déterministe. La relation
entre deux variables est dite déterministe si une variable peut être exprimée avec précision
par l’autre. Par exemple, en utilisant la température en degrés Celsius, il est possible de
prédire avec précision la température en Fahrenheit. La relation statistique n’est pas précise
pour déterminer la relation entre deux variables. Par exemple, relation entre taille et poids
dans une population.
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L’idée principale est d’obtenir une droite qui correspond le mieux aux données. La
droite la mieux adaptée est celle pour laquelle l’erreur de prédiction totale (tous les points
de données) est la plus petite possible. L’erreur est la distance entre le point et la ligne de
régression.

Comme son nom l’indique, la régression linéaire résout un problème de régression.
Autrement dit, l’objectif est de construire un système pouvant prendre en entrée un vecteur
x ∈Rn et prévoir la valeur d’un scalaire y ∈R en sortie. Dans le cas d’une régression linéaire,
la sortie est une fonction linéaire de l’entrée. Soit ŷ la valeur que notre modèle prédit que y
devrait prendre. On définit la sortie comme :

ŷ = w Tx (2.4)

où w ∈Rn est un vecteur de paramètres wi .

Les paramètres sont des valeurs qui contrôlent le comportement du système. Dans ce
cas, wi est le coefficient que nous multiplions par la caractéristique xi > 0 avant de sommer
les contributions de toutes les caractéristiques. Nous pouvons considérer w comme un
ensemble de pondérations qui déterminent comment chaque caractéristique influe sur la
prédiction. Si une caractéristique xi reçoit un poids positif wi , alors augmenter la valeur de
cette caractéristique augmente la valeur de notre prédiction ŷ . Si une caractéristique reçoit
un poids négatif, alors augmenter la valeur de cette caractéristique diminue la valeur de
notre prédiction. Si le poids d’une caractéristique est de grande valeur, alors il a un grand
effet sur la prédiction. Si le poids d’une caractéristique est égal à zéro, alors il n’a aucun
effet sur la prédiction.

Il est à noter que le terme régression linéaire est souvent utilisé pour désigner un
modèle légèrement plus sophistiqué avec un paramètre supplémentaire : l’ordonnée à
l’origine b. L’équation de la sortie peut être définie comme suit :

ŷ = w Tx +b (2.5)

Dans ce modèle, la mise en relation des paramètres aux prédictions reste donc une
fonction linéaire, mais celui allant des caractéristiques aux prédictions est désormais une
fonction affine. Cette extension à une fonction affine signifie que la courbe des modèles
de prédiction ressemble toujours à une droite, mais qui ne passe pas par l’origine (Figure
2.1). Au lieu d’ajouter le paramètre de biais b, nous pouvons continuer à utiliser le modèle
avec uniquement des poids, mais augmentons x avec une entrée supplémentaire toujours
définie à 1. Le poids correspondant à l’entrée supplémentaire joue le rôle du paramètre de
biais.

L’ordonnée à l’origine b est souvent appelée le paramètre de biais de la transformation
affine. Cette terminologie provient du fait que la sortie de la transformation est biaisée en
faveur de b en absence de toute entrée. Ce terme diffère de l’idée d’un biais statistique, dans
lequel l’estimation attendue d’une quantité par un algorithme d’estimation statistique
n’est pas égale à la vraie quantité.

La régression linéaire est un algorithme d’apprentissage extrêmement simple et limité,
mais elle fournit un exemple du fonctionnement d’un algorithme d’apprentissage.
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FIGURE 2.1 – Exemple d’une régression linéaire.

2.2.2 Régression logistique

La régression logistique prédit la probabilité d’un résultat qui ne peut avoir que deux
valeurs (c’est-à-dire une dichotomie). La prédiction est basée sur l’utilisation d’un ou de
plusieurs prédicteurs (numériques et catégoriques).

Une régression logistique produit une courbe logistique, qui est limitée aux valeurs
comprises entre 0 et 1 (2.6). Elle est similaire à une régression linéaire, mais la courbe est
construite en utilisant le logarithme des cotes ou odds de la variable cible, plutôt que la
probabilité. De plus, les prédicteurs ne doivent pas être distribués normalement ou avoir
une variance égale dans chaque groupe.

p =
1

1+e−(b0+b1x)
(2.6)

Dans la régression logistique, la constante b0 déplace la courbe à droite et à gauche, et
la pente b1 définit l’inclinaison de la courbe. Un cas particulier de la régression logistique
est la fonction Sigmoïde (Figure 2.2) où b0 = 0 et b1 = 1.

Par simple transformation, l’équation de régression logistique peut être écrite en termes
de rapport de cotes (2.7).

p

1−p
= eb0+b1x (2.7)

Enfin, en prenant le logarithme des deux côtés, nous pouvons écrire l’équation en
termes de log-odds (logit) qui est une fonction linéaire. Le coefficient b1 est la quantité de
log-odds (logit) qui varie avec un changement d’une unité dans x.
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FIGURE 2.2 – Exemple de la fonction Sigmoïde.

ln(
p

1−p
) = b0 +b1x (2.8)

Comme mentionné précédemment, la régression logistique peut gérer un nombre
quelconque de variables numériques et/ou catégoriques.

p =
1

1+e−(b0+b1x1+b2x2+...+bp xp )
(2.9)

La régression logistique est utilisée dans la plupart des domaines médicaux et les
sciences sociales. Par exemple, le score TRISS (Trauma and Injury Severity Score), large-
ment utilisé pour prédire la mortalité chez les patients blessés, a été développé à l’origine
par Boyd et al. en utilisant la régression logistique [28]. De nombreuses autres échelles
médicales utilisées pour évaluer la gravité d’un patient ont été développées à l’aide d’une
régression logistique [24, 132, 142, 167]. La régression logistique peut être utilisée pour
prédire le risque de développer une maladie donnée (par exemple la diabète ou une mala-
die coronarienne), sur la base des caractéristiques observées du patient (âge, sexe, indice
de masse corporelle, résultats de divers tests sanguins, etc.) [80, 226]. Un autre exemple
consiste à prédire si un électeur indien votera au BJP, au Congrès de Trinamool ou au
Front de gauche ou au Congrès, en fonction de l’âge, du revenu, du sexe, de la race, de
la résidence, des élections précédentes, etc [100]. Cette technique peut également être
utilisée en ingénierie, notamment pour prédire la probabilité de défaillance d’un processus,
système ou produit donné [185, 215]. Elle est également utilisée dans des applications de
marketing telles que la prédiction de la propension d’un client à acheter un produit ou à
mettre fin à un abonnement, etc. [21].

2.2.3 Arbre de décision

Un arbre de décision [250] est un graphe qui utilise une méthode de branchement pour
illustrer tous les résultats possibles d’une décision.
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Les arbres de décision peuvent être dessinés à la main ou créés avec un programme gra-
phique ou un logiciel spécialisé. De manière informelle, les arbres de décision sont utiles
pour focaliser la discussion lorsqu’un groupe doit prendre une décision. Ils peuvent être
utilisés pour attribuer des valeurs aux résultats possibles, afin que les décisions puissent
être automatisées. L’algorithme de l’arbre de décision est utilisé dans l’exploration de don-
nées pour simplifier les défis stratégiques complexes et évaluer la rentabilité des décisions
de recherche et de gestion. Les variables dans un arbre de décision sont généralement
représentées par des cercles.

Voici un exemple simple : un arbre de décision de gestion de courrier électronique
peut commencer par une zone intitulée « Recevoir le nouveau message ». À partir de là,
une branche en début de session peut conduire à « Nécessite une réponse immédiate ». À
partir de là, une case « Oui » mène à une seule décision : « Répondez ». Une case « Non »
mène à « Cela prendra moins de trois minutes pour répondre » ou « Prendra plus de trois
minutes pour répondre » Dans la première case, une branche mène à « Répondre » et de la
deuxième case, une branche mène à « Marquer comme tâche et attribue une priorité ». Les
branches pourraient ensuite converger vers « Email répondu à? Classer ou supprimer un
message ».

D’après l’exemple précédent, il est clair que l’arbre de décision est caractérisé par une
interprétabilité élevée. En effet, il existe une logique lors du suivi des nœuds de l’arbre afin
d’atteindre la décision.

Les arbres de décision ont été largement utilisés dans le domaine routier pour la
classification du trafic [69]. Elles ont été aussi utilisés dans le domaine médical pour la
classification des cellules sanguines [178] et la classification des globules blancs [140].
Les arbres de décision ont été utilisés pour la reconnaissance des formes [110, 177] et la
reconnaissance des caractères [95, 228].

2.2.4 Machines à vecteurs de support

La machine à vecteurs de support (SVM) est l’une des approches les plus déterminantes
de l’apprentissage supervisé utilisées pour la classification ou la régression. Ce modèle est
similaire à la régression logistique dans le sens où il est piloté par une fonction linéaire
w Tx +b. Contrairement à la régression logistique, la machine à vecteurs de support ne
fournit pas de probabilités, elle ne génère qu’une identité de classe. La classification se
fait en séparant le jeu de données en deux classes à travers une droite appelée hyperplan
séparateur selon la formule suivante :

h(x) =
n∑

i =1
wi ai +b = w T.x +b, (2.10)

où w = (w1, w2, ..., wn) le vecteur de poids, x = (a1, a2, ..., an) l’entrée à classer et b le
biais.

Soit xk un point à classer, selon le signe de h(xk ), le SVM décide si xk appartient à telle
ou telle classe (2.11). {

h(xk )> 0 ⇒ xk ∈ classe1
h(xk ) < 0 ⇒ xk ∈ classe2

(2.11)
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Comme d’autres algorithmes d’apprentissage supervisé, une SVM nécessite l’appren-
tissage de données étiquetées pour la classification. Soit lk le label du point xk ayant la
valeur 1 si xk appartient à la classe 1 et −1 s’il appartient à la classe 2. Dans le cas où le
SVM prédit correctement la bonne classe on aura lk (w T.xk +b)> 0. Donc, le but d’un SVM
est de trouver le vecteur de poids w et le biais b vérifiant cette relation pour tout xk et lk .
Cela conduit à trouver plus qu’un hyperplan séparant les deux classes. Pour résoudre ce
problème, Vapnik et al. [231] ont montré que l’hyperplan optimal consiste à maximiser
la marge entre les données et l’hyperplan séparateur. La marge est la distance minimale
entre l’hyperplan et les échantillons les plus proches appelés vecteurs de supports (voir
Figure 2.3). Cela revient à chercher les uniques w et b qui vérifient le problème (2.12) .{

minimiser ‖w‖2

2
sous les contraintes ∀k, lk (w T.xk +b)> 1

(2.12)

La résolution de ce genre de problème (2.12) se fait en utilisant la méthode des multipli-
cateurs de Lagrange [212] ce qui conduit à avoir les multiplicateurs de Lagrange optimaux
α∗k (le développement du calcul complet de cette méthode sort du cadre de cette thèse).

Après avoir remplacé le vecteur de poids w par sa valeur optimale
∑p

k=1αk xk , nous pouvons
faire des prédictions à l’aide de la fonction :

h(x) =
p∑

k=1
α∗k lk (x.xk )+b (2.13)

Dans le cas non-linéaire où il n’existe pas d’hyperplan capable de séparer les données
en deux classes, l’astuce du noyau -kernel trick- a été mise en place. L’idée est de considérer
que si les données dans l’espace de départ E sont linéairement inséparables, alors il existe
un autre espace E′ de dimension supérieure dans lequel les données seraient linéairement
séparables. La redistribution de ces données se fait à l’aide d’une fonction ϕ : E → E′ non-
linéaire. Cette astuce met en place la fonction noyau K : E×E → R définie par K(x, x ′) =
ϕ(x)T.ϕ(x ′). Dans ce cas, le calcul de l’hyperplan dans E′ ne nécessite que la connaissance
de K. La fonction noyau doit respecter les conditions du théorème de Mercer [171] qui
impose que K soit continue, symétrique et semi-définie positive. Parmi les fonctions
noyaux les plus utilisées, il y a le noyau polynomial, le noyau gaussien, le noyau laplacien,
etc. En utilisant la fonction K dans le cas non-linéaire, l’équation de l’hyperplan devient :

h(x) =
p∑

k=1
α∗k lk K(xk , x)+b (2.14)

L’astuce du noyau est puissante pour trois raisons. Premièrement, il nous permet d’ap-
prendre des modèles non-linéaires dans un espace donné en les considérant comme des
modèles linéaires dans un espace de dimension plus grande. Deuxièmement, le calcul
se fait dans l’espace de départ qui est plus petit ce qui permet d’éviter des calculs coû-
teux. Troisièmement, la connaissance de la fonction ϕ n’est pas nécessaire puisqu’elle
n’intervient pas dans les calculs.

Les SVM ont été inventés par Vladimir N. Vapnik et Alexey Ya. Chervonenkis en 1963.
Depuis cette date, les systèmes ont été utilisés pour la classification des textes et des images.
Ils peuvent travailler aussi avec des caractères manuscrits ainsi que la reconnaissance
vocale [107, 157]. Les algorithmes ont été utilisés pour résoudre le problème de suivi [149]
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FIGURE 2.3 – Classification avec la machine à vecteurs de support.

et dans les laboratoires de biologie pour effectuer des tâches telles que le tri des protéines.
Le SVM a été utilisé aussi par Jun et al. avec le RBM pour résoudre le problème de la
détection du réseau trafic [245].

2.2.5 K-plus proches voisins

K-plus proches voisins - ou K-Nearest Neighbors- (KNN) est une famille de techniques
pouvant être utilisées pour la classification ou la régression. En tant qu’un algorithme
d’apprentissage non-paramétrique, les K-plus proches voisins ne sont pas limités à un
nombre déterminé de paramètres. Par contre, leur complexité dépendra de la taille de la
base d’apprentissage.

Contrairement à la régression linéaire, qui a un vecteur de poids de longueur fixe, le
modèle de KNN stocke simplement le X et le y à partir de l’ensemble d’apprentissage.
Lorsqu’il est censé de classer un point de test x, le modèle recherche l’entrée la plus proche
dans l’ensemble d’apprentissage et renvoie la cible de régression associée. En d’autres
termes, ŷ = yi où i =argmin||Xi − x||22. L’algorithme peut également être généralisé à des
métriques de distance autres que la norme L2, telles que des métriques de distance apprises
[93]. Si l’algorithme est autorisé à rompre les liens en moyennant les valeurs yi pour tous
les Xi qui sont attachés au plus proche, alors cet algorithme est en mesure d’obtenir l’erreur
d’apprentissage la plus petite possible sur toute la base de régression.

Si nous autorisons l’algorithme à utiliser tous ces voisins pour voter, plutôt que de
choisir au hasard l’un d’entre eux, la procédure converge vers le taux d’erreur de Bayes. La
grande capacité du KNN lui permet d’obtenir une grande précision compte tenu d’une
grande base d’apprentissage. Cependant, cela se fait à un coût de calcul élevé, et peut
éventuellement donner de mauvais résultats dans le cas d’un nombre limité de données
d’apprentissage.

Une des faiblesses des K-plus proches voisins est qu’il ne peut pas apprendre qu’une
caractéristique est plus discriminante qu’une autre. Par exemple, imaginons que nous
ayons une tâche de régression avec x ∈R100 tirée d’une distribution gaussienne isotrope,
mais qu’une seule variable x1 est pertinente pour la sortie. Supposons en outre que cette

17



CHAPITRE 2. REVUE BIBLIOGRAPHIQUE DES ALGORITHMES DE
CLASSIFICATION ET DE MESURE

caractéristique encode la sortie directement, c’est-à-dire que y = x1 dans tous les cas. La
régression du plus proche voisin ne pourra pas détecter ce modèle simple. Le plus proche
voisin de la plupart des points x sera déterminé par le grand nombre de caractéristiques
de x2 à x100 et non par la seule caractéristique x1. Ainsi, le résultat sur de petits ensembles
d’apprentissage sera essentiellement aléatoire.

L’algorithme KNN peut concourir avec les modèles les plus précis, car il fait des pré-
dictions extrêmement précises. Par conséquent, il peut être utilisé pour les applications
nécessitant une grande précision, mais qui ne nécessitent pas la génération de modèles
lisibles par l’être humain, car KNN ne produit pas de modèles compréhensibles. Les K-plus
proches voisins ont été utilisés dans plusieurs domaines et beaucoup d’applications telles
que l’estimation statistique et la reconnaissance de formes [55], la prédiction des évène-
ments économiques [119], l’estimation de la capacité d’une batterie lithium-ion [114],
la mesure de distance [236], la catégorisation de texte [99] et la classification multi-label
[253].

FIGURE 2.4 – Classification avec l’algorithme des k plus proches voisins, le nouvel individu sera
affecté à la classe "cercle bleu" dans les deux cas : k=5 ou k=18, car la majorité de ses k voisins
appartiennent à cette classe [127].

2.3 Deep Learning vs Machine Learning

Durant les dernières années, l’apprentissage profond [161] a fait l’objet de nombreuses
études et a obtenu des résultats remarquables dans de nombreux domaines de la vision
par ordinateur [41, 240], notamment la classification des images, la reconnaissance vocale
[138, 176], la détection d’objets, la segmentation sémantique, le traitement du langage
naturel [106, 223], la capture des images, l’estimation de la pose, la détection de la saillance,
la détection des contours, etc [149]. Il a montré ses performances face aux différents
problèmes de l’intelligence artificielle dépassant ainsi les algorithmes classiques de ML
[69, 108, 149, 216, 234]. Dans [69], une comparaison entre les méthodes traditionnelles de
l’apprentissage automatique et le Deep Learning a été mise en place. En effet, les auteurs
ont utilisé des méthodes de classification classiques, telles que l’arbre de décision Decision
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Tree [190], le classifieur naïve bayésien Naïve Bayes [125] et la machine à vecteurs de
support (SVM)Support Vector Machine [34] pour la classification du trafic. Ils ont comparé
les résultats de ces méthodes au résultat obtenu avec un algorithme qui rassemble le
réseau de neurones RBM et le SVM [245]. Le meilleur résultat apparaît lorsqu’ils ont utilisé
la méthode d’apprentissage SVM-RBM.

Une autre étude comparative d’algorithmes d’apprentissage automatique comprenant
un réseau de neurones artificiels, une machine à vecteurs de support et une forêt d’arbres
décisionnels Random Forest [211] est réalisée, dans [234], pour la prédiction de l’usure
des outils d’usinage. Par conséquent, les fonctionnalités conçues manuellement dans la
technique traditionnelle d’apprentissage automatique ont conduit à des performances
d’inspection insuffisantes et insatisfaisantes dans un processus de changement dynamique
[204].

D’après les littératures ci-dessus, les modèles d’apprentissage profond surpassent
les techniques d’apprentissage automatique traditionnelles avec des fonctionnalités so-
phistiquées telles que la machine à vecteurs de support en termes de précision de la
classification.

La naissance de l’apprentissage profond profite non seulement de la riche accumu-
lation de techniques traditionnelles d’apprentissage automatique, mais également de
l’inspiration de l’apprentissage statistique [234].

Regardons plus en détail les avantages que possède le Deep Learning par rapport au
Machine Learning.

L’apprentissage profond et l’apprentissage automatique sont tous les deux capables de
gérer les grosses bases de données. Toutefois, les réseaux de neurones profonds évoluent
beaucoup mieux avec plus de données que les outils traditionnels de Machine Learning
qui ont des problèmes lorsqu’ils sont confrontés au Big Data [89, 135]. Souvent, le meilleur
conseil pour améliorer la précision avec un réseau de neurones profond est simplement
d’utiliser plus de données ! Avec les algorithmes de ML classiques, cette solution rapide et
facile ne fonctionne pas aussi bien et des méthodes plus complexes sont souvent néces-
saires pour améliorer le résultat de classification ou de régression. En effet, les méthodes
de Machine Learning sont beaucoup plus utiles avec des bases de données de petite taille
où ils donnent de meilleurs résultats. Par exemple, si nous ne disposons que de 100 images,
les arbres de décision, les K-plus proches voisins et d’autres modèles de ML nous seront
beaucoup plus efficaces que l’utilisation d’un réseau de neurones profond.

Les algorithmes de ML classiques techniques traditionnelles d’apprentissage auto-
matique requièrent une expertise humaine en matière d’extraction de caractéristiques
[234]. Habituellement, une analyse exploratoire approfondie de données est d’abord ef-
fectuée sur la base de données. Une réduction de la dimension de la base pourrait alors
être effectuée pour faciliter le traitement et rendre les motifs plus visibles pour que les
algorithmes d’apprentissage fonctionnent vu que leurs performances dépendent forte-
ment des fonctionnalités techniques. Enfin, les meilleures caractéristiques doivent être
soigneusement sélectionnées pour entraîner l’algorithme de ML. Cela n’est pas nécessaire
lors de l’utilisation d’un réseau profond vu son succès dans l’extraction automatique de
caractéristiques via des transformations non-linéaires multi-couches. En effet, le principal
avantage des algorithmes d’apprentissage profond est qu’ils essaient d’apprendre les ca-
ractéristiques de haut niveau à partir de données de manière incrémentielle, et donc les
données peuvent être transmises directement au réseau pour obtenir de bons scores dès le
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départ. Cela élimine totalement la phase d’extraction manuelle des caractéristiques du
processus d’apprentissage.

Une autre différence majeure entre la technique d’apprentissage profond et l’appren-
tissage automatique est l’adaptabilité. En effet, les techniques d’apprentissage profond
peuvent être adaptées à différents domaines et applications bien plus facilement que les
algorithmes de ML classiques. Premièrement, le transfert d’apprentissage a rendu efficace
l’utilisation de réseaux profonds pré-entraînés pour différentes applications dans le même
domaine. Par exemple, en vision par ordinateur, les réseaux de classification d’images
pré-entraînés sont souvent utilisés pour l’extraction de caractéristiques pour faire la dé-
tection et la segmentation des objets. L’utilisation de ces réseaux pré-entraînés facilite
l’apprentissage du modèle et permet souvent d’obtenir des performances supérieures
en un temps réduit. En outre, les mêmes idées et techniques d’apprentissage profond
utilisées dans différents domaines sont souvent transférables. Par exemple, une fois que
la théorie d’apprentissage du domaine de la reconnaissance de la parole est comprise,
apprendre à appliquer les réseaux profonds au traitement du langage naturel n’est plus
une tâche difficile, car les bases sont assez similaires. Contrairement aux algorithmes de
ML, les techniques d’apprentissage automatique se diffèrent d’un domaine à autre et d’une
application à une autre car cela nécessite souvent une étude spécialisée approfondie dans
chaque domaine.

En règle générale, un algorithme d’apprentissage profond prend beaucoup de temps
pour faire l’apprentissage à cause du grand nombre de paramètres qu’il utilise. Par contre,
les algorithmes traditionnels de ML prennent quelques secondes à quelques heures pour
s’entraîner. Le scénario est complètement inversé en phase de test. Au moment du test,
l’algorithme de DL prend beaucoup moins de temps à s’exécuter. Par contre, en le compa-
rant avec le K-plus proches voisin, la durée du test augmente avec l’augmentation de la
taille des données. Bien que cela ne s’applique pas à tous les algorithmes de ML, certains
d’entre eux ont également des temps de test courts.

Bien que le DL présente des performances aussi élevées, le ML présente encore quelques
avantages en un certain nombre de situations spécifiques dans lesquelles il serait préfé-
rable d’utiliser des algorithmes classiques comme la régression linéaire ou encore l’arbre
de décision plutôt qu’un réseau de neurones profond.

Nous pensons que l’utilisation de l’apprentissage profond pourrait répondre à nos
besoins dans cette étude, car il a été démontré que les techniques d’apprentissage profond
possèdent de puissantes capacités d’extraction de caractéristiques et de classification des
objets. Pour cela, nous allons l’adopter dans la suite de notre thèse. Comme nous travaillons
dans un contexte routier, la section suivante présentera les différentes applications du
Deep Learning utilisées dans le domaine de la route.

2.4 Application du Deep Learning au contexte routier

Comme nous avons montré à la section précédente, le Deep Learning a montré ses
performances sur différents domaines tels que la vision par ordinateur et la médecine
[48, 50, 131, 134, 197, 254]. Vu ses résultats encourageants, beaucoup de chercheurs ont
appliqué le Deep Learning dans le contexte routier afin d’assurer la mobilité et la sécurité
routière.
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Le trafic urbain rencontre des problèmes avec l’augmentation de la mobilité et des
demandes de trafic. Les approches visant à réduire les impacts négatifs du trafic incluent
d’une part un contrôle amélioré des feux de circulation et d’autre part la mise en place de
systèmes de guidage du trafic dynamiques prenant en compte les conditions actuelles. Le
système de contrôle du trafic organique (Organic Traffic Control ou OTC) constitue une
solution à cet égard. Il fournit un système auto-organisé et auto-adaptatif reposant sur
les principes du calcul organique [213]. Dans ce cadre, les auteurs de [164] proposent une
méthode basée sur un réseau de neurones convolutif (CNN) permettant l’apprentissage
du trafic et de prédire sa vitesse avec une grande précision.

De nos jours, beaucoup de travaux de recherche dans le contexte routier s’orientent vers
la conduite autonome. Cette dernière est confrontée aux problèmes de fortes interactions
avec l’environnement, y compris d’autres véhicules, des piétons et des travaux routiers.
Pour cela, beaucoup de travaux ont essayé de l’améliorer en utilisant l’intelligence artifi-
cielle et plus précisément les réseaux de neurones profonds. Nous notons qu’il existe deux
défis majeurs qui rendent la conduite autonome différente des autres tâches robotiques.
Tout d’abord, il est nécessaire d’assurer la sécurité fonctionnelle - un problème avec lequel
l’apprentissage automatique n’a pas réussi à optimiser les performances au niveau attendu
par de nombreux algorithmes. Deuxièmement, le processus de décision markovien qui est
souvent utilisé en robotique est problématique dans le cas de la conduite autonome en
raison du comportement imprévisible d’autres agents. Dans [202, 208], les auteurs ont eu
recours à l’apprentissage profond par renforcement qui est considéré comme un puissant
paradigme de l’IA pouvant être utilisé pour apprendre aux machines une interaction avec
l’environnement en se basant sur des réseaux de neurones récurrents.

La conduite autonome nécessite une détection et une reconnaissance fiables et précises
des objets dans des environnements de conduite réels. Dans [227], les auteurs proposent
un nouveau système hybride local multiple (LM-CNN-SVM) basé sur les réseaux de neu-
rones convolutifs (CNN) et les machines à vecteurs de support (SVM) en raison de leur
puissante capacité d’extraction de caractéristiques et de leur propriété de classification
robuste, respectivement. [222] présente une approche qui réunit à la fois la classification, la
détection et la segmentation sémantique en utilisant une architecture unifiée dans laquelle
l’encodeur est partagé entre les trois tâches. D’autres travaux se sont concentrés sur la dé-
tection des objets 3D tels que [38] qui permet d’effectuer une détection d’objet 3D dans des
images monoculaires uniques dans le domaine de la conduite autonome, et [39] qui vise
la détection d’objets 3D de haute précision dans des scénarios de conduite autonome en
utilisant des réseaux 3D Multi-View (MV3D), un framework de fusion sensorielle prenant à
la fois les images LIDAR et les images RGB.

Extraire de manière fiable des informations à partir d’images aériennes et par satellite
à très haute résolution (VHR) est un problème difficile avec de nombreuses applications
pratiques. Un cas particulier de ce problème est la tâche de détecter automatiquement
les routes. Bien que cette tâche soit cruciale dans les systèmes de navigation autonomes,
elle présente un problème de vision difficile à cause des occlusions, des ombres et d’une
grande variété d’objets non-routiers. [235] s’est basé sur des réseaux de neurones profonds
(DNN) et une machine à états finis (finite state machine - FSM) pour aboutir à l’extraction
des réseaux routiers. Des résultats de certains travaux ont réussi à confronter l’hypothèse
disant que l’apprentissage profond est prometteur pour la conduite autonome, tels que
[116] où les auteurs ont réussi à détecter les voitures et les voies en utilisant un grand
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ensemble de données sur les autoroutes et en appliquant des algorithmes d’apprentissage
profond et de vision par ordinateur en temps réel. Aussi, [150, 169, 183] ont proposé des
architectures de réseau de neurones convolutif afin d’aborder le problème de la détection
automatique des voies de la route. Par contre, [255] a utilisé le réseau résiduel profond
U-Net pour réaliser cette tâche. La plupart de ces travaux [31, 116, 169] sont caractérisés
par un temps d’inférence rapide ce qui les rend particulièrement adaptés aux applications
en temps réel.

[252] s’est particulièrement concentré sur la détection automatique des fissures dans
les chaussées pour garantir la sécurité de la conduite. Pour cela, les auteurs ont utilisé un
réseau de neurones basé que sur des couches de convolutions appelé ConvNet.

Finalement, dans le domaine routier, la détection des piétons est une tâche impor-
tante afin d’assurer la sécurité routière, et même pour faciliter la mobilité. Elle présente
plusieurs défis à surmonter, tels que les problèmes d’encombrement de l’arrière-plan,
de changement de luminosité, des poses, des points de vue, de résolutions d’image, de
paramètres de caméra, et les effets de flou et d’occlusions. Malgré les améliorations signi-
ficatives, la détection des piétons reste un défi ouvert qui nécessite des algorithmes de
plus en plus précis. Pour cette raison, des travaux de recherche ont été mis en place pour
améliorer les performances des systèmes de détection de piétons en utilisant les réseaux
de neurones profonds [113, 152, 225]. [70] permet une détection fine, rapide et robuste des
piétons tout en utilisant une nouvelle approche qui se base sur la fusion des réseaux de
neurones profonds. [163] propose une nouvelle méthode basée sur des réseaux de neu-
rones commutables ou Switchable Deep Network (SDN) qui apprennent automatiquement
les caractéristiques hiérarchiques, les cartes de saillance et les représentations mixtes de
différentes parties du corps. [8] en utilisant les réseaux de neurones en cascade pour une
détection en temps réel. [156] se base sur le réseau convolutif ConvNet pour la détection
multispectrale des piétons tout en analysant le réseau Faster R-CNN. Pour ce faire, les
auteurs utilisent des images couleur et thermiques pour l’apprentissage des DNN.

2.5 Applications des réseaux de neurones de classification

La classification est l’une des tâches de prise de décision les plus fréquentes de l’activité
humaine. Un problème de classification se produit lorsqu’un objet doit être affecté à un
groupe ou une classe prédéfini en fonction d’un nombre d’attributs observés liés à cet
objet [249]. Afin de trouver une solution à ce problème, des chercheurs dans différents
domaines ont eu recours aux réseaux de neurones.

De nombreuses études telles que [56, 173, 194] ont permis d’effectuer plusieurs com-
paraisons de performances entre classificateurs neuronaux et classificateurs classiques.
D’après ces références, les classificateurs basés sur les réseaux de neurones ont donné des
résultats prometteurs dans la classification et la reconnaissance. C’est pour cela que les
chercheurs les ont appliqués avec succès à diverses tâches de classification du monde réel
dans les domaines de l’industrie, des affaires et de la science [238].

Commençons par le domaine des affaires, un cas spécifique a été évalué concerne la
prévision de la faillite. L’hypothèse commune à tous les modèles de prévision de la faillite
est que les états financiers tiennent compte des facteurs économiques fondamentaux et
des caractéristiques d’une entreprise. Par conséquent, en utilisant des outils d’analyse et
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des données des rapports financiers de l’entreprise, il est possible d’évaluer et de prédire sa
situation financière future [146]. Dans le but de prévoir le risque de la défaillance des entre-
prises, certains travaux ont mis en place une comparaison entre différents techniques de
classification. Dans [79], les auteurs ont utilisé la régression logistique semi-paramétrique
et les réseaux de neurones. Tandis que Kar Yan Tam et al. [221] ont comparé l’approche
neuronale à un classifieur linéaire, à la régression logistique, et à KNN en utilisant les
données par défaut des banques. Dans [146] une comparaison entre différents modèles de
réseaux de neurones a été faite afin d’aboutir au modèle donnant la meilleure prédiction.
Les scores de prédiction des réseaux de neurones sont également comparés aux résultats
obtenus par les modèles classiques d’analyse discriminante. Suite à cette comparaison,
les résultats montrent que les réseaux de neurones sont une méthode prometteuse pour
évaluer les conditions des banques en termes de précision prédictive, d’adaptabilité et de
robustesse [79, 179, 221, 248].

L’une des applications célèbres des réseaux de neurones est reconnaissance des chiffres
manuscrits qui est utilisée pour les chèques, les codes postaux, l’immatriculation des voi-
tures, etc. [49, 51, 83, 201, 230]. Ces travaux ont utilisé des réseaux de neurones convolutifs
et ont réussi à obtenir des taux de reconnaissance très intéressants ; 98% pour [230], 98,6%
pour [83] et même 99,32% pour [201].

Un autre système basé sur les réseaux de neurones et qui est largement utilisé est le sys-
tème de reconnaissance vocale. Il existe des travaux [58, 107, 96] qui ont utilisé les réseaux
de neurones profonds ou Deep Neural Network (DNN) comportant de nombreuses couches
cachées pour réaliser cette tâche. Ce type de réseaux s’est révélé plus performant que les
Modèles de mélange gaussien ou Gaussian Mixture Model (GMM) [107]. L’amélioration
des performances est en partie attribuée à la capacité du DNN à modéliser des corrélations
complexes dans les caractéristiques de la parole. Dans [3], les auteurs montrent qu’une
réduction supplémentaire du taux d’erreur peut être obtenue en utilisant des réseaux
de neurones à convolution ou Convolutional Neural Network (CNN) vu leur capacité à
normaliser les variations spectrales des signaux vocaux [4]. Les résultats expérimentaux
montrent que les CNN réduisent le taux d’erreur de 6% à 10% par rapport aux DNN [3].
La reconnaissance vocale peut être obtenue en se basant sur les réseaux de neurones
récurrents (RNN) qui sont des modèles puissants pour les données séquentielles [133].

Continuons avec les systèmes de reconnaissance, généralement utilisés dans les do-
maines de sécurité et de l’identification des personnes comme la reconnaissance de visage,
d’empreintes digitales ou d’iris.

Un système de reconnaissance biométrique comprend deux phases [29] : la création
d’un ensemble de motifs biométriques d’utilisateurs autorisés et l’authentification à l’aide
d’un réseau de neurones de classification. Pour créer l’ensemble de motifs principaux, une
image des empreintes biométriques d’un utilisateur autorisé est divisée en un ensemble
de caractéristiques ou en régions d’intérêt. Le système détermine les caractéristiques
les plus utiles à des fins d’identification. Des modèles principaux sont ensuite créés à
partir de ces caractéristiques principales. Au cours de l’authentification, un ensemble
d’exemples d’utilisateurs à authentifier est créé de manière similaire. Ensuite, un réseau de
neurones est utilisé pour comparer les motifs prédits aux vrais motifs afin de déterminer
si l’utilisateur doit être authentifié. Afin d’éviter les sur-apprentissages et de réduire le
temps de calcul, les auteurs de [170] ont utilisé la méthode de l’analyse en composantes
principales (ACP) pour extraire, en premier lieu, les caractéristiques faciales. Ensuite, les

23



CHAPITRE 2. REVUE BIBLIOGRAPHIQUE DES ALGORITHMES DE
CLASSIFICATION ET DE MESURE

caractéristiques résultantes sont traitées par l’analyse discriminante linéaire de Fisher
(FLD) pour acquérir des caractéristiques discriminantes de dimension inférieure. Un
algorithme d’apprentissage hybride est utilisé pour entraîner les réseaux de neurones
RBF. Les résultats des simulations effectuées sur la base de données ORL montrent que
le système réalise d’excellentes performances, à la fois en termes de taux d’erreur de
classification et d’efficacité d’apprentissage. L’apparition de l’apprentissage profond a
considérablement fait progresser la reconnaissance des visages. Les réseaux de neurones
très profonds ont récemment connu un grand succès en matière de reconnaissance des
objets grâce à leur forte capacité d’apprentissage. [217] propose deux architectures de
réseaux de neurones très profondes, appelées DeepID3, pour la reconnaissance des visages.
Les deux architectures proposées arrivent à atteindre un taux de reconnaissance de visages
de 99,53%. Parmi les systèmes biométriques de vérification d’utilisateur, on peut citer
les systèmes de reconnaissance de l’iris [37]. Le système présenté dans cet article est
constitué de deux parties principales : une localisation de l’iris et une reconnaissance
du motif de l’iris. L’image brute est capturée à l’aide d’un appareil photo numérique.
L’iris est ensuite extrait de l’arrière-plan après amélioration et élimination du bruit. En
raison du bruit dans le motif de l’iris, seules certaines parties de la structure de l’iris
sont sélectionnées pour la reconnaissance. La structure de l’iris sélectionnée est ensuite
reconstruite. À l’aide d’un réseau de neurones entraîné, les modèles d’iris sont reconnus
avec un taux de reconnaissance d’environ 83%.

On retrouve aussi des applications dans le domaine médical comme la reconnaissance
de cellules et de tumeurs. [73] a décrit la méthode qui utilise les réseaux de neurones pour
l’identification automatique de la coloration panachée, qui est considérée comme l’une
des caractéristiques les plus prédictives du mélanome malin. Dans [129] un réseau de neu-
rones a été utilisé dans un système pour détecter les anomalies dans les cellules, y compris
le cancer dans les cellules du tissu de la vessie. Le système comporte un système d’analyse
d’image permettant de générer des données représentatives de variables d’imagerie à partir
d’une image de cellules colorées. L’ensemble de données est fourni, ensuite, à un réseau de
neurones qui a été entraîné pour détecter des anomalies des cellules tissulaires connues. La
classification des cellules tissulaires inconnues comme normales ou anormales a été basée
sur un réseau neuronal classique activé par un sigmoïde ou sur un réseau de neurones
hybride ayant une combinaison de fonctions d’activation sigmoïde, gaussienne et sinusoï-
dale. Une autre application médicale qui consiste à classifier des cancers en catégories de
diagnostic spécifiques basées sur leurs signatures d’expression génique a été développée
dans [128] à l’aide de réseaux de neurones artificiels (RNA). Les RNA ont été entraînés en
prenant pour exemples des petites tumeurs rondes à cellules bleues. Ces cancers appar-
tiennent à quatre catégories de diagnostic distinctes et présentent souvent des dilemmes
de diagnostic. Les RNA ont réussi à classer correctement tous les échantillons et identifier
les gènes les plus pertinents pour la classification. Cette étude démontre les applications
potentielles de ces méthodes pour le diagnostic des tumeurs et l’identification de cibles
candidates pour la thérapie. Le cancer du côlon vient en deuxième position après le cancer
du poumon en tant que cause de mortalité liée au cancer dans les pays occidentaux. [129]
propose une méthode basée sur les réseaux de neurones pour l’analyse du cancer du
côlon. Il s’agit de classer les profils d’expression génique dans des cellules normales ou des
cellules de cancer du côlon.

Passons au domaine urbain, la reconnaissance des panneaux de signalisation est une
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tâche importante et difficile pour les systèmes de transport intelligents [124]. En effet, la
reconnaissance d’objets dans les environnements extérieurs pose des problèmes à cause
des conditions d’éclairage qui ne peuvent être ni contrôlées ni prédites, les objets peuvent
être partiellement occultés et leur position et leur orientation sont inconnues a priori. La
reconnaissance des panneaux de signalisation routière est utile pour la maintenance de la
signalisation, l’inventaire sur les autoroutes et les villes, les systèmes d’aide à la conduite
et les véhicules autonomes [63]. Dans ce papier, un algorithme génétique a été utilisé pour
l’étape de détection, permettant une invariance de localisation face aux changements de
position, d’échelle, de rotation, de conditions météorologiques, d’occlusion partielle et de
présence d’autres objets de la même couleur. Après avoir utilisé un réseau de neurones
pour la classification, le système global reconnaît non seulement le panneau de signalisa-
tion, mais fournit également des informations sur son état. De nombreux travaux se sont
concentrés sur cette reconnaissance en utilisant les réseaux de neurones convolutifs tel
que [124] qui a proposé une architecture de réseaux offrant une convergence plus rapide
et plus stable que les architectures existantes et un taux de reconnaissance de 99,65%.
D’autres travaux ont atteint des scores proches de ce dernier tels que [46] avec un taux
de 99,15% en rassemblant le CNN et le MLP, 98,97% pour [207] et 99,46% dans [47] en
utilisant une combinaison de plusieurs DNN entraînés sur des données pré-traitées dans
un seul DNN à plusieurs colonnes ou Multi-Column DNN (MCDNN). Ce dernier permet
d’améliorer les performances de reconnaissance en rendant le système insensible aux
variations de contraste et d’éclairage.

Dans le cadre de la thèse, nous nous intéressons plutôt à la classification des condi-
tions météorologiques. Pour cela, nous présentons, dans la section suivante, les différents
algorithmes de classification météorologique qui existent.

2.6 Algorithmes de classification des conditions météoro-
logiques

Durant les dernières années, de nombreuses contributions se sont intéressées à l’im-
pact des conditions météorologiques défavorables sur la circulation telles que la pluie
[26, 53, 136, 137, 196] ou le brouillard [17, 188, 187]. Plusieurs travaux se sont alors concen-
trés sur la classification des conditions météorologiques.

Dans [85, 86, 87], les auteurs mesurent l’intensité de la pluie à l’aide des systèmes de
vision artificielle en utilisant la segmentation dans les images. En effectuant une extraction
de l’arrière-plan et en comparant des images successives, ils parviennent à détecter des
objets en mouvement. Si ces mouvements sont réguliers et dans le même sens, alors il est
supposé qu’il pleut. Dans ce cas, ils mettent en place une méthode de mesure de l’intensité
de la pluie qui se base sur la surface segmentée en utilisant la vitesse des gouttes.

Comme Narasimhan et Nayar [180] se sont spécialisés dans l’étude des aspects visuels
de différentes conditions météorologiques, ils ont abordé la relation entre l’apparence
visuelle et les conditions météorologiques [44]. À partir de là, plusieurs travaux ont été
proposés pour cibler la tâche de classification de temps. La complexité de cette tâche
réside dans la difficulté de trouver un ensemble de caractéristiques les plus pertinentes
pour classifier les diverses conditions météorologiques. Dans [160], cinq caractéristiques
météorologiques comprenant le ciel, les ombres, la réflexion, le contraste et la brume ont
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été extraites, et un apprentissage collaboratif a été proposé pour classer les images en deux
classes, ensoleillées et nuageuses. Dans [40], les auteurs ont utilisé une méthode similaire
pour identifier trois classes de temps : couvert, nuageux et ensoleillé. De même, Zhang et
Ma [256] se sont basés sur l’identification et l’extraction manuelles des caractéristiques
pour développer leur classifieur météorologique. Ils utilisent des descripteurs globaux et
locaux pour représenter les images. En effet, les descripteurs locaux (par exemple le ciel, les
ombres, la pluie, les flocons de neige) sont responsables de la caractérisation d’une certaine
condition météorologique donnée et donc, ils ne seront pas présents dans les images ayant
une condition différente. Pour une visualisation plus généralisée, les auteurs utilisent des
descripteurs globaux (par exemple le contraste et la saturation) qui sont présentées en
tant que caractéristiques générales pouvant être présentes dans des images avec n’importe
quel type de condition. D’autres travaux se sont basés aussi sur les descripteurs locaux et
globaux tels que Yan et al. [244] pour identifier trois classes de temps : ensoleillé, nuageux
et pluvieux; et [257] pour classifier le temps selon 4 classes : ensoleillé, pluie, neige et
brume. Roser et al. [196] ont identifié les conditions météorologiques en trois classes afin
de reconnaître les différentes intensités de pluie : temps clair, pluie légère et pluie forte. Ils
utilisent une base de données contenant des images capturées par une caméra embarquée
et ils proposent une méthode qui regroupe plusieurs caractéristiques d’histogrammes
dans un vecteur, telles que la luminosité, le contraste, la netteté, la saturation et la teinte.
L’ensemble de cette classification est générée par un SVM linéaire.

Comme [196], Zhang et al. [247] se sont concentrés sur l’identification des différentes
intensités d’une seule condition météorologique qu’est le brouillard. La classification est
donc faite selon 3 classes : temps clair, brouillard faible et brouillard fort. Pour ce faire,
leur méthode est essentiellement basée sur des descripteurs d’images qui sont largement
utilisés dans les systèmes de récupération d’informations basées sur le contenu (CBIR)
comme CEDD [35], EHD [186], Gabor [62], FCTH [36], FOH [229], etc. La classification a
été ensuite effectuée par un SVM. Dans [45], un classifieur par forêt aléatoire a été proposé
pour intégrer divers types de caractéristiques visuelles et classer les images dans l’une
des cinq conditions météorologiques suivantes : ensoleillé, nuageux, neigeux, pluvieux ou
brumeux.

Pendant des années, Jacobs et ses collègues ont mené une série d’études sur les attributs
de scène en utilisant une base de données d’image appelée Archive of Many Outdoor Scene
(AMOS) [123], dans laquelle les images étaient capturées par des webcams statiques sur une
longue période. Dans [123], les auteurs ont découvert que les conditions météorologiques,
l’activité humaine et les changements de saison entraînent des variations de scènes à
des échelles de temps plus longues. Sur la base du jeu de données AMOS, ils ont proposé
que les webcams, installées à travers le monde, puissent être considérées comme des
capteurs d’image et nous permettent de comprendre les conditions météorologiques et
les variations dans le temps [122]. Plus spécifiquement, ils ont adopté une analyse en
composantes principales et une analyse de corrélation pour prédire la vitesse du vent et la
pression de vapeur à partir d’une séquence d’images.

Bien que les travaux précédents aient proposé des solutions de classification météorolo-
gique intéressantes, ils ne prennent pas en compte toutes les conditions météorologiques
possibles en même temps.

Plusieurs travaux récents ont mis en place des réseaux de neurones convolutifs (CNN)
dans le domaine de la vision et plus précisément dans la classification et la reconnaissance
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des images [68, 90, 134, 206, 210]. Krizhevsky et al. [134] ont mis en œuvre l’architecture
spéciale des CNN pour la classification des images de la base de données ImagNet appar-
tenant à 1000 classes d’objets divers, tirant parti des avancées en termes de puissance de
calcul nécessaires à son apprentissage. Leur mise en œuvre a montré les capacités d’un
classifieur d’image avec une extraction de descripteurs automatique et intégrée basée
sur un apprentissage supervisé, au lieu de l’extraction manuelle utilisées dans d’autres
applications d’apprentissage automatique [134].

Dans le domaine de la classification météorologique, les CNN ont été utilisés dans [76]
et [260]. Dans leur article, Elhoseiny et al. [76] ont créé un CNN basé sur les travaux de Kriz-
hevsky et al. [134] pour la catégorisation des images entre deux classes météorologiques en
utilisant la même base de données que [160]. Leur contribution représente une approche
judicieuse dans laquelle la technologie utilisée à des fins générales est transformée en une
application hautement spécifique, prouvant qu’elle peut atteindre des résultats exception-
nels. Lu et al. [159] ont étendu leur travail de classification météorologique à deux classes
en ajoutant les CNN utilisés par [76]. De même, Zhu et al. [260] ont exploré une implé-
mentation qui s’est révélée efficace pour la tâche de classification des images contenant
des conditions météorologiques extrêmes, qui est l’architecture connue sous le nom de
GoogLeNet, proposée dans [219]. Cette mise en œuvre de CNN a été caractérisée par un
nombre important de couches et a donné de meilleurs résultats dans l’expérimentation
réalisée dans [260] utilisée sur une collection d’images météorologiques générées par la
même équipe.

Di Lin et al. [153] ont proposé un cadre d’apprentissage profond appelé modèle de
sélection de régions et de concurrence (RSCM), qui utilisait des indices régionaux dans
l’image pour prédire les conditions météorologiques. Les auteurs de [232] ont estimé
la température ambiante, la saison, le mois, la semaine et le jour à partir d’une image
donnée. L’apprentissage a été effectué sur la base de données AMOS [123], qui contient
plus d’un million d’images acquises à partir de différentes webcams situées partout dans le
monde. Dans [97], les auteurs ont adapté une méthode qui se base sur les CNN pour faire
la classification en cinq classes météorologiques : ensoleillé, nuageux, pluvieux, neigeux,
et brouillardeux. Cette méthode consiste à utiliser en premier lieu la segmentation en
superpixel comme un outil d’augmentation de données afin d’améliorer les résultats de
classification. Ensuite, des descripteurs sont extraits à partir d’un CNN pré-entrainé pour
devenir l’entrée d’un SVM.

Ces travaux identifiés dans l’état de l’art, même s’ils arrivent à classifier le temps,
présentent un inconvénient majeur lié aux bases d’apprentissage. En effet, les bases de
données utilisées sont généralement très hétérogènes et ou les conditions météorologiques
sont inconnues ou ne sont pas précises vu qu’elles ne sont pas caractérisées par des
capteurs dédiés à la mesure physique, ce qui pose un problème de fiabilité. Pour cette
raison, nous allons utiliser notre propre base de données météorologique (présentée dans
la section 4.4) avec les derniers CNN présentés dans la section 3.5.

2.7 Applications des réseaux de neurones de mesure

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont couramment utilisés dans les tâches
de décision et de régression en tant qu’estimateurs non-paramétriques. Avec les réseaux
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de neurones, des problèmes assez complexes pourraient être résolus beaucoup plus fa-
cilement qu’en utilisant des solutions d’ingénierie classiques. Les réseaux de neurones
peuvent jouer un rôle important dans les systèmes de mesure; par exemple, ils peuvent
être utilisés dans des systèmes de capteurs complexes et dans l’utilisation des données
d’observation pour construire des modèles de système. Du point de vue des systèmes
de mesures, la propriété clé des réseaux de neurones est leur capacité d’approximation
universelle [9, 112].

Il existe de nombreuses applications des RNA dans le domaine de mesures, certaines
nécessitant une implémentation logicielle, d’autres nécessitant une implémentation maté-
rielle. Celles-ci concernent l’étalonnage des instruments et des capteurs, le développement
de nouvelles méthodes de mesure, le traitement du signal analogique et numérique.

Une brève description, donnée ci-dessous, d’applications typiques devrait permettre
de mieux apprécier leurs avantages.

Les RNA ont attiré davantage l’attention sur l’étalonnage des instruments et des cap-
teurs. En intégrant les RNA dans le processus d’étalonnage, la précision a été améliorée et
les interférences causées par d’autres variations ont facilement été compensées [10, 126].
Les RNA ont été utilisés pour l’amélioration du capteur de distance à ultrasons [33] et des
capteurs à fibre optique pour les mesures de déplacement et de réflectivité de surface
[251] et l’étalonnage de réseaux de capteurs, de bras de robots [9], de nez artificiels [84] et
d’instruments industriels à six ports hyperfréquences [158].

Les RNA ont été utilisés avec succès pour le développement de nouvelles méthodes de
mesure. En astronomie, ils ont été utilisés pour reconstruire une description mathéma-
tique du front d’onde entrant. Les mesures sont effectuées au moyen de capteurs à front
d’onde pour échantillonner le faisceau optique entrant. En utilisant les étapes des RNA, les
difficultés d’interprétation des signaux bruyants obtenus à partir de sources lumineuses
faibles ont été surmontées [9]. Dans le traitement des minéraux, les RNA se sont avérés
plus efficaces que les techniques classiques de prévision des densités et des distributions
d’hydrocyclone [78].

La surveillance, l’estimation et le diagnostic de dynamiques complexes au moyen de
RNA ont été utilement appliqués à des dispositifs de mesure linéaires, non-linéaires et
hybrides. Les RNA ont été utilisés pour le diagnostic et la surveillance du chauffage du
transformateur en tenant également compte des influences environnementales [61], la
surveillance en temps réel des systèmes de distribution [19] et la détection des pannes
d’instrument [20]. En effet, les machines se dégradent en raison du vieillissement et de
l’usure, ce qui diminue la fiabilité de leurs performances et augmente le risque de pannes
et de défaillances. L’impact des pannes et des défaillances des machines sur la productivité
des usines est une préoccupation importante pour les industries manufacturières. Les
impacts économiques liés à la disponibilité et à la fiabilité des machines, ainsi que les
coûts de maintenance corrective, ont poussé les usines à améliorer leurs techniques et
opérations de maintenance afin de surveiller la dégradation de la machine et de détecter
les défaillances. Dans [145] une méthodologie proposée vise la prévention des pannes,
réduisant ainsi les coûts de maintenance et améliorant la productivité. Cette méthode
pourrait aider les opérateurs à configurer des machines pour un critère donné, à déter-
miner si la machine fonctionne correctement et à prévoir les problèmes avant qu’ils ne
surviennent. En conséquence, les heures de maintenance pourraient être utilisées plus
efficacement.
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La capacité des RNA à modéliser des systèmes non-linéaires complexes a été utilisée
dans la modélisation des dispositifs de mesure. Deux catégories de composants ont été
considérées : les dispositifs de mesure analogiques, tels que les capteurs, les transducteurs,
les filtres et les amplificateurs ; et les dispositifs de mesure mixtes analogiques/numériques,
tels que les convertisseurs ADC et CNA. En utilisant une structure RNA appropriée et une
organisation appropriée de l’ensemble de formation, il est possible, après une phase de
configuration appropriée, d’obtenir un modèle neuronal fournissant un résultat corres-
pondant à celui obtenu à partir du dispositif réel modélisé. La précision du modèle dépend
du choix de la structure RNA et des données d’apprentissage. Dans [166], une approche
alternative à la modélisation de pseudo-mesures dans le contexte de l’estimation de l’état
du système de distribution a été proposée. De même, la capacité des RNA à modéliser des
dispositifs de mesure a été utilisée pour prédire les concentrations d’ozone en fonction
des conditions météorologiques et des concentrations des précurseurs [77]. Une station
de surveillance mobile a été utilisée pour la collecte de données pendant 60 jours. Les
données ont été collectées sur le même site que les mesures de l’ozone. Diverses architec-
tures ont été essayées pendant le processus d’apprentissage. Les entrées dans le réseau de
neurones étaient les conditions météorologiques (vitesse et direction du vent, humidité
relative, température et intensité solaire) et la concentration de polluants primaires (mé-
thane, monoxyde de carbone, dioxyde de carbone, oxyde d’azote, dioxyde d’azote, dioxyde
de soufre, méthane, hydrocarbures et poussières). Un algorithme de rétro-propagation
avec impulsion a été utilisé pour préparer le réseau de neurones. Il a été constaté que les
précurseurs qui sont le monoxyde de carbone, le dioxyde de carbone, l’oxyde d’azote, le
dioxyde d’azote et le dioxyde de soufre avaient le plus grand effet sur la concentration
d’ozone prévue. De plus, la température a joué un rôle important. Les performances du
modèle de réseau de neurones ont été comparées aux modèles de régression linéaire et
non linéaire préparés à partir des données collectées. Il a été constaté que le modèle de
réseau de neurones donnait systématiquement des prédictions supérieures. D’après les
résultats de cette étude, la modélisation de réseaux de neurones artificiels semble être une
technique prometteuse pour la prévision des concentrations des polluants.

Les réseaux de neurones ont montré leurs performances dans un autre type d’applica-
tion de mesure tel que la mesure de formes. [192] permet de prédire la forme des galaxies à
partir d’une grosse base de données d’images. Comme vérité terrain, des mesures de forme
conventionnelles ont été utilisées. La prévision des paramètres de forme avec un CNN
était extrêmement rapide : elle n’a pris que 0,2 milliseconde par galaxie, améliorant ainsi 4
ordres de grandeurs par rapport à l’ajustement et l’optimisation du modèle. La mesure de
la forme est l’un des problèmes critiques de la fabrication de systèmes robotiques [243].
Les coordonnées de points qui ont été obtenus changent distinctement, car différents
objets à traiter possèdent différentes formes. Il est donc difficile pour les méthodes tradi-
tionnelles d’obtenir des informations précises sur les formes originales. Il affecte toujours
les résultats de traitement des systèmes de fabrication robotiques. Selon les exigences de
la construction navale, [243] propose une méthode dynamique et intelligente de mesure
de forme, basée sur la méthode de logique floue et du réseau de neurones. La logique floue
est utilisée pour juger la relation entre les points mesurés.

Comme nous nous intéressons à la mesure des conditions météorologiques dégradées,
nous présentons dans la section suivante une sélection d’algorithmes de mesure de ce type
de conditions.
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2.8 Algorithmes de mesure des conditions météorologiques

La visibilité météorologique est une mesure de la transparence de l’atmosphère, facteur
important pour la sécurité du transport routier, aérien et fluvial. Le problème de la pollu-
tion augmente également le besoin de mesurer la visibilité [151]. Comme de nombreux
facteurs, tels que la poussière, la fumée, le brouillard et la brume, influencent la visibilité, sa
mesure et son estimation restent un problème très complexe. La surveillance de la visibilité
comprend principalement l’observation visuelle par des observateurs météorologiques
qualifiés, des mesures optiques par indicateur de visibilité et une évaluation numérique
sur l’image de la caméra. En mode visuel, l’être humain peut généralement ignorer le bruit
causé par différentes conditions météorologiques et créer un effet visuel.

Comparées aux visiomètres, les techniques de surveillance de la visibilité par caméra
sont proches de la méthode visuelle et ont été largement utilisées pour estimer la visibilité
pendant des décennies [6, 14, 15, 16, 32, 98, 101, 102, 104, 130, 181, 233, 242, 259]. Les
méthodes basées sur les caméras peuvent être principalement divisées en deux classes.

D’une part, la première méthode consiste à utiliser les caméras routières pour le trans-
port routier [101, 102, 104, 181, 259]. Dans ces travaux, les références spéciales de la route,
telles que la route droite ou les marques au sol, sont nécessaires pour calculer la portée
optique météorologique. Comme la caméra routière ne contient que la scène de la route
sur une courte distance, ces méthodes sont utilisées pour une visibilité réduite.

D’autre part, la deuxième méthode correspond aux lois en météorologie, telles que
l’équation de Koschmieder ou la loi de Beer-Lambert [6, 14, 15, 16, 32, 98, 130, 233, 242].
Dans cette méthode, les caractéristiques liées au coefficient d’extinction ou à la distance
de visibilité sont extraites de l’image pour évaluer la visibilité en se basant sur la loi mé-
téorologique. Par exemple, Babari et al. [14, 15, 16] ont proposé un modèle basé sur la
physique pour exprimer la correspondance entre le contraste et la distance de visibilité
météorologique en tenant compte des surfaces lambertiennes de la scène. Carretas et al.
[32] ont utilisé deux ensembles d’arbres situés à des distances différentes, mais connues
pour calculer le coefficient d’extinction en fonction des différentes longueurs d’onde asso-
ciées aux canaux (R, G, B) de l’image pour obtenir la visibilité. Dans la méthode d’image
numérique, la qualité de l’image et les objectifs de référence sont importants pour l’extrac-
tion de caractéristiques et l’évaluation de la visibilité. La qualité de l’image, telle que le
contraste, dépend de nombreux facteurs, notamment la source de lumière, les conditions
météorologiques et les paramètres de caméras. La difficulté de cette méthode est liée à
l’extraction de toutes les caractéristiques concernées pour décrire l’effet complexe des
facteurs de la visibilité.

2.9 Synthèse

Dans ce chapitre, nous avons montré que les performances de l’apprentissage profond
dépassent les performances des techniques traditionnelles de l’apprentissage automatique.
Nous avons présenté aussi les différentes utilisations du Deep Learning dans le contexte
routier ainsi que l’utilité des réseaux de neurones de classification et de mesure dans les
différents domaines de recherche.

Suite au succès du Deep Learning, nous allons l’utiliser dans la suite de notre thèse.

30



CHAPITRE 2. REVUE BIBLIOGRAPHIQUE DES ALGORITHMES DE
CLASSIFICATION ET DE MESURE

Dans ce cas, nous aurons besoin de réseaux de neurones pour les faire apprendre. Dans le
chapitre suivant, nous allons nous concentrer sur la présentation des différents réseaux de
neurones que nous utilisons ensuite dans notre analyse.
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que la méthode du Deep Learning
dépasse les méthodes traditionnelles du Machine Learning. Cette méthode sur laquelle
nous nous sommes basés pour la classification des conditions météorologiques, utilise
essentiellement des réseaux de neurones profonds.

Dans ce chapitre, nous allons présenter dans un premier lieu l’historique du Deep
Learning et comment il a évolué durant les années (section 3.2). Ensuite, nous allons intro-
duire les réseaux de neurones artificiels et convolutifs respectivement dans les sections
3.3 et 3.4 ainsi que leur fonctionnement. Et enfin, nous présentons dans la section 3.5 les
différents réseaux de neurones que nous allons utiliser dans notre système de classification
des conditions météorologiques dégradées.

3.2 Historique du Deep Learning

Le Deep Learning, en tant qu’une branche du Machine Learning, utilise des algorithmes
pour traiter les données et imiter le processus de réflexion chez un humain.

L’histoire de Deep Learning remonte à 1943, lorsque Walter Pitts et Warren McCulloch
avaient créé un modèle de calcul pour réseaux de neurones basé sur des mathématiques
et des algorithmes, appelé logique à seuil - ou threshold logic- pour imiter le processus de
pensée du cerveau humain. Depuis ce temps, le Deep Learning a évolué régulièrement,
avec seulement deux ruptures significatives dans son développement [168].

En 1958, Frank Rosenblatt a créé le perceptron [195], un algorithme de reconnaissance
de formes basé sur un réseau de neurones à deux couches utilisant une simple addition et
une soustraction.

Les premiers efforts dans le développement d’algorithmes d’apprentissage profond re-
montent à 1965, lorsque Ivakhnenko et al. [121] utilisaient des modèles avec des fonctions
d’activation polynomiales (équations complexes), qui ont ensuite été analysés statisti-
quement. À partir de chaque couche, les caractéristiques les mieux choisies sur le plan
statistique ont ensuite été transférées à la couche suivante (processus lent et manuel).

Au cours des années 70, l’intelligence artificielle a fait l’objet d’un bref recul. Le manque
de financement a limité la recherche en apprentissage en profondeur et en intelligence
artificielle. Cependant, cetrains ont poursuivi la recherche sans financement pendant
ces années difficiles. Kunihiko Fukushima a utilisé les premiers réseaux de neurones
convolutifs conçus avec plusieurs couches de pooling et de convolution. En 1979, il a
développé un réseau de neurones artificiels multi-couches, appelé Neocognitron [82],
un réseau de neurones artificiels qui a appris à reconnaître les modèles visuels. Il a été
utilisé pour les tâches de reconnaissance de caractères manuscrits et autres modèles de
reconnaissance de formes et même le traitement du langage naturel. Son travail, qui a
été fortement influencé par Hubel et Wiesel, a conduit au développement des premiers
réseaux de neurones convolutifs, basés sur l’organisation du cortex visuel chez l’animal.
Ce sont des variantes de perceptrons multi-couches conçues pour utiliser un minimum de
prétraitement.

De nombreux concepts de Neocognitron continuent d’être utilisés. L’utilisation de
nouvelles méthodes d’apprentissage a permis de réaliser divers réseaux de neurones. Un

34



CHAPITRE 3. LES RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

Neocognitron moderne peut non seulement identifier les motifs/objets avec des informa-
tions manquantes (par exemple, un nombre incomplet 5), mais peut également compléter
l’image en ajoutant les informations manquantes. La rétropropagation qui est l’utilisation
d’erreurs dans l’apprentissage de modèles de Deep Learning, a considérablement évolué
en 1970. C’est à ce moment-là que Seppo Linnainmaa [155] a rédigé sa thèse, comprenant
un code FORTRAN pour la rétropropagation. Malheureusement, le concept n’a été appli-
qué aux réseaux de neurones qu’en 1985. C’est à ce moment que Rumelhart, Williams et
Hinton [198] ont démontré que la rétropropagation pouvait fournir des représentations
de distribution intéressantes en améliorant considérablement les réseaux de neurones
existants pour de nombreuses tâches telles que la reconnaissance de forme, la prédiction
de mots, etc. Sur le plan philosophique, cette découverte a mis en lumière, dans le cadre
de la psychologie cognitive, la question de savoir si la compréhension humaine repose sur
la logique symbolique ou sur des représentations distribuées.

En 1989, Yann LeCun [143] a présenté la première démonstration pratique de la rétro-
propagation aux Bell Labs. Il a combiné des réseaux de neurones convolutifs à des théories
récentes de rétropropagation permettant de lire des chiffres manuscrits. Son système a
finalement été utilisé pour la lecture de chèques manuscrits et de codes postaux par NCR
et d’autres sociétés, traitant entre 10% et 20% des chèques encaissés aux États-Unis à la
fin des années 90 et au début des années 2000. C’est également à cette époque que la
deuxième rupture du développement de l’intelligence artificielle a eu lieu (1985-1990), ce
qui a également permis d’effectuer des recherches sur les réseaux de neurones et le Deep
Learning. En 1995, Dana Cortes et Vladimir Vapnik [54] ont mis au point la machine à
vecteurs de support (SVM). C’est un système de reconnaissance et de mappage de données
similaires. Il peut être utilisé pour la catégorisation de texte, la reconnaissance manuscrite
de caractères et la classification d’images en ce qui concerne l’apprentissage automatique
et l’apprentissage en profondeur. La LSTM (mémoire à court et long terme) pour les ré-
seaux de neurones récurrents a été développée en 1997 par Sepp Hochreiter et Juergen
Schmidhuber [109]. LeCun a contribué à un autre progrès dans le domaine de l’appren-
tissage profond lorsqu’il a introduit l’algorithme de descente de gradient stochastique en
1998 associé à l’algorithme de rétropropagation [144].

La prochaine étape importante de l’évolution du Deep Learning a eu lieu en 1999,
lorsque les ordinateurs ont commencé à accélérer le traitement des données et que les
unités de traitement graphique (GPU) ont été développées. Un traitement plus rapide,
avec les GPU traitant les images, a multiplié par 1000 les vitesses de calcul sur une période
de 10 ans. Pendant ce temps, les réseaux de neurones ont commencé à concurrencer
les machines à vecteurs de support. Alors qu’un réseau de neurones pouvait être lent
comparé à une machine à vecteurs de support, les réseaux de neurones offraient de
meilleurs résultats en utilisant les mêmes données. Les réseaux de neurones ont également
l’avantage de continuer à s’améliorer à mesure que de nouvelles données d’apprentissage
sont ajoutées.

Vers l’année 2000, le problème du gradient évanescent est apparu. Il a été découvert
que les caractéristiques formées dans les couches inférieures n’étaient pas apprises par
les couches supérieures, car aucun signal d’apprentissage n’atteignait ces couches. Ce
n’était pas un problème fondamental pour tous les réseaux de neurones, il se limitait aux
méthodes d’apprentissage basées sur les gradients. Deux solutions ont été utilisées pour
résoudre ce problème : l’apprentissage préalable couche par couche et le développement
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de la mémoire à court terme.
En 2009, l’atelier NIPS travaillant sur l’apprentissage profond pour la reconnaissance

vocale découvre qu’avec un ensemble de données suffisamment important, les réseaux de
neurones n’ont pas besoin d’un apprentissage préalable et que les taux d’erreur chutent
considérablement. D’où l’apparition de la base de données ImageNet créée par Fei-Fei Li
[64], professeur d’intelligence artificielle à Stanford. Il s’agit d’une base de données gratuite
de plus de 14 millions d’images étiquetées.

En 2011, la vitesse des GPU avait considérablement augmenté, ce qui permettait d’en-
traîner des réseaux de neurones convolutifs sans l’apprentissage préalable couche par
couche. Avec l’augmentation de la vitesse de calcul, il devenait évident que le Deep Lear-
ning présentait des avantages considérables en termes d’efficacité et de rapidité. AlexNet
[134], un réseau de neurones convolutif créé par Alex Krizhevsky dont l’architecture a
remporté plusieurs concours internationaux en 2011 et 2012, en est un exemple. AlexNet a
construit et amélioré LeNet5 [134] (construit par Yann LeCun des années plus tôt). Il ne
contenait initialement que huit couches - cinq couches de convolution suivies de trois
couches complètement connectées - et a renforcé la vitesse et le dropout en utilisant
des unités linéaires rectifiées (ReLU). Son succès a lancé une renaissance du réseau de
neurones convolutif dans la communauté de l’apprentissage profond.

3.3 Réseaux de neurones artificiels

3.3.1 Principe de base

L’unité de base du calcul dans un réseau de neurones artificiel est le neurone qui a
été défini dans [147] en 1959. Un neurone artificiel reçoit des entrées de certains autres
neurones ou d’une source externe ayant des valeurs numériques x1, x2, ..xn auxquels il est
connecté par des synapses et calcule une sortie y . Chaque entrée xi a un poids associé wi ,
qui est attribué en fonction de son importance relative par rapport aux autres entrées. La
valeur d’entrée x du neurone correspond à la somme pondérée de ses entrées en ajoutant
une autre entrée ayant un poids b appelé biais. Ensuite, le neurone applique une fonction
f sur cette somme, comme illustré à la Figure 3.1.

FIGURE 3.1 – Modélisation d’un neurone artificiel.

La sortie du neurone y , appelée activation de sortie, est calculée selon la formule
suivante :
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y = f

(
n∑

i =1
wi xi +b

)
, (3.1)

où f est la fonction d’activation, qui sera détaillée ultérieurement.
Le réseau de neurones à propagation avant -ou feedforward neural network- était le

premier et le plus simple réseau de neurones artificiel mis au point. Il contient plusieurs
neurones disposés en couches. Les neurones des couches adjacentes ont des connexions
entre eux. Toutes ces connexions ont des poids qui leur sont associés. Un exemple de
réseau de neurones à propagation avant est présenté sur la Figure 3.2.

FIGURE 3.2 – Exemple d’un réseau de neurones artificiel.

Comme le montre la Figure 3.2, un réseau de neurones à propagation avant peut être
constitué de trois types de neurones :

— neurones d’entrée : les neurones d’entrée fournissent des informations du monde
extérieur au réseau et construisent ensemble une « couche d’entrée ». Aucun calcul
n’est effectué dans les nœuds d’entrée. Ils transmettent simplement les informations
aux nœuds cachés.

— neurones cachés : les neurones cachés n’ont pas de connexion directe avec le monde
extérieur (d’où le nom "caché"). Ils effectuent des calculs et transfèrent des infor-
mations des neurones d’entrée aux neurones de sortie. Un ensemble de neurones
cachés forme une « couche cachée ». Bien qu’un réseau à propagation avant n’avait
historiquement qu’une seule couche d’entrée et une seule couche de sortie, il peut
avoir aucune ou plusieurs couches cachées, selon un principe de généralisation.

— neurones de sortie : les neurones de sortie construisent ensemble une « couche de
sortie ». Ils sont responsables des calculs et du transfert des informations du réseau
vers le monde extérieur.

Dans un réseau à propagation avant, les informations ne se déplacent que dans un seul
sens, en partant des neurones d’entrée, passant par les neurones cachées (s’ils existent) et
en arrivant aux neurones de sortie. Un réseau de neurones peut être assimilé à un graphe
orienté acyclique. Deux exemples de réseaux à propagation avant sont présentés dans la
Figure 3.3 :

— perceptron mono-couche - Il s’agit d’un réseau de neurones à propagation avant le
plus simple qui contient une couche cachée (Figure 3.3a).
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— perceptron multi-couches - Il comporte une ou plusieurs couches cachées. Dans le
cadre de ces travaux, nous ne traiterons que le cas des perceptrons multi-couches,
car ils sont plus utiles que les perceptrons mono-couches dans les applications
actuelles (Figure 3.3b).

(a) Perceptron mono-couche. (b) Perceptron multi-couches.

FIGURE 3.3 – Deux types de perceptrons.

En se basant sur l’équation (3.1), un réseau de neurones peut être défini de la manière
suivante. Soient :

— r le nombre des neurones sur la couche d’entrée

— s le nombre des neurones sur la couche de sortie

— l le nombre total des couches du réseau de neurones

— nk le nombre des neurones sur la kème couche avec 0 ≤ k ≤ l tel que n0 = r et nl = s

— les fonctions affines Ak
i (x) =

∑nk−1
j =1 w k

i j x j +bk
i avec 1 ≤ k ≤ l ,1 ≤ i ≤ nk , x ∈Rnk−1

— f la fonction d’activation du réseau de neurones

— le vecteur de sortie Y = (y1, ..., ys) défini par la récurrence suivante :

∀x ∈Rr ,


a0 = x
ak

i = f (Ak
i (ak−1)) avec ∀1 ≤ k ≤ l ,1 ≤ i ≤ nk

yi (x) = Al
i (al−1) avec ∀1 ≤ i ≤ s

(3.2)

A partir de la Figure 3.2 et en se basant sur les équations de (3.2), nous pouvons
représenter le réseau de neurones sous le graphe de la Figure 3.4.

La fonction f , appelée fonction d’activation, est non linéaire. Elle a pour but d’intro-
duire la non-linéarité dans la sortie d’un neurone. Ceci est important car la plupart des
données du monde réel sont non linéaires et donc les neurones apprendront ces représen-
tations non-linéaires. Elle devrait être aussi différentiable pour pouvoir appliquer ensuite
l’algorithme de rétropropagation du gradient. Chaque fonction d’activation prend un
nombre unique et effectue une certaine opération mathématique sur lui. Il existe plusieurs
fonctions d’activation utilisées dans la pratique (Figure 3.5) :

— la fonction Sigmoïde : prend une entrée réelle et la réduit entre 0 et 1

f (x) =σ(x) =
1

1+e−x
(3.3)
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FIGURE 3.4 – Schéma d’un réseau de neurones artificiel à l −1 couches cachées.

— la fonction Tangente hyperbolique : prend une entrée de valeur réelle et la réduit à
une valeur dans [-1, 1]

f (x) = tanh(x) = 2σ(2x)–1 (3.4)

Ces deux fonctions sont saturantes (fonctions qui présentent des paliers 1) dont l’in-
convénient est d’avoir des gradients évanescents, c’est-à-dire les gradients tendent vers 0.
En effet, durant la phase d’apprentissage, le calcul du gradient à chaque itération permet
d’avoir une décroissance exponentielle du gradient. Dans le sens inverse, il peut y avoir des
gradients explosifs où la valeur présente une croissance exponentielle. En anticipant un
peu, en regardant les gradients à calculer par la formule (3.11), nous remarquons qu’ils sont
des produits de gradients et donc si les gradients sont inférieurs à 1 le résultat va se tendre
exponentiellement vers 0, sinon le résultat va se tendre exponentiellement vers l’infini. Afin
d’éviter ce problème de gradients évanescents, l’utilisation de fonctions d’activation non-
linéaires et non-saturantes (fonctions qui ne présentent pas des paliers) est recommandée.
Pour cela, une opération supplémentaire appelée ReLU (Rectified Linear Unit) a été utilisée
après chaque opération de convolution dans [92] montrant ainsi une optimisation des
réseaux de neurones artificiels. A noter que cette fonction est non-différentiable mais les
procédures pouvaient être adaptées pour pouvoir l’utiliser.

La fonction ReLU est une opération élémentaire (appliquée par élément) et remplace
toutes les valeurs négatives par zéro. Elle est définie comme suit :

1. Asymptotes aux infinis
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FIGURE 3.5 – Exemples de fonctions d’activation.

f (x) = max(0, x) (3.5)

En comparaison avec sigmoïde et tanh, la fonction ReLU accélère le temps d’apprentis-
sage ce qui entraîne une efficacité calculatoire [92].

En 1989, Cybenko [57] a mis en place le théorème d’approximation universelle. Ce
théorème montre que, dans le cas d’une fonction d’activation sigmoïdale, les fonctions
calculables par un perceptron sont denses dans l’ensemble des fonctions continues par
morceaux sur des compacts. Ce théorème a été ensuite généralisé pour l’ensemble des
fonctions d’activations par Hornik [111].

Théorème 1. Soit f une fonction bornée, croissante non-constante. Soit Cn
0 l’ensemble

des fonctions continues définies sur [0,1]n . Alors :
∀ε > 0,∀F ∈ Cn

0 ,∃N ∈ N∗, des réels vi ,bi ∈ R et des vecteurs wi ∈ Rn avec i ∈ [1,n] tels
que :

F̂ : x →
N∑

i =1
vi f (w t

i x +bi ), (3.6)

soit une approximation de F à ε près, c’est-à-dire :

∀x ∈ [0,1]n , |F(x)− F̂(x)| < ε (3.7)

Ce théorème montre que toute fonction relativement régulière (continue par morceaux
sur un ensemble de compacts) peut être approchée avec une précision arbitraire par
un perceptron monocouche. Donc, toute fonction peut être simulée par un réseau de
neurones artificiel.

Cependant, il existe une limitation liée à ce théorème. Bien que l’existence d’un per-
ceptron qui approche n’importe quelle fonction est garantie, aucune indication sur sa
méthode de construction n’est fournie. Donc, avoir des poids atteignables par une des-
cente de gradient n’est pas garanti. Cela dit le théorème est valable pour des réseaux de
neurones simples à une seule couche, or il existe des études qui ont montré que les réseaux
de neurones profonds sont plus performants que les réseaux simples [22, 172]. Dans ce
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cas, les chercheurs utilisent différentes méthodes pour construire les réseaux de neurones
profonds telles que la méthode essai-erreur [165, 189].

Il existe des études en mathématiques appliquées qui s’intéressent à l’expressivité des
réseaux de neurones. En effet, il s’agit d’étudier la capacité de ces réseaux à représenter
certaines classes de fonctions. Les recherches ont montré que l’expressivité est propor-
tionnelle à la profondeur du réseau ainsi qu’à sa largeur [154]. En effet, la profondeur d’un
réseau de neurones est définie par le nombre de couches qu’il contient et la largeur par le
nombre de neurones sur les couches. Avec l’évolution de la performance des réseaux de
neurones profonds, plusieurs recherches en mathématiques appliquées se sont concen-
trées sur les bases théoriques qui ont participé à ce succès [162]. Ceci est très important
afin de posséder des fondations solides qui aident à mieux comprendre l’apprentissage
profond.

3.3.2 Apprentissage d’un réseau de neurones

La phase d’apprentissage consiste à ajuster les poids d’un réseau de neurones afin
d’obtenir les meilleurs résultats de régression ou de classification dans notre cas. L’objectif
de cette optimisation est de minimiser la fonction de coût ψ (3.8) qui calcule l’erreur entre
les données de la base d’apprentissage y et les données prédites par le réseau de neurones
ŷ .

ψ(p) =
1

N

N∑
i =1

(yi − ŷi )2 (3.8)

L’un des algorithmes d’optimisation proposés est l’algorithme de rétropropagation qui
se base sur la descente de gradient [141, 199, 237]. Nous montrons brièvement comment
cet algorithme permet de calculer le gradient du réseau en se basant sur un autre réseau
de neurones qui est adjoint de celui d’origine.

Soit un réseau de neurones ayant l +1 couches et zk la sortie de la couche k. A partir
de la fonction (3.2), nous notons gk+1 la fonction de transfert Ak

i et αk+1 son vecteur de
paramètres. Lors de la phase d’apprentissage, le réseau transfère l’entrée e vers la sortie zl

selon la récurrence définie dans (3.9).

zp
0 = e

...
zp

k+1 = gk+1(αk+1, zk )
...
zp

l = gl (αl , zl−1)

(3.9)

où p = (α1, ...,αl )
Avec ces notations, la fonction de coût définie dans (3.8) est exprimée par ψ(p) =

Q(p, zp
l ) où la fonction Q est dérivable. Le gradient de ψ peut s’écrire :

∇pψ(p) = ∇p Q(p, zp
l )+

∂zp
l

∂αk
(p)×∇zQ(p, zp

l ) (3.10)

La dérivée partielle de zp
l dans (3.10) peut s’exprimer par :
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∂zp
l

∂αk
(p) = ∇αgk (αk , zp

k−1)× [∇z gl (αl , zp
l−1)× ...×∇z gk+1(αk+1, zp

k )], (3.11)

où ∇αgk et ∇z gk sont les matrices jacobiennes de gk pour les variables α et z respecti-
vement et × présente le produit matriciel.

A partir de (3.11), nous pouvons écrire la récurrence rétrograde suivante :
λ

p
l = I
λ

p
k = ∇αgk (αk , zp

k−1)×λp
k+1 avec 1 ≤ k ≤ l −1

∂z
p
l

∂αk
(p) = ∇z gk (αk , zp

k−1)×λk avec 1 ≤ k ≤ l

(3.12)

où I est la matrice unité.
En se basant sur les deux premières lignes de (3.12) et en les comparant à celles de (3.2),

nous retrouvons un réseau de neurones ayant comme fonction de transfert les matrices
jacobiennes de gk et les λk les activations de sorties des neurones. La seule différence entre
les deux réseaux est le sens de parcours qui est inversé d’où la rétropropagation de l’erreur.

L’algorithme de descente de gradient permet d’approcher son minimum local en
cherchant les points auxquels son gradient est nul. Dans le cas des réseaux de neurones,
cela signifie que, à chaque itération, la rétropropagation calcule la dérivée de la fonction
de coût ψ par rapport à chaque poids W = (w1, ..., wn) et la soustrait de ce dernier selon
l’équation (3.13).

pi+1 = pi −α∇pψ{1,...,N}(pi ), (3.13)

où nous notons désormais ψω(p) la fonction :

ψω(p) =
1

k

k∑
j =1

(yi j − ŷi j )2, (3.14)

pour tout élément ω = {i1, ..., ik } deΩ = P ({1, ...,N}) l’ensemble des données de la base
d’apprentissage avec 1 ≤ i1 < i2 < ... < ik ≤ N.

Dans la littérature, ω est appelé lot ou batch. Les bases de données pouvant être très
importantes (N très grand), nous limitons l’évaluation de la fonction ψ à des batchs de
cardinal bien plus petit que N. En pratique, nous nous donnons une taille "raisonnable"
k du batch, puis nous tirons au hasard de manière uniforme les indices i1, ..., ik et nous
calculons ∇ψω(p) par :

∇ψω(p) =
1

k

k∑
j =1

∇pψ{i j }(p), (3.15)

car nous avons :

ψω(p) =
1

k

k∑
j =1
ψ{i j }(p), (3.16)

Cette approche consiste à échantillonner la base de donnéesΩ pour estimer la fonc-
tion ψ{1,...,N} qui peut être vue comme une moyenne. L’utilisation des mini-lots permet
d’améliorer la convergence du modèle et la rendre plus stable en réduisant le nombre de
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passages sur la base d’apprentissage. Cela permet aussi de se contenter de charger d’une
manière partielle les données en mémoire.

La valeur retenue par (3.15) pour le gradient de ψ correspond à la méthode de gradient
stochastique.

Le paramètre α de l’équation (3.13) est le pas de la descente. Il est connu sous le nom
de taux d’apprentissage -ou learning rate- et il est considéré comme l’un des hyperpa-
ramètres importants pour l’optimisation des réseaux de neurones profonds en agissant
sur sa convergence. En effet, un taux d’apprentissage trop élevé conduit à des mises à
jour des poids importantes et la convergence devient instable. Par contre, pour un taux
d’apprentissage faible, la convergence est ralentie avec une possibilité de tomber dans
des minimas locaux. L’approche populaire utilisée dans l’apprentissage profond pour
avoir le taux d’apprentissage optimal est de commencer l’apprentissage avec une valeur
élevée afin d’accélérer la descente du gradient et de la réduire par la suite pour améliorer
la précision [18]. Pratiquement, il s’agit d’initialiser un α0 à une valeur élevée au début
et la faire diminuer ensuite par un facteur multiplicatif constant γ pendant la phase de
l’apprentissage selon la formule (3.17), jusqu’à ce que l’erreur de validation atteigne une
valeur stable ou lorsque l’erreur de l’apprentissage ne décroit plus [27]. Cette relation est
proposée par :

αi+1 = α0(1+γi )−1 (3.17)

Parmi les problèmes qui peuvent être rencontrés durant le processus de l’apprentissage,
il y a le surapprentissage. Il s’agit d’un mauvais paramétrage des hyperparamètres de la
descente de gradient ou à des problèmes liés à la base de données. Suite à un surappren-
tissage, le réseau de neurones devient capable de capturer des informations qui ne sont
pas utiles pour accomplir sa tâche ou il devient incapable de généraliser les caractéris-
tiques des données, ce qui limite sa capacité de reconnaître de nouvelles données. Afin
d’éviter ce problème de surapprentissage, des techniques de régularisation ont été pro-
posées. La première technique est le Dropout [214]. Il s’agit d’éliminer certains neurones
à chaque itération afin de diminuer le nombre de paramètres du réseau et de mettre à
jour un nombre réduit de poids. La deuxième technique est l’augmentation de données. Il
s’agit d’augmenter le nombre des échantillons d’apprentissage en ajoutant une certaine
variété sans affecter leur sémantique. Par exemple, nous pouvons ajouter des images en
introduisant des rotations, de la symétrie verticale ou même changer leurs dimensions.

3.4 Réseaux de neurones convolutifs

3.4.1 Couche de convolution

Un réseau de neurones convolutif [94, 144] est un réseau de neurones qui utilise une
opération mathématique qui s’appelle convolution ou produit de convolution. Il s’agit
d’une opération linéaire. Chaque réseau de neurones convolutif contient au moins une
couche de convolution. Soient f et g deux fonctions définies sur R, le produit de convolu-
tion entre f et g est généralement noté f ∗ g et il est défini par l’équation suivante :

s(x) = ( f ∗ g )(x) =
∫ +∞

−∞
f (t )g (x − t )dt (3.18)
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Dans un réseau de neurones convolutif, le premier argument f est assimilé à l’entrée,
le deuxième argument g est assimilé au noyau de convolution et la sortie est assimilée à
la carte de caractéristiques. En réalité, les réseaux de neurones convolutifs utilisent une
convolution discrète qui est définie par :

s(x) = ( f ∗ g )(x) =
+∞∑

a=−∞
f (t )g (x −a) (3.19)

En apprentissage automatique, l’entrée est toujours un tableau de données multidi-
mensionnel, et le noyau est toujours un tableau de paramètres multidimensionnel qui
seront adaptés par l’algorithme d’apprentissage. Ces tableaux sont référencés par des
tenseurs. La convolution est toujours utilisée avec une dimension supérieure à 1. La convo-
lution la plus utilisée est une convolution 2D. Dans ce cas, pour une entrée image I et pour
un noyau K, la convolution discrète s’écrit :

S(i , j ) = (K∗ I)(i , j ) =
∑
m

∑
n

I(i −m, j −n)K(m,n) (3.20)

D’après cette formule, l’image I et le noyau de convolution K sont parcourus dans des
sens opposés. En effet, quand m augmente, les indices de I décroissent et les indices de
K augmentent. La seule raison d’utiliser la convolution est sa propriété de commutati-
vité. Cependant, cette propriété n’est pas importante dans l’implémentation du réseau
de neurones, car les autres fonctions avec lesquelles la convolution est utilisée ne sont
pas commutatives. C’est pour cette raison que la plupart des bibliothèques de réseaux de
neurones implémentent la fonction de la corrélation croisée mais ils l’appellent convo-
lution (3.23). Cet opérateur est identique à la convolution sauf qu’il perd la propriété de
commutativité.

S(i , j ) = (I∗K)(i , j ) =
∑
m

∑
n

I(i +m, j +n)K(m,n) (3.21)

Une couche de convolution est caractérisée par :

— les dimensions des noyaux de convolution, généralement une convolution à une
dimension égale à 2 avec des noyaux carrés.

— le nombre des filtres de convolution C, c’est le nombre de cartes d’activations, ou
cartes de caractéristiques, en sortie de la couche. Ces cartes sont représentées sous
la forme de tenseurs de dimension 3 (H, W, C) avec H la hauteur des cartes, W la
largeur et C le nombre de canaux.

— le pas de convolution -ou stride - s. C’est le pas de décalage du noyau de convolution à
chaque calcul. Par exemple dans le cas de deux dimensions s = (s1, s2) = (1,1), le noyau
de convolution sera déplacé d’un seul pixel vers la droite pour chaque mouvement
horizontal du noyau et d’un seul pixel vers le bas pour chaque mouvement vertical
du noyau lors de la création de la carte de caractéristiques.

— le padding p. C’est le paramètre permettant de dépasser la taille de l’image pour
appliquer la convolution en ajoutant des pixels autour de l’image.

Dans la suite, et afin de faciliter l’analyse et simplifier la visualisation, nous utilisons
une convolution 2D (N = 2), avec une entrée carrée h = w , un noyau de convolution carré
de dimension k, un pas s, et un padding p.
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A noter que les équations suivantes peuvent être généralisées pour le cas d’une convo-
lution N-D et pour les cas non-carrés.

FIGURE 3.6 – Différents types de convolution [72].

Il existe différents types de convolutions (Figure 3.6) :
Convolution classique ou convolution à pas : C’est la convolution dont nous avons

parlé ci-dessus. Couramment utilisée, elle est définie par la taille du noyau de convolution
k, le pas s et le padding p. Il s’agit de réduire la dimension des cartes d’activation produites
par un facteur de s selon l’équation (3.22). Ce type de convolution consiste à faire glisser le
noyau de convolution de gauche à droite et du haut au bas avec le pas s jusqu’à ce qu’il
arrive à parcourir toute l’image.

o =
h −k +2p

s
+1 (3.22)

Soit I une image de taille h ×h et I′ de taille (h +2p)× (h +2p) construite à partir de I
en ajoutant p pixels aux alentours de l’image, dans le cas où p = 0, l’image I′ sera identique
à l’image I. L’équation de la convolution devient ainsi :

S(i , j ) = (K∗ I′)(i , j ) =
k−1∑
m=0

k−1∑
n=0

I′(s.i +m, s. j +n)K(m,n) (3.23)

Avec i ≤ h −k +2p +1 et j ≤ h −k +2p +1
Convolution à trous ou convolution dilatée [246] : Elle se base sur un noyau dit éclaté

ou dilaté d’un facteur de dilatation d . Il s’agit de parcourir l’image en sautant certains de
ses pixels. Les pixels manquants dans le noyau sont remplacés par des 0. La dimension des
cartes d’activation de sortie est calculée comme suit :

o =
h −k − (k −1)(d −1)+2p

s
+1 (3.24)

Convolution transposée ou déconvolution : Elle s’oppose à la convolution classique
en construisant une image I à partir des cartes d’activation dont les dimensions sont
calculées comme suit :

o = (h −1)s +k −2p (3.25)
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A partir de 3.26, la convolution transposée peut être assimilée à une convolution à
pas avec s = 1

s′ (s′ ∈ N∗). Ce type de convolution est utilisé dans la phase décodage d’un
auto-encodeur convolutif [258].

La convolution exploite trois idées importantes susceptibles d’améliorer un système
d’apprentissage automatique :

— les interactions convolutives : Dans un réseau de neurone traditionnel, les couches
utilisent une multiplication matricielle par une matrice de paramètres avec un pa-
ramètre séparé décrivant l’interaction entre chaque unité d’entrée et chaque unité
de sortie. Cela signifie que chaque unité de sortie interagit avec chaque unité d’en-
trée. Cependant, les réseaux convolutifs ont généralement des interactions clairse-
mées. Ceci est accompli en rendant le noyau plus petit que l’entrée. Par exemple,
l’image d’entrée peut comporter des milliers ou des millions de pixels, mais grâce
aux couches de convolution, nous pouvons détecter de petites caractéristiques utiles,
telles que les contours avec des noyaux n’occupant que des dizaines ou des centaines
de pixels. Cela permet de stocker moins de paramètres, ce qui réduit les besoins en
mémoire et améliore l’efficacité de l’algorithme. Cela signifie également que le calcul
de la sortie nécessite moins d’opérations.

— le partage des paramètres : Il consiste à utiliser le même paramètre pour plusieurs
fonctions dans un modèle. Dans un réseau de neurones traditionnel, chaque élément
de la matrice de pondération est utilisé une seule fois lors du calcul de la sortie
d’une couche. Il est seulement multiplié par un élément de l’entrée. Le partage de
paramètres permet d’avoir des poids liés, c’est-à-dire, la valeur du poids appliqué
à une entrée est liée à la valeur d’un autre poids appliqué ailleurs. Le partage de
paramètres utilisé par l’opération de convolution signifie qu’au lieu d’apprendre des
ensembles de paramètres distincts pour chaque emplacement, nous apprenons un
seul ensemble. Cela n’affecte pas le temps d’exécution de la propagation en avant
mais il réduit davantage les exigences de stockage du modèle.

— les représentations équivariantes : La couche de convolution équivariante à la trans-
lation. Une fonction est équivariante signifie que si l’entrée change, la sortie change
de la même manière. Autrement, une fonction f (x) est équivalente à une fonction
g (x) si f (g (x)) = g ( f (x)). Dans le cas d’une couche de convolution, une translation
de l’image d’entrée entraîne la translation des cartes d’activation.

Yann LeCun [144] a introduit les couches de convolution au début d’un réseau de
neurones afin d’extraire les caractéristiques des images d’une manière pertinente à travers
les noyaux de convolutions. À noter que la pertinence des caractéristiques est proportion-
nelle à l’intervention tardive des convolutions. C’est-à-dire, plus la convolution intervient
tard, plus les noyaux se complexifient et deviennent capables de détecter des formes plus
détaillées (Figure 3.7). En effet, à la première couche de convolution, les valeurs d’un noyau
sont initialisées aléatoirement. Ensuite, ces valeurs seront mises à jour avec le processus
d’apprentissage du réseau afin d’améliorer les résultats d’extraction des caractéristiques.

Les couches de convolution sont généralement suivies d’une couche de ReLU (intro-
duite précédemment) afin de modifier les cartes de caractéristiques de sortie appelées
ainsi cartes de caractéristiques rectifiées.

L’application de la fonction ReLU à la sortie des couches de convolution possède
plusieurs avantages :
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FIGURE 3.7 – Cartes des caractéristiques.

— la convolution réalise des opérations d’additions et de multiplication, ce qui conserve
la linéarité de la sortie par rapport à l’entrée. Le fait d’appliquer la fonction ReLU,
introduit une certaine non-linéarité (en supprimant les pixels de valeur négative).

— suite à la suppression d’une partie des données, la fonction ReLU permet l’accéléra-
tion des calculs.

— la mise en valeur des caractéristiques extraites par les couches de convolution en
accentuant l’écart entre eux (valeurs négatives).

3.4.2 Couche d’échantillonnage (Pooling)

Semblable à la couche de convolution, la couche d’échantillonnage est chargée de
réduire la taille spatiale des cartes de caractéristiques, mais elle conserve les informations
les plus importantes. Il existe différents types d’échantillonnage dont l’échantillonnage
maximum -ou Max Pooling-, l’échantillonnage moyen -ou Average Pooling-, etc.

L’échantillonnage consiste à appliquer un noyau de taille n ×n sur la carte d’activation
en le faisant glisser avec un pas préalablement défini (le pas est généralement égal à la
taille du noyau n pour éviter le phénomène de chevauchement). Le Max Pooling renvoie
la valeur maximale de la partie de l’image couverte par le noyau. Au lieu de prendre le
maximum, nous pourrions prendre la moyenne de tous les éléments couverts par le noyau,
cela est assuré par le Average Pooling. Le Max Pooling permet de supprimer le bruit. D’autre
part, le Average Pooling effectue simplement une réduction de la dimensionnalité en tant
que mécanisme de suppression de bruit. Par conséquent, en pratique, le Max Pooling est
beaucoup plus utilisé que le Average Pooling puisqu’il fonctionne mieux.

La forme la plus courante est une couche de Pooling avec des noyaux de taille 2×2
appliqués avec un pas de 2 réduisant ainsi la dimension de l’entrée par 2, en éliminant
75% des activations et en laissant la dimension de profondeur inchangée. Dans la Figure
3.8, le nombre des activations passe de 16 à 4 en appliquant le pooling.

Plus généralement, la couche de pooling :

— accepte un tenseur de taille W1 ×H1 ×D1

— nécessite deux hyperparamètres : la taille F et le pas s avec F < W1 et F < H1
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— produit un tenseur de taille W2 ×H2 ×D2 où :

• W2 = (W1−F)
s +1

• H2 = (H1−F)
s +1

• D2 = D1

— introduit zéro paramètre puisqu’il calcule une fonction fixe de l’entrée.

FIGURE 3.8 – Exemple d’une opération de pooling de taille 2×2.

L’échantillonnage a pour fonction de réduire progressivement la taille spatiale de la
donnée d’entrée. En effet, il permet de :

— rendre les représentations d’entrée (carte des caractéristiques) plus petites et plus
faciles à gérer.

— réduire la puissance de calcul requise pour traiter les données par réduction des
dimensions et donc il contrôle le sur-apprentissage.

— extraire les caractéristiques dominantes qui sont invariantes en rotation et en posi-
tion, maintenant ainsi l’efficacité du processus d’apprentissage du modèle.

— aider à obtenir une représentation équivariante de l’image. Ceci est très puissant puis-
qu’il permet de détecter des objets dans une image, peu importe où ils se trouvent.

3.4.3 Couche complètement connectée

La couche complètement connectée est un Perceptron multi-couches traditionnel
qui utilise une fonction d’activation (par exemple softmax) sur le vecteur de sortie afin
d’ajouter la non-linéarité. Le terme « complètement connecté » implique que chaque
neurone de la couche précédente est connecté à chaque neurone de la couche suivante.
Leurs activations peuvent donc être calculées avec une multiplication matricielle suivie
d’un offset de biais.

La sortie des couches de convolution et d’échantillonnage représente des caractéris-
tiques de haut niveau de l’image d’entrée. L’objectif de la couche complètement connectée
est d’utiliser ces caractéristiques pour classer l’image d’entrée du réseau en différentes
classes en fonction de la base de données d’apprentissage.

Outre la classification, l’ajout d’une couche complètement connectée est générale-
ment un moyen peu coûteux pour faire apprendre des combinaisons non-linéaires des
caractéristiques. La plupart des cartes de caractéristiques des couches de convolution et
d’échantillonnage peuvent être utiles pour la tâche de classification, mais une combinaison
de ces fonctionnalités peut être encore meilleure.
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Les couches entièrement connectées sont généralement suivies d’un Dropout [214]. Ce
dernier agit sur les poids de ces couches afin de désactiver un certain nombre de neurones
pour réduire le nombre de paramètres. Cela permet de contrôler le sur-apprentissage qui
peut être causé par un nombre important de paramètres.

La somme des probabilités en sortie de la couche entièrement connectée est
∑

i ŷ = 1.
Cela est garanti en utilisant Softmax comme fonction d’activation dans la couche en sortie
de la couche entièrement connectée. La fonction Softmax prend un vecteur de scores
arbitraires à valeurs réelles et le réduit à un vecteur de valeurs comprises entre zéro et un
qui égal à un. Elle s’écrit sous la forme :

ŷi = softmax(x)i =
exi∑
j ex j

(3.26)

3.5 Réseaux de neurones utilisés

Dans cette section, les réseaux de neurones convolutifs utilisés dans cette thèse sont
présentés.

3.5.1 LeNet

L’un des premiers réseaux de neurones qui ont contribué à propulser le domaine de
l’apprentissage profond est LeNet [144] qui a été conçu par Yann LeCun en 1998. À cette
époque, l’architecture LeNet était utilisée principalement pour reconnaître les chiffres et
appliquée à la reconnaissance de nombres manuscrits sur des chèques. L’architecture de
LeNet est présentée dans la Figure 3.9. Elle contient deux blocs constitués d’une couche de
convolution suivie d’une couche de pooling, et deux couches complètement connectées
semblables aux perceptrons multi-couches classiques.

FIGURE 3.9 – Architecture du réseau de neurones LeNet pour un exemple de classification en 4
classes météorologiques (adapté de [11]).

3.5.2 ResNet

Le réseau de neurones résiduel -ou Residual Network- plus connu par le nom ResNet
[105] apparaît suite au problème de rétropropagation du gradient et l’augmentation de l’er-
reur d’apprentissage. En effet, lorsque le réseau de neurones est trop profond, le gradient
se réduit à zéro et devient très faible pour mettre à jour les poids des différentes couches
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d’où la difficulté de l’apprentissage. Avec ResNet, l’optimisation des réseaux profonds
est assurée en utilisant des connexions résiduelles. Cela permet aux gradients de passer
dans deux couches de convolution, mais aussi de passer directement à travers un saut aux
couches suivantes en reliant l’entrée de la nième couche à la sortie de la (n +a)ème couche
(Figure 3.10).

FIGURE 3.10 – Bloc convolutif résiduel (adapté de [11]).

Ce bloc résiduel peut être modélisé par la relation suivante :

xl = Hl (xl−1)+xl−1, (3.27)

avec xl la sortie du l ème bloc résiduel et H une fonction composée qui représente
l’ensemble des couches présentes dans le bloc résiduel (par exemple les 3 couches de
convolution et les 2 couches de ReLU dans la Figure 3.10).

Les résultats de classification basés sur cette architecture ont prouvé que l’apprentis-
sage d’un réseau profond est plus facile que l’apprentissage de simples réseaux de neurones
convolutifs profonds et que le problème du gradient est résolu. Dans [105], les auteurs
présentent 5 versions de ResNet : ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-
152 (Tableau 3.1). La différence entre ces différentes architectures se situe au niveau du
nombre des couches (18 couches, 34 couches, etc.). Le Tableau 3.1 présente les détails
de chaque architecture. Prenons l’exemple de ResNet-34 (Figure 3.11). Cette architecture
contient une couche de convolution conv1 avec un noyau carré k = 7, un pas s = 2 et un
nombre de filtres de convolution C = 64. Cette couche est suivie d’une couche de max
pooling de 3×3 avec un pas de 2. Cette dernière est suivie de 4 couches de convolution
(conv2x , conv3x , conv4x et conv5x ). Chaque couche contient un certain nombre de blocs
convolutifs résiduels constitués de deux couches de convolution de 3×3 contournées par
l’entrée. Ces blocs ont l’avantage de conserver les dimensions en hauteur et en largeur
pendant toute la couche ((H, W, C) = (56, 56, 64) pour la couche conv2x). Par contre, en
passant d’une couche à l’autre, les dimensions changent suite à une augmentation du pas
de la couche de convolution de 1 à 2, ce qui réduit sa taille par 2 ((H, W, C) = (28, 28, 128)
pour la couche conv3x). D’habitude, dans les réseaux de neurones convolutifs simples,
la réduction de la taille de convolution est assurée par une couche de pooling. Enfin, ces
4 couches sont suivies d’une couche de pooling moyen et d’une couche complètement
connectée de dimension 1000 (pour le cas d’une classification sur la base de données
ImageNet qui contient 1000 classes).
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FIGURE 3.11 – Architecture du réseau ResNet-34 pour un exemple de classification en 4 classes
météorologiques (adapté de [11]).

Nom de la couche Taille de sortie 18 couches 34 couches 50 couches 101 couches 152 couches
conv1 112x112

1x1

7x7, 64, pas 2
3x3 max pooling, pas 2

conv5_x

conv4_x

conv3_x

conv2_x

Moy pooling, 1000-d fc, softmax

56x56

28x28

14x14

7x7

3x3, 64

3x3, 64
x2

3x3, 128

3x3, 128
x2

3x3, 256

3x3, 256
x2

3x3, 512

3x3, 512
x2

3x3, 64

3x3, 64
x3

3x3, 128

3x3, 128
x4

3x3, 256

3x3, 256
x6

3x3, 512

3x3, 512
x3

1x1, 64
3x3, 64

 1x1, 256 
x3

1x1, 128
3x3, 128
 1x1, 512 

x4

1x1, 256
3x3, 256

 1x1, 1024 
x6

1x1, 512
3x3, 512

 1x1, 2048 
x3

1x1, 64
3x3, 64

 1x1, 256 
x3

1x1, 128
3x3, 128
 1x1, 512 

x4

1x1, 256
3x3, 256

 1x1, 1024 
x23

1x1, 512
3x3, 512

 1x1, 2048 
x3

1x1, 64
3x3, 64

 1x1, 256 
x3

1x1, 128
3x3, 128
 1x1, 512 

x4

1x1, 256
3x3, 256

 1x1, 1024 
x36

1x1, 512
3x3, 512

 1x1, 2048 
x3

TABLEAU 3.1 – Différentes architectures de ResNet (adapté de [105]).

En se basant sur (3.27), ce réseau ResNet-34 peut être écrit sous la forme suivante :

x0 = e
x1 = fc,w (x0)
x2 = fp,w (x1)
...
xt+1 = H1,w (xt )+xt avec t = 2 · · ·4
...
xt+1 = H2,w (xt )+xt avec t = 5 · · ·8
...
xt+1 = H3,w (xt )+xt avec t = 9 · · ·14
...
xt+1 = H4,w (xt )+xt avec t = 15 · · ·17
...
x18 = fs,w (x17)

(3.28)

Avec

— e : les données d’entrée du réseau

— w : le vecteur de poids dont dépend chaque couche

— fc,w : la fonction exprimant la couche de convolution conv1
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— fp,w : la fonction exprimant la couche max pooling

— fs,w : la fonction exprimant la couche de sortie du réseau

— Hl ,w : la fonction exprimant le bloc résiduel de la couche de convolution l

Dans le cadre de cette thèse, le réseau ResNet-152 sera utilisé en l’adoptant si besoin.

3.5.3 Inception

L’un des réseaux les plus complexes est Inception qui a été construit par Google. Il
a été conçu de façon à améliorer les performances des réseaux de neurones profonds
à la fois en termes de rapidité et de précision. Son évolution a conduit à la création de
plusieurs versions du réseau. Les versions populaires sont les suivantes : GoogLeNet ou
Inception-v1 [219], Inception-v2 [220], Inception-v3 [220], et Inception-v4 [218]. Chaque
version est une amélioration itérative par rapport à la précédente. La compréhension
des mises à niveau peut nous aider à créer des classifieurs personnalisés optimisés en
vitesse et en précision. L’architecture de ce réseau se base essentiellement sur des modules
d’inceptions, d’où son nom. Chaque version de ce réseau a abouti à la construction d’un
nouveau module. Inception-v1 a présenté le premier module d’inception. Celui-ci a été
créé suite à 3 problèmes. Premièrement, la difficulté de transmettre les mises à jour de
gradient à travers un réseau trop profond. Deuxièmement, le fait d’empiler naïvement de
grandes opérations de convolution, augmente le temps de calcul. Et troisièmement, vu que
l’emplacement des informations dans une image est très varié, il devient difficile de choisir
la bonne taille du noyau pour l’opération de convolution. Un noyau plus gros est préférable
pour les informations distribuées plus globalement, et un noyau plus petit est préféré
pour les informations distribuées plus localement. Pour cela, un module d’inception a
été mis en place permettant de tester plusieurs configurations de convolution avec des
filtres de tailles multiples (1×1, 3×3, 5×5) sur le même niveau à travers des convolutions
en parallèle. Ensuite, une couche de pooling est appliquée. Pour rendre le réseau moins
coûteux en termes de temps de calcul, les auteurs limitent le nombre de canaux d’entrée
en ajoutant une convolution supplémentaire de 1×1 avant les convolutions 3×3 et 5×5.
Cependant, cette couche est ajoutée après la couche de pooling. Aussi, ils ont factorisé les
convolutions avec des filtres de 5×5 en deux convolutions de 3×3, car les couches de 5×5
sont 2,78 fois plus coûteuses que les couches de 3×3. Les sorties sont ensuite concaténées
et envoyées au module suivant. Cette dernière modification a été introduite lors de la
construction du réseau Inception-v2, d’où la construction du module d’inception A (Figure
3.12a). Un autre type de factorisation consistait à remplacer les convolutions de taille de
filtre nxn en une combinaison de convolutions 1×n et n ×1 ce qui limite la complexité
de calcul. En fixant n à 7, le module d’inception B (Figure 3.12b) prend place lors de la
construction de Inception-v3. Le fait d’empiler les filtres les uns après les autres réduit
excessivement les dimensions et donc il y aura une perte d’informations. Dans ce cas une
autre technique a été introduite afin de remplacer un filtre par deux autres en parallèle,
d’où la construction du module d’inception C (Figure 3.12c). Ces 3 modules d’inception
ainsi que 3 autres blocs ont contribué à la création du réseau Inception-v4 (Figure 3.13)
que nous utiliserons dans la section suivante.

52



CHAPITRE 3. LES RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

(a) Module d’inception A. (b) Module d’inception B.

(c) Module d’inception C.

FIGURE 3.12 – Modules d’inception du réseau de neurones Inception-v4 [218].

FIGURE 3.13 – Architecture du réseau Inception-v4 (adapté de [218]).
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3.5.4 DenseNet

Dans [115], une nouvelle architecture portant le nom de DenseNet a été proposée. Les
réseaux denses simplifient le modèle de connectivité entre les couches introduites dans
d’autres architectures comme ResNet. En effet, leur architecture assure un flux maximum
d’informations et de gradients en connectant les couches directement les unes avec les
autres. De cette manière, toutes les entrées atteignent toutes les couches suivantes et les
gradients se propagent facilement des couches supérieures aux couches inférieures. En
se connectant de cette manière, les réseaux DenseNet nécessitent moins de paramètres
qu’un CNN traditionnel équivalent, car il n’est pas nécessaire d’apprendre les cartes de
caractéristiques redondantes. En outre, certaines variantes de ResNet ont prouvé que de
nombreuses couches contribuent à peine et peuvent être supprimées. Au lieu de cela, les
couches DenseNet sont très étroites et ajoutent simplement un petit ensemble de nou-
velles cartes de caractéristiques. Ce regroupement de cartes de caractéristiques ne peut pas
être fait lorsque leur taille est différente. Par conséquent, les réseaux DenseNet sont divisés
en blocs denses (Figure 3.14), dans lesquels les dimensions des cartes de caractéristiques
restent constantes dans un bloc, mais le nombre de filtres change entre elles. DenseNet fait
la première différence avec ResNet ici. Les blocs denses n’additionnent pas les cartes de
caractéristiques sortantes de la couche avec les cartes de caractéristiques entrantes, mais
les concatènent (d’où le nom dense). Les couches entre ces blocs denses s’appellent des
couches de transition et permettent la réduction du nombre et de la dimension spatiale
des cartes de caractéristiques (division par 2) en appliquant une normalisation par lots,
une convolution 1×1 et une couche de pooling 2×2. Le Tableau 3.2 présente les diffé-
rentes versions de DenseNet proposées par [115]. Dans notre cas, nous utilisons le réseau
DenseNet-121 (Figure 3.15).

FIGURE 3.14 – Bloc convolutif dense (adapté de [11]).

Soit Y0 l’entrée du bloc dense (BD1), et Y1 sa sortie. Ce bloc contient l couches et
chaque couche est caractérisée par une certaine fonction non-linéaire Hl . Cette fonction
peut être une fonction composée de différentes opérations (par exemple ReLU, Pooling,
convolution, etc). Soit yl la sortie de la couche l . Comme il a été indiqué précédemment,
il existe des connexions directes entre une couche et toutes les couches qui la précèdent.
Autrement dit, chaque couche l reçoit les cartes de caractéristiques de toutes les couches
précédentes comme des données d’entrée. Cela, peut être noté selon la relation suivante :

yl = Hl ([y0, y1, ..., yl−1]) (3.29)
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FIGURE 3.15 – Architecture du réseau DenseNet-121 pour un exemple de classification en 4 classes
météorologiques (adapté de [11]).

Nom de la couche Taille de sortie DenseNet-121 DenseNet-169 DenseNet-201 DenseNet-264

Convolution 112x112

Pooling 56x56

56x56

28x28

28x28

14x14

14x14

7x7

1x1

Couche de 
transition (3)

Bloc Dense (4)

Couche de 
classification

56x56

28x28

14x14

7x7

Bloc Dense (1)

Couche de 
transition (1)

Bloc Dense (2)

Couche de 
transition (2)

Bloc Dense (3)

7x7 conv, pas 2

3x3 max pooling, pas 2

1000D complètement connectée, softmax

7x7 moy pooling global

1x1 conv

2x2 moy pooling, pas 2

1x1 conv

2x2 moy pooling, pas 2

1x1 conv

2x2 moy pooling, pas 2

1x1 conv

3x3 conv
x6

1x1 conv

3x3 conv
x6

1x1 conv

3x3 conv
x6

1x1 conv

3x3 conv
x6

1x1 conv

3x3 conv
x12

1x1 conv

3x3 conv
x12

1x1 conv

3x3 conv
x12

1x1 conv

3x3 conv
x12

1x1 conv

3x3 conv
x24

1x1 conv

3x3 conv
x32

1x1 conv

3x3 conv
x48

1x1 conv

3x3 conv
x64

1x1 conv

3x3 conv
x16

1x1 conv

3x3 conv
x32

1x1 conv

3x3 conv
x32

1x1 conv

3x3 conv
x48

TABLEAU 3.2 – Différentes architectures de DenseNet (adapté de [115]).
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où [y0, y1, ..., yl−1] indique la concaténation des cartes d’activations produites par les
couches 0,1, ..., l −1.

A partir de (3.29), la modélisation du bloc DB1 peut être écrite comme suit :

y0 = Y0

y1 = H1(y0)
y2 = H2([y0, y1])
y3 = H3([y0, y1, y2])
...
yl = Hl ([y0, y1, y2, · · · yl−1]) = Y1

(3.30)

Prenons l’exemple du réseau DenseNet-121, à partir de la description de son architec-
ture dans le Tableau 3.2 et de la modélisation d’un bloc dense (3.30), ce réseau peut être
écrit comme suit : 

x0 = e
x1 = fc,w (x0)
x2 = fp,w (x1) = Y0

x3 = Y1

x4 = fc,w (x3)
x5 = fp,w (x4) = Y2

x6 = Y3

x7 = fc,w (x6)
x8 = fp,w (x7) = Y4

x9 = Y5

x10 = fc,w (x9)
x11 = fp,w (x10) = Y6

x12 = Y7

x13 = fs,w (x12)

(3.31)

Avec

— e : les données d’entrée du réseau

— w : le vecteur de poids dont dépend chaque couche

— fc,w : la fonction exprimant la couche de convolution

— fp,w : la fonction exprimant la couche de pooling

— fs,w : la fonction exprimant la couche de sortie du réseau
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Description des bases de données
météorologiques
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4.1 Introduction

L’utilisation du Deep Learning pour faire la classification et la mesure des conditions
météorologiques dégradées nécessite l’utilisation d’une base de données météorologique
d’images. La section 4.2 de ce chapitre présente les conditions météorologiques dégradées
par caméra prises en compte dans le cadre de la thèse telles que la pluie et le brouillard.
Ensuite, une étude des bases de données météorologiques déjà existantes est réalisée
dans la section 4.3. Enfin, la section 4.4 présente la base de données mise en place afin de
réaliser l’objectif de notre étude. Cette section présente les outils utilisés pour la création
de cette base de données tels que le logiciel de déclenchement automatique d’acquisition
et le logiciel de gestion des données.

4.2 Les conditions météorologiques dégradées

Avant la présentation de la base de données météorologiques utilisée, il est nécessaire
de présenter les conditions météorologiques qui participent à la construction de cette base.
Dans cette section, nous allons identifier les différents types de conditions météorologiques
et les paramètres physiques de la météorologie pris en considération dans notre étude.

La météorologie est la science qui étudie les phénomènes atmosphériques et qui sert
à établir des prévisions. Parmi les conditions atmosphériques, il y a la température, le
vent, les nuages et les précipitations. Ces conditions peuvent varier considérablement et
dépendent en grande partie du climat, des saisons et de divers autres facteurs.

Des paramètres macroscopiques et microphysiques sont associés à ces conditions at-
mosphériques. Les paramètres macroscopiques sont la visibilité du brouillard et l’intensité
de la pluie, et les paramètres microscopiques comprennent la taille et le diamètre des
gouttes. Tous ces paramètres ont une influence sur le fonctionnement des systèmes de
perception basés sur des caméras.

Dans le cas de la thèse, nous nous intéressons aux paramètres macroscopiques, nous
nous intéressons aussi aux précipitations parce qu’elles agissent sur la visibilité. Certains
types de précipitations sont associés aux conditions météorologiques estivales et d’autres,
aux conditions météorologiques hivernales. La forme que prend la précipitation lorsqu’elle
tombe à la surface de la terre dépend de la température de l’air dans les nuages et au niveau
du sol. Selon [1], toutes les précipitations hivernales commencent sous forme de vapeur
d’eau condensée dans les nuages, quelle que soit leur forme au sol. Associés à l’hiver, la
neige et la neige roulée tombent sous forme de précipitation gelée. Les précipitations
estivales comprennent la pluie et la grêle. D’autres formes, telles que la bruine, le grésil et
le brouillard, ne sont pas nécessairement relatives à la saison. Le Tableau 4.1 présente une
comparaison entre quelques types de précipitations.

Dans le cadre de la thèse, nous n’allons prendre en considération que le brouillard et la
pluie. Le cas de la neige ne sera pas abordé.

4.2.1 La pluie

La pluie est la forme de précipitation la plus répandue. Elle consiste en des gouttelettes
d’eau devenues suffisamment lourdes dans les nuages pour tomber à la surface de la
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Type de précipitation Forme Diamètre de goutte (mm) Vitesse de chute (m.s−1)
Pluie Liquide 0,5 - 3 4 - 8

Bruine Liquide 0,1 - 0,4 < 0,5
Brouillard Liquide 0,001 - 0,01 3e−5 - 3e−3

Grêle Solide 5 - 50 4 - 30
Neige Solide 5 - 25 1 - 1,5

TABLEAU 4.1 – Types des précipitations en fonction de leur diamètre et leur vitesse de chute.

Terre. La pluie se produit lorsque la température des nuages et la température du sol sont
au-dessus de zéro. Elle peut prendre trois formes. On parle simplement de pluie lorsque
les gouttes mesurent environ 0,5 mm de diamètre, de la bruine lorsque les gouttes sont
plus petites que cela et de la virga lorsque les gouttes sont si petites qu’elles n’atteignent
pas le sol.

La pluie est caractérisée d’un point de vue microscopique (taille des gouttes) et d’un
point de vue macroscopique (intensité de pluie – ou rainfall rate –(RR)). Dans la construc-
tion de la base météorologique, seule l’intensité de la pluie va être prise en considération
pour caractériser les conditions de pluie. Il s’agit d’une mesure physique de l’intensité
des précipitations en calculant la quantité de pluie qui tombe pendant un intervalle de
temps donné sur une surface donnée. L’intensité de pluie est notée IR et elle est exprimée
en mm.h−1 (1mm.h−1 = 1L.m−2.h−1). Cette intensité varie entre 0mm.h−1 au cas où il
n’y a pas de pluie à plusieurs dizaines de mm.h−1 pour une pluie forte. D’après la norme
française NF P 99-320 [5] définissant les perturbations météorologiques routières, il existe
différents types de pluie classés selon leur intensité (Tableau 4.2). Ces intensités de pluie
correspondent à des valeurs couramment rencontrées en France métropolitaine.

Classe de pluie Intensité de pluie RR (mm.h−1)
Très faible 0,0 - 0,1

Faible 0,1 - 2,5
Modérée 2,5 - 7,5

Forte > 7,5

TABLEAU 4.2 – Différentes classes de pluie selon la norme NF P 99-320 [5].

Pour la construction de la base de données, la pluie a été caractérisée en utilisant
quelques capteurs dédiés à la mesure physique des conditions météorologiques et qui
sont installés sur le site autoroutier du col de la Fageole (au bord de l’autoroute A75) , tels
que le capteur temps présent VAISALA PWD12 et le disdromètre optique OTT Parsivel.Les
caractéristiques de es capteurs seront décrites dans la suite.

4.2.2 Le brouillard

Le nuage de vapeur d’eau condensée en suspension dans l’air près du niveau de
la surface de la Terre s’appelle brouillard. Cette vapeur est composée de gouttelettes
d’eau, dont le diamètre ne dépasse pas quelques centaines de microns, mais lors de la
diffusion et de la réflexion du signal, une dégradation se produit ou empêche totalement
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la transmission de la lumière à travers l’environnement. Le brouillard est physiquement
caractérisé d’un point de vue microscopique (distribution de la taille des gouttes) et d’un
point de vue macroscopique (visibilité à travers une épaisseur de brouillard)[74]. Seule la
visibilité va être prise en considération lors de la construction de la base de données pour
caractériser le brouillard. En effet, les caméras classiques que nous utilisons ne permettent
pas d’atteindre la précision du micron dans l’image.

Le brouillard est caractérisé par une grandeur physique appelée la visibilité météoro-
logique, notée Vmet et exprimée en mètres. Cette dernière est définie par la loi de Kosch-
mieder. La loi de Koschmieder décrit l’atténuation de la luminance dans une atmosphère
contenant du brouillard [104, 174]. Elle propose une équation (4.1) reliant la luminance
apparente L d’un objet situé à la distance D de l’observateur à sa luminance intrinsèque
L0 :

L = L0e(−βD) +L∞(1−e(−βD)) (4.1)

où β est le coefficient d’extinction de l’atmosphère et L∞ est la luminance atmosphé-
rique. En présence de brouillard, elle correspond à la luminance du fond sur lequel l’objet
peut être observé. En s’appuyant sur cette équation, Duntley [13, 174] a établi une loi
d’atténuation de contraste (4.2), indiquant qu’un objet présentant le contraste intrinsèque
C0 par rapport au fond sera perçu à la distance D avec le contraste C suivant (4.2) :

C =
|L0 −L∞|

L∞
e(−βD) = C0e(−βD) (4.2)

Le contraste C désigne le contraste apparent de l’objet à une distance D d’un objet de
luminance L sur fond de ciel L∞. Cette expression sert de base pour la définition d’une
dimension standard appelée "distance de visibilité météorologique" Vmet , c’est-à-dire la
plus grande distance à laquelle un objet noir (C0 = 1) d’une dimension appropriée peut
être vu dans le ciel à l’horizon, avec le seuil de contraste fixé à 5% (l’œil humain n’est
pas capable de distinguer l’objet du fond pour un seuil inférieur à 5%). Cette valeur est
définie par la Commission Internationale de l’Eclairage ou International Commission on
Illumination (CIE)[71] et l’Organisation mondiale de la météorologie – ou World Meteoro-
logical Organization – (WMO)[148]). La distance de visibilité météorologique est donc une
dimension standard qui caractérise l’opacité d’une couche de brouillard. Cette définition
donne l’expression (4.3) :

Vmet =
1

β
ln(0.05) ∼= 3

β
(4.3)

La visibilité météorologique varie entre 0 m pour un brouillard très dense et des milliers
de mètres pour une absence de brouillard. Il existe deux types de brouillard. Le brouillard
météorologique qui est défini par une visibilité inférieure à 1000 m et le brouillard routier
qui prend lieu au cas où la visibilité est au-dessous de 400 m. D’après la norme française
NF P 99-320 [5], le brouillard routier est classé en 4 classes (Tableau 4.3).

Lors de la construction de la base de données, la distance de visibilité météorologique
a été mesurée à partir des capteurs de mesure physique qui sont installés sur le site
autoroutier du col de la Fageole (au bord de l’autoroute A75) , tels que le capteur temps
présent VAISALA PWD12 et le Visibilimètre VS20. Les caractéristiques de ces capteurs
seront décrites dans la suite.
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Types du brouillard
Classes du Distance de

brouillard routier visibilité météorologique (m)
Brouillard météorologique - < 1000

Brouillard routier

1 200 - 400
2 100 - 200
3 50 - 100
4 < 50

TABLEAU 4.3 – Différents types et classes de brouillard selon la norme NF P 99-320 [5].

4.3 Les bases de données existantes et leurs limitations

Dans le chapitre 2, nous avons parlé de différentes applications dans le contexte routier.
La réalisation de ces applications exige une mise en place des bases de données d’images
spécifiques pour chaque type d’applications.

4.3.1 Présentation des bases de données existantes

Parmi les bases de données les plus célèbres, on peut citer le référentiel de détection
de route KITTI-ROAD en temps réel [81, 169] qui contient 600 images extraites de la base
originale KITTI [88]. Cette base est utilisée pour la segmentation de la route et des voies
[183] ainsi que pour la détection des objets pour la conduite autonome [38, 113, 222].
Dans le contexte routier, l’application la plus répandue est la détection des piétons. Pour
cela, différentes bases de données ont été créées telles que la base Cerema-AWP [59]
qui comprend environ 60 000 images de 10 piétons acquises dans la plateforme PAVIN
Brouillard & Pluie du Cerema [52]. Aussi, les auteurs de [156] ont utilisé des images couleur
et thermiques appartenant à la base KAIST [117] pour ce type de détection. Li et al. [152],
de leur part, ont mis en place une base de données CUHK03 labellisée automatiquement
et contenant 13 164 images de 1 360 piétons pour la détection de piétons. Il existe aussi
la base Caltech Pedestrian [66, 67] sur laquelle la plupart des algorithmes de détection de
piétons ont été validé [8, 113, 163, 227]. Zhang et al. [252] ont créé une base de 500 images
acquises par un téléphone intelligent et annotée manuellement pour faire la détection des
fissures routières.

Les informations météorologiques peuvent constituer un facteur important pour de
nombreuses applications de vision par ordinateur, comme la détection et la reconnaissance
d’objets ainsi que la catégorisation de scènes. Par exemple, la Figure 4.1 montre que la
Tour Eiffel présente des apparences visuelles, radicalement différentes selon les conditions
météorologiques, ce qui entraîne des difficultés considérables pour la reconnaissance
des objets. Une fois que les caractéristiques météorologiques peuvent être estimées, un
détecteur d’objet peut adapter ses paramètres à différents types de temps afin de réduire
l’influence des variations visuelles [45]. Pour cela, nous avons besoin de bases de données
d’images météorologiques.

Les bases de données disponibles publiquement pour la classification météorologique
sont limitées aux niveaux d’échelle et de quantité [153]. La base de données fournie dans
[196] inclut les conditions météorologiques de temps clair, pluie faible et pluie forte. Ces
images sont orientées vers la classification de pluie, et ont été capturées par une caméra
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FIGURE 4.1 – La Tour Eiffel sous différentes conditions météorologiques [45].

embarquée. D’autres travaux se sont concentrés sur la classification de la pluie, tels que
[75] où la base Cerema-AWR a été mise en place en contenant 30 400 images divisées en
deux types de pluie ; naturelle et simulée pour différents paramètres de caméras. Comme
la pluie, les auteurs de [247] se sont concentrés sur l’étude des différents niveaux de
brouillard (temps clair, brouillard faible et brouillard fort) en utilisant une base de données
constituée de 321 images collectées à partir de six caméras installées sur trois stations
météorologiques différentes situées autour de la côte d’Irlande. Les images sont prises à
partir de plates-formes statiques et fixes.

Lu et al. [160] ont fourni une base de données de classification météorologique avec
des scènes plus naturelles. Mais seules les images ensoleillées et nuageuses sont impli-
quées. C’est la base weather dataset qui contient des images météorologiques comprenant
10 000 images divisées en deux classes. Les images ont été collectées à partir de trois
bases de données existantes Sun Dataset [241], Labelme Dataset [200] et Flickr. Zhang
et al. [256, 257] ont décrit une base de données multi-classes contenant quatre classes
de conditions météorologiques appelée MWI (Multi-class Weather Image) et constituée
de 20 000 images collectées à partir des albums web et des films comme Flicker, Picasa,
MojiWeather, Poco, Fengniao. Il s’agit des images avec différents fonds d’écran et avec une
labellisation manuelle.

Dans [153], les auteurs ont construit une nouvelle base qui comprend 65 000 images
collectées de Flickr et divisées en six classes météorologiques : temps ensoleillé, nuageux,
pluvieux, neigeux, brumeux et orageux. Dans [45] aussi, les auteurs ont créé une grosse
base de 183 000 images réparties en cinq classes soleil, nuage, neige, pluie, brouillard et
qui s’appelle Image2Weather dataset. Il existe une autre base appelée Cerema-AWP [59]
qui contient différentes conditions météorologiques dégradées, tels que le brouillard et la
pluie avec deux intensités différentes chacun. Ces conditions sont capturées pendant le
jour et pendant la nuit ce qui permet de détecter les piétons sous ces conditions dégradées.

Jacobs et ses collègues [123] ont initié un projet de collecte d’images de scènes en exté-
rieur capturées par des webcams statiques sur une longue période. Les images collectées
forment la base de données Archive of Many Outdoor Scene (AMOS) [123]. Dans [122], ils
ont augmenté la base AMOS avec un alignement automatique de la scène et une labellisa-
tion des objets. La base de données AMOS + C [120] a été proposée comme le premier jeu
de données d’image à grande échelle associé aux informations météorologiques, qui a été
étendu sur la base AMOS en collectant des données météorologiques via l’horodatage et
la géolocalisation des images. Avec la base de données AMOS + C, Jacobs et ses collègues
ont exploré les relations entre l’apparence de l’image, la position du soleil et les conditions
météorologiques [120]. Beaucoup de travaux se sont basés sur AMOS pour la création de
leurs propres bases de données tels que [139] et [44].

62



CHAPITRE 4. DESCRIPTION DES BASES DE DONNÉES MÉTÉOROLOGIQUES

Dans [139], la base de données créée contient 8 571 images provenant de 101 webcams.
À partir d’elle, les auteurs arrivent à prédire la saison, l’heure ainsi que les conditions
météorologiques. La base de données [91] comprend des images capturées en continu par
10 caméras dans 10 environnements différents pendant deux années consécutives. Une
seule image est capturée à 11h chaque jour. À partir de cette base, et en se basant sur les
images de AMOS, [44] ont construit une base contenant 53 000 images capturées par neuf
caméras.

Les auteurs de [175] ont introduit la base SkyFinder qui contient des images étiquetées
et acquises à partir de 53 webcams dans une large gamme de conditions météorologiques
et d’éclairement. Cette base contient environ 90 000 images d’extérieur. Pour la prédiction
de la température, [44] n’ont utilisé que 35 417 images capturées par 44 caméras à 11h
chaque jour. Cette sélection réduit les variations de la lumière du soleil dues à la capture à
différents moments de la journée. Un récapitulatif des différentes bases de données est
présenté dans le Tableau 4.4.

Base de données Nb d'images Résolution Annotation Point de vue Conditions météorologiques Applications

KITTI [88] > 15 000 1392 x 512 - Dynamique Temps clair Détection de la route et des objets

Cerema-AWP [59] 60 000 1024 x 631 Automatique Statique Temps clair, brouillard, pluie, jour et nuit Détection des piétons

KAIST [117] 95 000 640 x 480 Manuelle Dynamique Temps clair jour et nuit Détection des piétons

CHUK03 [152] 13 000 - Automatique Statique x Détection des piétons

Caltech [66][67] 250 000 640 x 480 Automatique Dynamique Temps clair Détection des piétons

[252] 500 3264 x 2448 Manuelle Statique Temps clair Détection des fissures routières

[196] 500 000 - - Dynamique Temps clair, pluie faible et pluie forte Classification du temps

Weather dataset [160] 10 000 Entre 600 et 1 500 Manuelle Statique Temps ensoleillé et nuageux Classification du temps

MWI [256][257] 20 000 - Manuelle Statique Temps clair, pluie, nuage, brume Classification du temps

Mult-classe Weather dataset [153] 65 000 - Manuelle Statique
Temps ensoleillé, nuageux, pluvieux, 

neigeux, brumeux et orageux
Classification du temps

Cerema-AWR [75] 30 000 1024 x 768 Automatique Statique Temps clair et pluie Classification du temps

Image2Weather [45] 183 000 - - Dynamique
Temps ensoleillé, nuageux, pluvieux, 

neigeux et brouillard
Classification du temps

The Transient Attribute Database [139] 8 500
640 x 360 et 4000 x 3 

000
Manuelle Dynamique

Temps ensoleillé, chaud, humide, 
brumeux et nuageux

Classification du temps

AMOS [123] 100M 640 x 480 ou plus x Statique x Classification du temps

TABLEAU 4.4 – Caractéristiques des bases de données existantes.

D’après le Tableau 4.4, les différentes bases de données météorologiques présentent
un manque au niveau de l’annotation des données météo. En effet, la plupart de ces bases
sont classifiées selon des conditions météorologiques dégradées, mais cette classification
n’est pas fine (pas d’indication des niveaux des intensités des conditions). Aussi, pour les
bases qui présentent différentes conditions météorologiques, l’annotation est manuelle
et faite par des volontaires. Vu ces contraintes, nous avons mis en place au Cerema une
nouvelle base de données d’images météorologiques annotée automatiquement en se
basant sur des capteurs dédiés à la mesure physique pour une annotation fiable. Avant de
présenter la base de données que nous avons créée, nous décrivons dans la partie suivante
les bases de données utilisées dans le cadre de cette thèse.
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4.3.2 Présentation des bases de données utilisées

À partir du Tableau 4.4, une sélection de trois bases de données publiques a été faite
afin de les utiliser dans la suite de cette étude.

La base Cerema-AWP

La base de données Cerema-AWP (Cerema Adverse Weather Pedestrian) [59] était
initialement utilisée pour la détection des piétons. Mais comme elle contient différentes
conditions météorologiques, nous en tenons compte dans notre étude. Il s’agit d’une
base météorologique d’images composée de 62 828 images acquises sur la plateforme
PAVIN Brouillard & Pluie du Cerema [52] C’est le seul endroit en Europe à produire des
conditions météorologiques défavorables contrôlées telles que la pluie et le brouillard.
Cette plateforme est équipée de plusieurs capteurs dédiés à la mesure physique. La distance
de visibilité météorologique est mesurée avec le transmissiomètre Degreane Horizon TR30.
Les intensités de pluie sont mesurées à l’aide du pluviomètre à augets LSI DQA136 et
du disdromètre optique OTT Parsivel. La base de données a été construite à l’aide d’une
caméra Sony DFW-X700 avec une résolution de 1024×631.

Cerema-AWP est divisée en 10 sous-bases acquises pendant le jour et pendant la nuit.
Pour ces deux conditions, il existe 2 intensités de pluie et 2 densités de brouillard (Figure
4.2). Pour les brouillards forts (JB1) et les brouillards faibles (JB2), la visibilité est comprise
entre 50m et 60m et entre 70m et 80m respectivement. Pour les pluies fortes (JP1) et
les pluies faibles (JP2), l’intensité des précipitations varie de 40mm.h−1 à 50mm.h−1 et
de 20mm.h−1 à 30mm.h−1. La distribution des intensités de pluie et de brouillard est
la même pour toutes les conditions. Cette base est annotée automatiquement : chaque
image est associée aux données météorologiques qui lui correspondent. Elle est disponible
gratuitement sur le site https ://ceremadlcfmds.wixsite.com/cerema-databases.

FIGURE 4.2 – Exemple des conditions météorologiques présentes dans la base Cerema-AWP. Les
conditions de jour en haut et les conditions de nuit en bas. De gauche à droite : condition normale,
brouillard faible, brouillard fort, pluie faible, pluie forte.

La base Multi-classe Weather

La base Multi-classe Weather, notée MWD [153] a été créée suite à la collecte des images
par 12 personnes à partir de Flickr et Google en utilisant les mots clés "outdoor" et "wea-
ther". Elle contient 65000 images dont 60000 sont divisées sur six classes météorologiques :
temps ensoleillé, nuageux, pluvieux, neigeux, brumeux et orageux.
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L’annotation des images est manuelle et il est demandé aux annotateurs de conserver
les images contenant des scènes extérieures et avec des résolutions raisonnables. Les
images visuellement similaires ont été rejetées en calculant les distances de l’histogramme
de couleur pour toutes les paires d’images.

La base MWD a été divisée en deux groupes. Des images annotées avec des classes et
d’autres avec des attributs météorologiques.

Le premier groupe a été utilisé pour la classification météorologique, où les conditions
météorologiques critiques d’une image sont identifiées. Dans ce groupe, chaque image
devrait appartenir à une seule classe. Pour cela, les images qui ne contiennent pas de
gouttes de pluie apparentes, de neige ou de brouillard sont classées soit dans ensoleillés
soit dans nuageux. Par contre, les images avec pluie, neige et orage sont affectées aux
conditions météorologiques défavorables. Les images étiquetées comme "météo ambiguë"
par une personne ou par une autre ont été rejetées. Au final, 10000 images de chaque classe
ont été retenues (Figure 4.3a).

Le deuxième groupe est annoté pour prendre en considération la reconnaissance des
attributs météorologiques, qui vise à trouver toutes les conditions météorologiques dans
une image. En comparaison avec la classification, la reconnaissance d’attribut permet une
reconnaissance plus flexible des conditions météorologiques. Les images appartenant à
ce groupe sont susceptibles de présenter deux conditions météorologiques ou plus, car
elles créent une ambiguïté lors de l’annotation de classe. Après l’annotation, si une image
est étiquetée avec au moins un attribut ambigu, elle est éliminée. À la fin, 5000 ont été
sélectionnées pour ce groupe (Figure 4.3b).

(a) Base de classification. (b) Base des attributs météorologiques.

FIGURE 4.3 – Exemples d’images de la base MWD [153].

La base Image2Weather

Image2Weather, notée I2W, [45] est une base de données météorologique contenant
183 798 images dont 119 141 images sont classées selon 5 classes : ensoleillé, nuageux,
pluvieux, brouillardeux et neigeux. Par rapport aux bases de données existantes (Tableau
4.4), cette base contient une collection d’images à grande échelle. I2W a été construite à
partir d’une sélection d’images déjà existante appartenant à la base de données EC1M
(European City 1 Million) [12]. À partir de là, les auteurs de [45] ont mis en place une
procédure automatique d’annotation des images.

À partir de l’URL et l’identifiant de l’image disponibles dans EC1M, ils utilisent Flickr
pour obtenir l’image elle-même et ses méta-données associées, telles que l’heure et l’em-
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placement. En fonction de la position prise (la latitude et la longitude), les informations
d’élévation correspondantes sont acquises par le biais de Google Maps. En fonction de la
longitude et de la latitude d’une image, ils utilisent Weather Underground pour extraire les
propriétés météorologiques correspondantes. Les informations météorologiques sur le site
Web Weather Underground proviennent de plus de 60 000 stations météorologiques. Pour
environ 80% des images de la base, la distance les séparant des stations les plus proches
est inférieure à quatre kilomètres. En utilisant ces trois outils, la base I2W s’est construite
avec 28 propriétés disponibles pour chaque image, dont la date et l’heure, la température,
la condition météorologique, l’humidité, la visibilité, l’intensité de pluie, etc.

Par souci d’estimation météorologique, les auteurs ne se concentrent que sur les pho-
tos capturées à l’extérieur où la région du ciel occupe plus de 10% de la photo entière.
Globalement, les images recueillies couvrent une majeure partie de l’Europe. La plage de
température va de -25◦C à 45◦C et la plage d’humidité de 4% à 67%. La Figure 4.4 illustre
des images de la base I2W. Il est clair que l’estimation du type du temps présente un défi
en raison des variations visuelles faibles surtout entre les classes nuageuses et pluvieuses.

FIGURE 4.4 – Exemples d’images de la base Image2Weather [45]. Les conditions météorologiques
du haut en bas : ensoleillé, nuageux, neigeux, pluvieux et brouillardeux.

4.3.3 Limitations des bases de données

Lors de l’étude qui a été faite sur les bases de données de l’état de l’art, nous avons
rencontré beaucoup de difficultés. En effet, il existe de nombreux articles qui ne présentent
pas l’approche expérimentale utilisée pour faire la classification. Ils ne sont pas assez
documentés et ne contiennent pas des explications qui permettraient aux lecteurs d’utiliser
les bases de données avec fiabilité. De ce fait, il devient très compliqué de se comparer
avec des travaux précédents ayant des résultats dits satisfaisants.

Il existe d’autres difficultés qui sont liées aux bases de données météorologiques. Soit
elles ne sont pas publiques telles que [247, 256, 257], soit, si elles sont accessibles, elles ne
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disposent pas de toutes les informations qui permettent de les étudier (par exemple les
conditions météorologiques, spatiales et temporelles dans lesquelles elles étaient prises).
Dans ce contexte, une analyse qualitative de base de données a été présentée dans [205].
Les auteurs se sont concentrés sur l’évaluation de la qualité administrative de la base
Cerema-AWP [59] afin de savoir si elle est bien documentée quand elle est diffusée sur le
web, si elle dispose de toutes les informations liées à son acquisition, si sa labellisation est
bien structurée, etc. Par contre, cette analyse ne discute pas du côté qualitatif/expérimental
de la base liée aux données météorologiques.

Les bases de données météorologiques existantes ne sont pas utilisables rigoureuse-
ment. En effet, la plupart d’entre elles sont collectées à partir des sites web comme Google
Image ou Flicker, ces images sont ensuite labellisées à la main telle que la base MWD
[153]. Aussi, les images de la base I2W, collectées du web, même si elles sont labellisées
automatiquement avec des informations météorologiques prises par des capteurs, celle-ci
contient toujours des images ambiguës (la base disponible au public n’est pas la même
que celle présentée dans [45] : les auteurs ont ajouté une 6ème classe nommée "Autres"
qui contient des images présentant des doutes de classification). Les différentes étapes de
filtrage ne sont pas décrites précisément et il y persiste donc des ambiguïtés. La Figure 4.5
présente quelques exemples d’images telles qu’elles sont classifiées dans les deux bases
MWD et I2W . Un autre problème rencontré lié à la base I2W est le déséquilibre entre les
classes météorologiques où il y a un grand écart dans le nombre des images (70 501 images
pour la classe ensoleillée et 357 images pour la classe brouillard). Ce déséquilibre peut
entraîner des difficultés pour le réseau de neurones lors de la phase de l’apprentissage.

FIGURE 4.5 – Exemples d’images présentant des ambiguïtés. En haut la base MWD et en bas la base
Image2Weather. De gauche à droite : ensoleillé, brouillard et pluie.

Vu ces problèmes de labellisation, et puisque la classification du temps exige au mini-
mum des données fiables, nous avons construit une base de données rigoureuse qui se
base sur des capteurs dans l’attribution des classes météorologiques installés sur le même
site que la caméra d’acquisition. De cette manière, nos données garantissent une meilleure
objectivité.
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4.4 Création de la base de données

La création d’une base météorologique d’images comporte deux phases : l’acquisition
des images et l’enregistrement des données météorologiques. Pour cela, nous utilisons
le site autoroutier du col de la Fageole (au bord de l’autoroute A75) comme notre station
météo (Figure 4.6). Ce site est équipé de deux caméras routières ainsi que d’un ensemble
de capteurs météorologiques dédiés à la mesure physique. Dans le cadre de notre thèse,
nous utilisons deux capteurs pour la mesure de l’intensité de pluie et deux autres pour la
mesure de la distance de visibilité météorologique.

FIGURE 4.6 – Le site autoroutier du col de la Fageole.

Pour la mesure de l’intensité de pluie, nous avons utilisé le capteur temps présent
VAISALA PWD12 et le disdromètre optique OTT Parsivel (Figure. 4.7). Les caractéristiques
de ces capteurs sont présentées dans le Tableau 4.5.

Capteur météorologique IR minimale IR maximale Incertitude
OTT Parsivel 0,001 mm.h−1 1200 mm.h−1 ±5%

VAISALA PWD12 0 mm.h−1 999,99 mm.h−1 ≤ 0,05 mm.h−1

TABLEAU 4.5 – Caractéristiques des capteurs de mesure de l’intensité de pluie.

Pour la mesure de la distance de visibilité météorologique, nous avons utilisé le capteur
temps présent VAISALA PWD12 et le Visibilimètre VS20 (Figure. 4.8). Comme l’indique le
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(a) Capteur temps présent VAISALA PWD12. (b) Disdromètre optique OTT Parsivel.

FIGURE 4.7 – Capteurs de mesure de l’intensité de pluie.

Tableau 4.6, la plage du brouillard routier (Vmet au-dessous de 400 m) est bien comprise
dans la plage de mesure des capteurs.

(a) Capteur temps présent VAI-
SALA PWD12.

(b) Visibilimètre VS20.

FIGURE 4.8 – Capteurs de mesure de la visibilité météorologique.

Capteur météorologique Vmet minimale Vmet maximale Incertitude
Visibilimètre VS20 10 m 2000 m ±10%
VAISALA PWD12 10 m 2000 m ±10%

TABLEAU 4.6 – Caractéristiques des capteurs de mesure de la visibilité météorologique.

4.4.1 Logiciel de déclenchement automatique d’acquisition

L’acquisition des images et des données météorologiques se fait à partir d’un logiciel
mis en place sur le site. Il est développé en C++ et utilise QT comme bibliothèque pour gérer
l’interface graphique. Comme le montre la Figure 4.9, cette interface affiche les différentes
informations de mesures relevées par les capteurs comme la température, l’éclairement,
la visibilité, l’intensité de pluie, etc. Le déclenchement de l’acquisition des données est
automatique et se fait toutes les minutes en temps réel. La Figure 4.10 montre le principe
du fonctionnement du logiciel de déclenchement automatique de l’acquisition des images.
Il rapporte alors quelles sont les conditions météorologiques en cours afin de valider son
bon fonctionnement en continu [74].

L’enregistrement permanent des images demande un volume de stockage important.
Pour cela, le logiciel a été réglé pour ne faire l’acquisition qu’en cas de besoin à travers des
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FIGURE 4.9 – Interface graphique du logiciel d’acquisition de la base météorologique d’images.

FIGURE 4.10 – Principe du fonctionnement du logiciel de déclenchement automatique de l’acquisi-
tion des images [74].
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scénarios 4.11. Les scénarios dépendent des informations envoyées par l’ensemble des
capteurs. Si les conditions définies pour chaque scénario sont remplies, l’acquisition se
déclenche. Parmi ces conditions, il y a les grandeurs des conditions météorologiques (in-
tensité ou distance de visibilité météorologique) ou des codes météorologiques normalisés.
Il y a aussi la plage horaire à laquelle l’acquisition est permise (par exemple pour spécifier
une acquisition pendant le jour ou pendant la nuit). Il existe aussi un système de comptage
qui permet de limiter le nombre de déclenchements de chaque scénario à une valeur bien
déterminée. Ce système permet de ne pas enregistrer beaucoup d’images inutiles dans le
cas où le scénario est validé d’une manière fréquente. À noter qu’il est possible de cumuler
beaucoup de conditions en un seul scénario et que le nombre de définitions des scénarios
est illimité. Les images sont enregistrées d’une manière brute sans aucune compression.
Cela permet un bon traitement des images indépendamment des effets de compression
ou de modification.

FIGURE 4.11 – Interface graphique du système d’édition des scénarios de déclenchement de l’acqui-
sition.

Dans le cadre de la thèse, la collecte des images se fait comme suit :

— l’acquisition se fait de 7h à 2h du matin.

— un scénario pour chaque classe de pluie selon la norme française NF P 99-320 [5]
(Tableau 4.2).

— un scénario pour chaque classe de brouillard selon la norme française NF P 99-320
[5] (Tableau 4.3).

— pour les scénarios qui ont des occurrences nombreuses (intensité de pluie inférieure
à 2,5 mm.h−1 et les classes 1, 2 et 3 de brouillard), un enregistrement toutes les 5
minutes a lieu.
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— pour les scénarios qui ont des occurrences très peu nombreuses (intensité de pluie
supérieure à 2,5 mm.h−1 et les classes 4 et 5 de brouillard), un enregistrement toutes
les minutes a lieu.

— dans le cas où il n’y a ni brouillard ni pluie, une acquisition régulière toutes les 10
minutes a lieu.

— les données météorologiques s’enregistrent toutes les minutes.

À chaque fois que le scénario se déclenche, un enregistrement de 100 images a lieu.

4.4.2 Gestion des données

Le traitement et la manipulation des bases de données météorologiques sont des tâches
complexes à gérer, vu le nombre important des données et des images. D’une part, un
enregistrement des données météorologiques toutes les minutes durant 20h chaque jour,
conduit à plus de 400 000 lignes de données par an. Chaque ligne de données contient
plusieurs informations et valeurs acquises à partir de l’ensemble des capteurs installés
sur le site. D’autre part, une acquisition de 100 images au moins toutes les 10 minutes
mène à 4 000 000 d’images acquise par an, ce qui demande des ressources importantes
en mémoire. Aussi, il est nécessaire d’utiliser le référencement puisqu’il est impossible de
parcourir l’ensemble des images de la base. Cette méthode consiste à stocker les noms des
chemins d’accès à chaque image de la base et permet d’éviter de reparcourir toutes les
images de la base à chaque utilisation. La construction d’une base de données météorolo-
giques d’images consiste à associer à chaque image les données météorologiques qui lui
correspondent. Pour cela, il est nécessaire d’avoir un logiciel qui permet de rassembler les
images avec les données météorologiques acquises à la même minute ou à l’instant le plus
proche.

Pour répondre à toutes ces exigences, un logiciel de gestion de données basé sur une
base SQL a été mis en place. Avant de commencer par la gestion des données, il faut
présenter l’espace de stockage de la base de données. Il s’agit d’un serveur de stockage
en réseau ou Network Attached Storage (NAS) qui est un espace de stockage de données
en commun de l’équipe. Cet espace a été mis en place pour répondre aux deux critères :
l’impossibilité de stocker toutes les données localement vu leur taille importante et la
nécessité d’une sauvegarde automatique des données pour assurer leur sécurité.

Revenons au logiciel de gestion de données. Ce dernier a été créé par Pierre Duthon
dans le cadre de sa thèse [74]. Il est implémenté en C++ et basé sur une base SQL. L’avantage
d’utiliser le SQL est la possibilité de manipuler des milliers de lignes de données ainsi
que l’utilisation de requêtes pour faire le tri ou encore la recherche des données selon des
critères bien déterminés. Comme il a été expliqué dans la Figure 4.12 [74], la première
étape consiste à scanner et enregistrer les données dans une base SQL. Les images et les
données météorologiques sont traitées indépendamment et un tableau pour chaque type
de données est créé (Image et Meteo). La deuxième étape consiste à associer les données
météorologiques aux images. La mise en correspondance se fait à partir de la date et
l’heure d’acquisition de l’image et la date et l’heure d’acquisition de la ligne de données
météorologiques la plus proche. L’identifiant de cette ligne est alors enregistré dans le
tableau des données images Image. Finalement, le logiciel permet l’actualisation rapide
des données tout en évitant la relecture des données existantes. Grâce à ce logiciel, l’accès

72



CHAPITRE 4. DESCRIPTION DES BASES DE DONNÉES MÉTÉOROLOGIQUES

aux données de la base peut être fait rapidement en utilisant des requêtes et sans passer
par les données brutes. Aussi, et à partir de l’identifiant extrait à la deuxième étape, il est
possible de mettre en place des requêtes qui prennent en considération les métadonnées
(ou paramètres de caméra) et les données météorologiques au même temps.

FIGURE 4.12 – Principe de fonctionnement du logiciel de gestion des données de la base [74].

4.4.3 La base de données mise en place

La base de données météorologique d’images mise en place s’appelle Cerema-AWH
pour Adverse Weather Highway. Elle est acquise au site autoroutier de la Fageole (A75)
appartenant à la Direction interdépartementale des routes Massif-Central (voir Figure 4.6).
La spécificité de ce site est sa localisation. En effet, il est situé à une altitude de 1 114 m.
Grâce à cette altitude, des conditions météorologiques dégradées naturelles peuvent être
obtenues (par exemple, la pluie très forte, brouillard fort et chutes de neige fréquentes).
Cette base sera la base de tous nos apprentissages, et donc elle doit contenir tout type de
conditions dégradées avec différentes intensités.

La base de données est alimentée depuis février 2017 suite à une acquisition d’images
de 1008×648 pixels avec une caméra routière de type AVT Pike F421B à une fréquence
de 1,9 images par seconde. Les mêmes réglages d’optique et de caméra sont utilisés pour
l’ensemble des images acquises. La caméra est fixée à une hauteur de 4,5 m du sol. Chaque
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image de cette base est labellisée grâce aux données météorologiques relevées sur le site
permettant de caractériser divers niveaux de précipitations pour la pluie et ainsi que pour
le brouillard. En effet, l’intensité de la pluie est mesurée grâce au capteur temps présent
VAISALA PWD12 et le disdromètre optique OTT Parsivel et la distance de visibilité météo-
rologique est mesurée grâce au capteur temps présent VAISALA PWD12 et le Visibilimètre
VS20. De cette façon, nous aurons l’avantage d’enregistrer les images et les conditions
météorologiques au même endroit contrairement aux autres bases où l’acquisition des
images se fait en un endroit et le prélèvement des données météorologiques se fait à la
station météorologique la plus proche.

À l’écriture de ces lignes, la base de données comporte plus que 2 millions d’images. Il
s’agit d’un nombre très important d’images qu’il est quasi impossible de toutes les utiliser
durant les phases d’apprentissage, de test et de validation, car cela demanderait des res-
sources importantes en mémoire. Pour cela, des critères de tri ont été mis en place afin de
diminuer le nombre des images ainsi que pour vérifier la base et la construire proprement.
La sélection a été faite selon des critères liés aux images, comme la taille de l’image qui
est fixée à 1008×648 pixels, la luminosité (les images toutes sombres ont été éliminées),
ou encore les images avec des objets indésirables (par exemple des insectes passant sur
l’objectif de la caméra). Il existe d’autres critères liés à la labellisation où seulement les
images avec un écart météo-image (écart entre l’heure d’acquisition de l’image et celle de
la donnée météo associée) inférieur ou égal à 3 minutes sont retenues. Aussi, les images
qui présentent des données météorologiques erronées suite à des problèmes de fonction-
nement des capteurs ont été enlevées. Une autre sélection a été faite de telle sorte que les
deux capteurs météorologiques utilisés pour labelliser les images (2 capteurs pour la pluie
et 2 pour le brouillard) aient un écart relatif inférieur à 60%.

En effet, il est important de ne garder que les données météorologiques où les capteurs
sont corrélés afin d’être sûr des valeurs qu’ils délivrent. Dans la construction de notre base,
nous avons choisi de fixer un seuil de corrélation de 60% ce qui nous permet de garder 69%
des images de brouillard et 58% des images de pluie. La Figure 4.13 montre les nuages de
points obtenus pour les mesures de la visibilité enregistrées par le capteur temps présent
VAISALA PWD12 et le Visibilimètre VS20 (Figure. 4.8) pour deux types de brouillard (fort
et faible). De même, la Figure 4.14 montre les nuages de points obtenus pour les mesures
de l’intensité de pluie enregistrées par le capteur temps présent VAISALA PWD12 et le
disdromètre optique OTT Parsivel (Figure. 4.7) pour deux types de pluie (forte et faible).

Suite à ces différents tris de la base de données, beaucoup d’images ainsi que leurs
données météorologiques ont été enlevées. La Figure 4.15 présente quelques exemples
des images de la base Cerema-AWH. Dans le cadre de la thèse, le cas de la neige n’est pas
abordé vu les ambiguïtés qui peuvent prendre place lors de sa détection (par exemple,
considérer que le temps est neigeux lors de la chute de la neige seulement ou aussi lors
de sa présence sur la chaussée). Cela n’empêche pas que les données météorologiques et
les images de la neige sont présentes dans notre base de données brute, ce qui permettra
d’effectuer des recherches et des études futures sur la neige.

Dans le cadre de la constitution de la base Cerema-AWH, 5 classes météorologiques ont
été intégrées : les conditions normales de jour (JCN), brouillard fort (JB1), brouillard faible
(JB2), pluie forte (JP1) et pluie faible (JP2). Comme le montre le Tableau 4.7, le brouillard
routier (selon la norme NF P 99-320 [5]) a été considéré comme le brouillard fort (JB1)
avec une distance de visibilité météorologique inférieure ou égale à 400m. Le brouillard
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(a) Brouillard fort. (b) Brouillard faible.

(c) Brouillard fort et faible.

FIGURE 4.13 – Corrélation des capteurs mesurant la distance de visibilité météorologique du
brouillard.

(a) Pluie forte. (b) Pluie faible.

(c) Pluie forte et faible.

FIGURE 4.14 – Corrélation des capteurs mesurant l’intensité de la pluie.
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FIGURE 4.15 – Exemples d’images issues de la base de données Cerema-AWH. Les conditions
météorologiques présentées de gauche à droite : conditions normales, brouillard, pluie et neige.

faible est tout brouillard présentant une distance de visibilité météorologique qui varie
entre 400m et 1800m. La série chronologique des distances de visibilité météorologique
présentes dans la base Cerema-AWH pour le cas du brouillard de jour durant la période
d’acquisition (entre février 2017 et mars 2018) est présentée dans la Figure 4.16, la Figure
4.17 présentant quant à elle la distribution des distances de visibilité météorologique.

Les images dédiées à la phase d’apprentissage et celles dédiées à la phase de test sont
sélectionnées selon le jour d’acquisition où les images d’apprentissage sont les images
acquises pendant les jours pairs et les images de test sont les images acquises pendant les
jours impairs afin d’éviter d’apprendre et de tester sur les mêmes images ce qui conduirait
à biaiser le résultat de classification et de mesure.

D’après la Figure 4.17, nous remarquons que nous possédons des images qui corres-
pondent à toutes les visibilités comprises entre 50m et 400m pour le brouillard fort (JB1).
Par contre, dans le cas du brouillard faible (JB2), il existe un trou dans l’histogramme de
distribution où la base d’apprentissage manque des images ayant des visibilités entre 800m
et 1000m. Cela peut poser un problème lors de la prédiction de la mesure de la condition
météorologique surtout que la base de test contient des images ayant cette gamme de
brouillard. En revanche, ce manque de données n’influe pas dans le cas de la classification
où nous nous intéressons plutôt à la classe de la condition météorologique dégradée.

Concernant la pluie, l’intensité limite divisant les deux classes a été fixée à 2mm.h−1.
En effet, ce choix de la valeur de l’intensité de pluie revient à la quantité de données
disponible sur la base de données brutes où le nombre des images avec une faible intensité
de pluie est beaucoup plus grand que celui des images avec une intensité de pluie élevée.
La Figure 4.18 donne une idée des intensités de pluie présentes dans la base Cerema-AWH
durant la période d’acquisition et la Figure 4.19 présente la distribution des intensités de
pluie selon le nombre des images et leur répartition pour la phase d’apprentissage et celle
de test. Dans le cas de la pluie forte (JP1), pour la base d’apprentissage nous possédons
des images contenant des pluies ayant une intensité qui atteint à 70 mm.h−1 avec une
absence de données entre 40 mm.h−1 et 50 mm.h−1. Par contre, la base de test ne contient
que des images contenant des intensités de pluie qui ne dépassent pas 30 mm.h−1. Cela
peut être considéré comme un avantage qui donne à l’algorithme la capacité de prédire
des intensités de pluie peu fréquentes ou rares. Nous remarquons aussi que la distribution
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Sous base
Intensité de pluie 

(mm/h)
Distance de visibilité 
météorologique (m)

Nb d'images 
d'apprentissage

Nb d'images de 
test

JCN R = 0 V = 2000 66 070 70 106

JB1 R = 0 V ≤ 400 23 018 7 535

JP1 R ≥ 2 V > 0 6 100 9 800

JB2 R = 0 400 < V < 1800 2 500 2 300

JP2 R < 2 V > 0 4 989 8 995

TABLEAU 4.7 – Caractéristiques de la base de données Cerema-AWH.

FIGURE 4.16 – La série chronologique des distances de visibilité météorologique présentes dans la
base Cerema-AWH.
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FIGURE 4.17 – Distribution de la distance de visibilité météorologique sur la base Cerema-AWH.

des intensités entre 2 mm.h−1 et 3 mm.h−1 pour les deux bases d’apprentissage et de test
est à peu près identique. Pour la pluie faible (JB2), toutes les intensités de pluie inférieures
à 2 mm.h−1 existent pour la base d’apprentissage ainsi que celle de test.

Comme l’objectif de cette thèse est de faire la classification et la mesure des conditions
météorologiques dégradées, une base de mesure a été créée. Cette dernière dérive de la
base décrite dans le Tableau 4.7.

Cette base s’appelle Cerema-AWH-M destinée à la mesure de la distance de visibilité
météorologique du brouillard (Tableau 4.8). Ce type de base n’est pas divisé en un nombre
défini de classes vu que l’objectif final n’est pas la prédiction de la classe météorologique,
mais la mesure de la grandeur physique de la visibilité. Pour cela, la prise en considération
de ces valeurs de visibilité est très importante.

Sous-base
Intensité de pluie 

(mm/h)
Distance de visibilité 
météorologique (m)

Nb d'images 
d'apprentissage

Nb d'images de 
test

JB1 R = 0 V ≤ 400 2 500 1 500

JB2 R = 0 400 < V < 1800 2 500 1 500

TABLEAU 4.8 – Caractéristiques de la base de données Cerema-AWH-M.
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FIGURE 4.18 – La série chronologique des intensitées de pluie présentes dans la base Cerema-AWH.

FIGURE 4.19 – Distribution de l’intensité de pluie sur la base Cerema-AWH.
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4.5 Synthèse

Il existe des conditions météorologiques dégradées dans le contexte routier qui peuvent
être critiques et qui peuvent affecter la mobilité telles que le brouillard routier avec une
distance de visibilité météorologique inférieure à 400m ou encore la pluie forte avec des
intensités de pluie supérieures à 7,5mm.h−1. Afin de pouvoir faire une classification fine
de ces conditions météorologiques, une base de données a été mise en place grâce au
site autoroutier de la Fageole (A75). Il s’agit d’un site réel suffisamment instrumenté pour
pouvoir faire l’acquisition simultanée des images et des données météorologiques. La
base créée à grande échelle s’appelle Cerema-AWH et elle comprend toutes les conditions
météorologiques telles que le brouillard, la pluie, la neige, le jour et la nuit. En faisant
la comparaison avec les bases de données météorologiques existantes, Cerema-AWH
comprend un nombre très important d’images ainsi qu’une labellisation automatique
en associant chaque image aux données météorologiques correspondantes. Ces données
sont enregistrées à partir des capteurs météorologiques situés sur le site de l’acquisition
des images. Bien que dans le cadre de la thèse certaines conditions n’étaient pas prises
en compte comme la nuit et la neige, ces conditions peuvent faire l’objet de prochaines
études. À noter aussi qu’il existe d’autres bases données météorologiques qui sont en cours
d’acquisition comme la base acquise à Egletons et la deuxième base du site autoroutier de
la Fageole.

Comme la base de données Cerema-AWH est bien construite et les réseaux de neurones
sont bien décrits , le chapitre prochain présentera l’ensemble des analyses effectuées dans
le cadre de ces travaux de thèse pour la classification des conditions météorologiques
dégradées.
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5.1 Introduction

Afin d’assurer la sécurité routière et faciliter la mobilité, il est nécessaire de connaître
les conditions météorologiques en temps réel. En effet, la dégradation de ces conditions
peut entraîner des accidents ou encore des congestions. En contexte routier, il existe des
systèmes de vision artificielle tels que les caméras de surveillance routière, les radars ou les
systèmes d’aide à la conduite automobile qui peuvent être influencés par ces conditions
dégradées, ce qui peut entraîner des dysfonctionnements suite à des limitations de visibilité
et des réductions dans la qualité de l’image [60, 76, 196, 209, 244] car ils sont généralement
développés pour un fonctionnement sous des conditions normales [196].

De nos jours, la reconnaissance des conditions météorologiques se fait à partir des
stations météorologiques qui sont équipées de capteurs spécifiques dédiés à la mesure
physique tels que les transmissiomètres, les pluviomètres à augets, les capteurs de tempé-
rature, les capteurs temps présent, etc. Le problème avec ces stations météorologiques est
qu’elles sont coûteuses en termes de matériels et installations, et elles demandent des inter-
ventions de maintenance. Pour remédier à cela, une utilisation des caméras routières pour
identifier les conditions météorologiques dégradées peut être une solution intéressante.
En effet, ces dernières sont installées partout sur le territoire, ce qui constitue un réseau
dense de capteurs pour la mesure des conditions météorologiques au contraire des stations
météorologiques qui ne sont pas trop présentes sur les bords de la route. Dans [191], les
auteurs ont montré que la mesure des conditions météorologiques en plusieurs points,
même si elle est imprécise, est plus utile qu’une mesure précise à des points isolés. Aussi, le
fait de passer par les caméras routières réduit les coûts, car les caméras sont déjà installées
et la seule intervention qui pourra prendre place est une intervention logicielle. Un autre
avantage peut être cité, les caméras capables de mesurer les conditions météorologiques
seront aussi capables de fonctionner en présence de conditions défavorables et donc elles
parviendront à exécuter leurs fonctions finales comme la détection des incidents ou des
objets sur la route.

Dans la section 5.2 de ce chapitre, nous présentons une étude "académique" permet-
tant d’étudier les différents caractéristiques des réseaux de neurones convolutifs et de
justifier leur utilisation dans notre contexte. Ensuite, dans la section 5.3, nous présentons
une analyse spécifique sur les données d’entrée et de sortie de notre système de classifi-
cation météorologique. Dans la section 5.4, nous présentons la méthode de transfert de
bases que nous avons adoptée pour étudier la portabilité de notre système. Et finalement,
nous présentons une approche de mesure de la distance de visibilité météorologique dans
la section 5.5.

5.2 Justification de l’usage de réseaux de neurones convo-
lutifs

Nous souhaitons étudier dans cette section l’influence de différents composants d’un
réseau de neurones sur la classification du temps météorologique. Pour ce faire, nous
construisons un réseau de neurones instrumental, appelé ClariNet, qui présentera diffé-
rentes versions selon qu’il contienne des couches de convolution, différents nombres de
filtres de convolution et différents nombres de neurones. Nous aboutirons à la conclu-

82



CHAPITRE 5. CLASSIFICATION DES CONDITIONS MÉTÉOROLOGIQUES PAR
CAMÉRA ROUTIÈRE

sion de l’effet bénéfique d’introduire des couches de convolution pour la classification
météorologique. À partir de l’article [23] réalisant un benchmark de différents CNN sur la
classification, nous retiendrons trois réseaux (ResNet-152, DenseNet-121 et Inception-v4)
pour lesquels nous comparons les scores de classification météorologique.

Nous allons utiliser le score de justesse appelé encore score de classification -ou accu-
racy- comme métrique d’évaluation de la performance du système lors de la classification.
Ce score permet de calculer la proportion des prédictions correctes effectuées par le mo-
dèle. Il varie entre 0 pour un algorithme qui ne détecte jamais la bonne classe et 1 pour
un algorithme qui réussit toujours à prédire la bonne classe. Ce score est calculé selon
l’équation (5.1). Dans la suite, ce score est exprimé en pourcentage (%).

J =
VP+VN

VP+VN+FP+FN
, (5.1)

où nous notons :

— VN : vrai négatif si l’élément est correctement prédit négatif

— VP : vrai positif si l’élément est correctement prédit positif.

— FP : faux positif si l’élément est prédit comme positif alors qu’il ne l’était pas.

— FN : faux négatif si l’élément est prédit comme négatif alors qu’il ne l’était pas.

Ce score de justesse est calculé sur la base de test. Cette base est toujours différente
de la base d’apprentissage au sens où les images de la base de test ne se trouvent jamais
dans la base d’apprentissage même si elles sont acquises sur le même site. Cela peut
apporter de la similarité dans les images. Cette différence entre la base d’apprentissage et
la base de test peut être vue aussi au niveau des scènes provenant de sites différents et de
caméras différentes. Dans ce cas une variabilité de scènes peut être ajoutée au système de
classification météorologique. Dans ce chapitre, nous utilisons ces deux sens de "bases de
données différentes" :

— différentes dans le sens ou aucune image de l’une est présente dans l’autre.

— différentes dans un sens plus large : les images proviennent de "sites" différents.

5.2.1 Influence du contraste dans la classification des conditions mé-
téorologiques

Comme notre classification concerne le brouillard et la pluie, et comme ces deux
types de conditions affectent la perte de visibilité dans l’image et notamment la perte de
contraste (selon la loi d’atténuation de contraste (4.2) où la distance de visibilité météo-
rologique intervient sur le contraste), nous avons mis en place une étude qui permet de
vérifier l’influence de cette loi physique dans le domaine de traitement d’images. À noter
que la loi d’atténuation de contraste a été présentée dans le cas du brouillard, mais elle
peut être valable pour le cas de la pluie qui introduit une chute de visibilité et donc une
chute de contraste. En la comparant avec le brouillard, cette chute est beaucoup moins
forte mais elle a quand même un effet appelé effet occultant de l’atmosphère.

Dans cette étude, nous utilisons deux types de patchs appartenant à des images de la
base Cerema-AWP (déjà décrite dans la section 4.3) : un patch uniforme qui ne contient
qu’une zone sombre de la chaussée (Figure 5.1) et un patch contrasté qui a été choisi sur
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une zone de la chaussée avec un marquage au sol (Figure 5.1). Ces patchs ont été utilisés
comme entrées du réseau LeNet. Chacun d’entre eux a une dimension de 28×28 pixels, car
il s’agit de la taille historique des images de la base MNIST [65] qui a servi à l’apprentissage
et au test de LeNet.

FIGURE 5.1 – Différents types de patchs de la base Cerema-AWP. Patch contrasté (à droite). Patch
uniforme (à gauche).

La classification a été faite selon six classes météorologiques Cl = {JCN, JB1, JP1, JB2,
JP2, NCN}. Pour rappel, ces conditions sont conditions normales de jour (JCN), brouillard
fort de jour (JB1), brouillard faible de jour (JB2), pluie forte de jour (JP1), pluie faible de jour
(JP2) et conditions normales de nuit (NCN). Après avoir appris LeNet avec les deux types
de patchs, les scores de justesse suivants ont été obtenus : 65% pour les patchs uniformes
et 99% pour les patchs contrastés.

Afin de bien comprendre ce résultat de classification, une analyse plus détaillée est
décrite dans le Tableau 5.1. Ce dernier présente le pourcentage d’images prédites pour
chaque classe par rapport à la vérité terrain. À partir de là, plusieurs remarques peuvent
être tirées concernant la classification en utilisant des patchs uniformes. La classe de la
nuit (NCN) est la meilleure classe prédite où l’algorithme arrive à bien classifier toutes
les images. Les deux classes de brouillard (JB1 et JB2) sont moins bien classifiées. En
effet, l’algorithme confond le brouillard faible et le brouillard fort vu que leurs visibilités
sont proches (visibilités comprises entre 50m et 60m pour JB1 et entre 70m et 80m pour
JB2), mais non avec les autres classes (JP1, JCN et NCN). Par contre, ce problème se pose
essentiellement pour la classification de la pluie (JP1 et JP2) et les conditions de jour (JCN)
où l’algorithme fait la confusion avec toutes les classes possibles.

Deux conclusions peuvent être tirées du Tableau 5.1 et concernent la classification
du temps en se basant sur des patchs uniformes. D’une part, l’algorithme n’est pas suffi-
samment précis pour distinguer entre deux classes météorologiques proches telles que
JB1/JB2, JP1/JP2 et JP2/JCN. D’autre part, l’algorithme a du mal a détecter les conditions
de pluie et les conditions normales du jour.

En comparant ce tableau avec celui de la classification avec des patchs contrastés
(Tableau 5.2), nous concluons que la classification des conditions météorologiques défa-
vorables peut être plus efficace et performante en utilisant des patchs contrastés que des
patchs uniformes comme données d’entrée. Cela confirme clairement la loi d’atténuation
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JCN JB1 JP1 JB2 JP2 NCN

JCN 61,7 0,0 8,0 0,0 5,5 0,0

JB1 7,4 87,2 9,5 78,2 2,7 0,0

JP1 5,3 0,0 41,9 0,0 12,5 0,0

JB2 1,6 12,7 0,6 21,2 0,9 0,0

JP2 22,6 0,1 38,8 0,5 76,3 0,0

NCN 1,3 0,0 1,2 0,0 2,0 100,0

Vérité terrain

Pr
éd

ic
ti

on

TABLEAU 5.1 – Résultats détaillés sur la prédiction des classes météorologiques avec des patchs
uniformes de la base Cerema-AWP.

de contraste (4.2). Dans les expériences suivantes nous utilisons des données d’entrée
contrastées.

JCN JB1 JP1 JB2 JP2 NCN

JCN 100,0 0,0 0,5 0,0 0,1 0,1

JB1 0,0 98,6 0,0 0,9 0,0 0,0

JP1 0,0 0,0 99,5 0,0 0,0 0,0

JB2 0,0 1,4 0,0 99,1 0,0 0,0

JP2 0,0 0,0 0,0 0,0 99,9 0,0

NCN 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 99,9

Vérité terrain

Pr
éd

ic
ti

on

TABLEAU 5.2 – Résultats détaillés sur la prédiction des classes météorologiques avec des patchs
contrastés de la base Cerema-AWP.

5.2.2 Sélection des hyper-paramètres optimaux

Comme il a été mentionné dans la section 3.4, l’optimisation des poids d’un réseau de
neurones se fait à partir d’un algorithme de rétropropagation qui se base sur la descente
de gradient stochastique (voir (3.13)). Parmi les hyper-paramètres de la méthode de des-
cente de gradient, nous trouvons le taux d’apprentissage α0 et le coefficient γ (voir (3.17)).
Entraîner le réseau de neurones avec les valeurs optimales de α0 et γ permet d’obtenir un
réseau de neurones de classification performant.
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Afin de choisir l’ensemble des hyper-paramètres optimaux, nous avons lancé une série
d’apprentissages en faisant varier à chaque fois le couple (α0,γ) avec les valeurs du taux
d’apprentissage α0 suivantes : 10−3, 5.10−3, 10−2 et les valeurs de gamma γ suivantes :
10−4, 10−3, 10−2, 10−1. Nous avons gardé le même réseau de neurones que dans la section
précédente, à savoir LeNet pour faire les apprentissages sur la base de données Cerema-
AWH avec 4 et 6 classes météorologiques sur des patchs contrastés. La Figure 5.2 montre le
score de classification pour chaque couple (α0,γ). Pour chaque couple d’hyper-paramètres,
10 apprentissages ont été lancés et le meilleur score a été enregistré. Les courbes de la
Figure 5.2 montrent que plus le taux d’apprentissage augmente, plus le score augmente.
Cette augmentation de score dépend aussi de la diminution de la valeur de γ. Dans les
deux types d’expériences, le même comportement des couples d’hyper-paramètres a été
noté. En outre, nous remarquons qu’il n’est pas utile d’utiliser un taux d’apprentissage très
faible ou un γ très élevé. À partir de cette étude, il suffit de choisir un taux d’apprentissage
α0 ≥ 5.10−3 et γ≤ 10−3 pour obtenir les meilleurs scores de classification avec le réseau de
neurones LeNet.

(a) 4 classes météorologiques. (b) 6 classes météorologiques.

FIGURE 5.2 – Résultats d’apprentissage avec différents couples d’hyper-paramètres sur la base de
données Cerema-AWH.

Ce choix a été validé par la littérature pour les réseaux de neurones ResNet-152, Denset-
121 et Inception-v4 (voir Tableau 5.3) à partir des références [105, 115, 218]. Dans la suite,
nous prendrons en considération ces valeurs des hyper-paramètres dans tous les appren-
tissages que nous effectuons.

Architecture α0 γ

LeNet ≥ 5.10−3 ≤ 10−3

ResNet-152 10−2 10−3

DenseNet-121 5.10−2 10−3

Inception-v4 10−3 10−3

TABLEAU 5.3 – Hyper-paramètres utilisés pour l’apprentissage des réseaux de neurones.

Cette méthode de sélection du couple optimal d’hyper-paramètres a été adoptée pour
tous les réseaux de neurones utilisés dans la suite.
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5.2.3 Influence des différentes couches d’un CNN par construction d’une
architecture instrumentale

L’objectif ici est d’étudier l’impact des couches de convolution et des couches complète-
ment connectées ainsi que l’influence de leurs caractéristiques sur le score de classification.
Le point de départ de cette étude était basé sur les travaux de [74]. En effet, l’auteur utilise
un réseau de neurones simple pour faire la classification des conditions météorologiques
selon 6 et 4 classes sur la base Cerema-AWP. Sa méthode est d’extraire un ensemble de
descripteurs d’images "à la main" et de les utiliser en tant qu’entrées du réseau de neurones
de type perceptron. Un score de justesse de 87% pour une classification de 4 classes est
obtenu.

En s’inspirant de cette méthode, une première version de réseau de neurones appelée
"ClariNet1" est proposée. L’architecture de ClariNet1 est semblable à celle de [74] qui
prend en entrée des données de taille 28× 28 pixels et qui contient deux couches de
neurones complètement connectées (FC1 et FC2). Dans un premier temps, nous avons
ajouté une couche de convolution (Conv1). Le rôle principal des couches de convolution
est d’extraire automatiquement les descripteurs d’images qui serviront après à la phase
d’apprentissage, et donc cette couche a été introduite afin de remplacer l’ensemble des
descripteurs extraits "à la main" par [74] que sont le maximum de l’intensité de l’image, son
minimum, sa moyenne et son écart type. La Figure 5.3 montre l’architecture de ClariNet1.

Dans notre étude, nous allons analyser l’influence du nombre de couches de convolu-
tion. Pour cela, nous avons créé un autre réseau ayant une couche de convolution de plus
par rapport à ClariNet1. Ce réseau s’appelle ClariNet2 dont l’architecture est présentée
dans la Figure 5.4.

Afin de différencier les architectures les unes des autres, nous considérons la notation
suivante (A, B, C, D) avec :

— A ∈ {3, 10, 50} est le nombre de filtres sur la première couche de convolution si elle
existe, sinon A = 0.

— B ∈ {3, 10, 50} est le nombre de filtres sur la deuxième couche de convolution si elle
existe, sinon B = 0.

— C ∈ {100, 500, 5000} est le nombre de neurones sur FC1.

— D ∈ {50, 250, 2500} est le nombre de neurones sur FC2.

FIGURE 5.3 – Architecture du réseau ClariNet1. Cette architecture correspond à la configuration
(3,0,100,50) pour un exemple de classification en 4 classes météorologiques.
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FIGURE 5.4 – Architecture du réseau ClariNet2. Cette architecture correspond à la configuration
(3,10,100,50) pour un exemple de classification en 4 classes météorologiques.

Tous les apprentissages de cette partie sont réalisés avec des patchs contrastés de
28×28 pixels sur la base Cerema-AWH avec une classification de 4 classes Cl = {JCN, JB,
JP, NCN}. Ces apprentissages ont été lancés avec toutes les configurations de ClariNet1 et
ClariNet2 en faisant varier les paramètres A, B, C et D. Les scores de justesse obtenus par
l’ensemble des apprentissages ont été représentés dans l’ensemble des courbes des figures
5.5 et 5.6 pour les deux réseaux ClariNet1 et ClariNet2 respectivement.
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FIGURE 5.5 – Impact du nombre de neurones et du nombre des filtres sur le score de justesse en 4
classes météorologiques avec ClariNet1 sur la base Cerema-AWH.

a. Influence du nombre de neurones sur FC1 et FC2

Nous étudions l’impact du nombre de neurones sur les couches FC1 et FC2. Les courbes de
la Figure 5.5 présentent, les scores de justesse obtenus par l’ensemble des tests en fonction
du nombre total des neurones sur les deux couches FC1 et FC2. Chaque courbe correspond
à un nombre de filtres fixe de la couche de convolution A = {3, 10, 50}.

D’après la Figure 5.5, nous remarquons que toutes les courbes de tendance présentent
une augmentation du score en fonction du nombre de neurones. Cette augmentation
est beaucoup plus marquée pour les courbes obtenues par le réseau ClariNet2 (Figure
5.6). Cela montre que, pour un nombre fixe de filtres sur les couches de convolution, le
fait d’augmenter le nombre de neurones sur les couches complètement connectées aug-
mente le score de justesse (par exemple de 91% à 96% dans la Figure 5.6a). Ce résultat est
confirmé par toutes les autres courbes qui correspondent à un nombre de filtres différent
sur la première couche de convolution (courbes 5.6b et 5.6c). Donc, indépendamment de
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(a) Architecture avec 3 filtres sur la première couche de convolution.
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(b) Architecture avec 10 filtres sur la première couche de convolution.
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(c) Architecture avec 50 filtres sur la première couche de convolution.

FIGURE 5.6 – Impact du nombre de neurones et du nombre des filtres sur le score de justesse en 4
classes météorologiques avec ClariNet2 sur la base Cerema-AWH.
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l’architecture, un nombre important de neurones peut augmenter les performances de
classification d’un réseau de neurones. Cette hypothèse a été déjà utilisée par le réseau de
neurones VGG [210] qui utilise 4096 neurones sur l’une de ses couches FC.

b. Influence du nombre des couches de convolution

Nous étudions l’impact de l’augmentation du nombre de couches de convolution. D’après
la Figure 5.5, le meilleur score de justesse obtenu est 94,5% avec le réseau ClariNet1. Par
contre, avec le réseau ClariNet2, nous arrivons à atteindre un score de justesse de 96,5%
(Figure 5.6b). Ces deux scores sont bien meilleurs que le score obtenu dans [74] qui est
égal à 87% en utilisant un simple réseau de neurones de type perceptron sans couches
de convolution. Cela montre, d’une part, l’importante des couches de convolution dans
la classification des conditions météorologiques dégradées, et d’autre part, l’importance
de l’augmentation du nombre de ce type de couches pour l’optimisation des résultats de
classification.

c. Influence du nombre des filtres de convolution

Nous étudions l’impact du nombre de filtres sur les couches de convolution. D’après
les courbes de la Figure 5.5, nous remarquons que pour un nombre élevé de filtres (A = 50),
les scores de classifications sont moins bons que ceux avec A = 3 et A = 10. De même, nous
remarquons que pour un nombre faible de filtres, les résultats de classification ne sont pas
satisfaisants. Nous retrouvons ces remarques dans les courbes de la Figure 5.6. En effet, si
nous comparons l’intervalle des scores de justesse des trois graphes 5.6a, 5.6b et 5.6c, nous
remarquons que pour un nombre de filtres sur la première couche de convolution égal à
A = 50, nous obtenons des scores maximaux de justesse inférieurs à ceux obtenus pour
A = 3 qui sont aussi inférieurs aux scores obtenus pour A = 10. On peut en conclure qu’il
faut avoir des filtres de convolutions sans trop augmenter leur nombre sur la première
couche du réseau.

Maintenant, nous étudions l’impact du nombre de filtres sur la deuxième couche de
convolution du réseau de neurones ClariNet2. D’après les courbes de la Figure 5.6, nous
remarquons que les courbes qui correspondent à un nombre de filtres sur la deuxième
couche de convolution B = 50 présentent les meilleurs scores de justesse par rapport à
B = 10 et B = 3. Cela montre qu’en augmentant le nombre de filtres sur la deuxième couche,
les performances du réseau de neurones augmentent.

Cette hypothèse est confirmée par la plupart des réseaux de neurones de l’état de
l’art. En effet, ces réseaux ont tendance à utiliser plusieurs couches de convolutions en
augmentant le nombre de leurs filtres d’une couche à l’autre (exemple ResNet décrit dans
le Tableau 3.1).

Cette analyse et mise en place des réseaux de neurones instrumentaux ClariNet1 et
ClariNet2 nous a permis de constater l’importance d’utiliser des réseaux de neurones
convolutifs vu l’augmentation du score de classification qu’ils introduisent. Cette analyse
rapide nous conforte dans l’utilisation des réseaux de neurones profonds afin d’optimiser
notre système de classification des conditions météorologiques dégradées.
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5.2.4 Sélection des réseaux de neurones convolutifs

La sélection des différents DNNs est basée sur l’étude réalisée dans [23]. Dans la Figure
5.7, les auteurs de [23] comparent différents réseaux de neurones convolutifs profonds
selon trois critères :

— le score de justesse (équation (5.1)) sur la base ImageNet [64] avec 1000 classes ;

— le temps de calcul par apprentissage qui dépend du nombre total de paramètres à
apprendre traduit en taille des fichiers à collecter en mémoire (exprimée en Mo).
Cette information est très utile pour comprendre la quantité minimale de mémoire
GPU requise pour chaque modèle ;

— la consommation en mémoire. Il s’agit d’évaluer la consommation totale en mémoire,
qui comprend toute la mémoire allouée, c’est-à-dire la mémoire allouée pour le
modèle et la mémoire requise lors du traitement du lot d’images.

FIGURE 5.7 – Comparaison des architectures des DNNs en fonction du score de justesse et vde la
complexité du calcul [23].

D’après la Figure 5.7, nous avons sélectionné les modèles qui sont les moins com-
plexes en calcul et qui possèdent un score de justesse élevé (Tableau 5.4). La valeur de la
consommation en mémoire concerne un lot de 16 images. À partir de ce tableau, nous
avons éliminé les réseaux qui consomment plus de mémoire (1,4 Go). Parmi les réseaux
qui restent, nous avons éliminé celui qui atteint le score de justesse le plus faible. Donc
finalement, trois DNN suivants ont été sélectionnés : Inceptions-v4 [218], ResNet-152 [105]
et DenseNet-121 [115].

Afin d’évaluer ces différents réseaux profonds, une classification en cinq classes météo-
rologiques Cl = {JCN, JB1, JP1, JB2, JP2} a été mise en place pour classifier les images de la
base Cerema-AWH.
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Architecture Score de justesse Consommation (GB)

NasNet-A-Large 82,5 1,4
SENet-154 81,32 1,4

Inception-v4 80,1 1
Xception 78,79 1,4

ResNet-152 78,25 1
DenseNet-121 74,47 0,7
MobileNet-v2 71,81 0,7

TABLEAU 5.4 – Étude comparative des architectures de l’état de l’art.

Le Tableau 5.5 présente les différentes résultats de classification obtenus en utilisant
les réseaux de neurones profonds sélectionnés.

Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4 LeNet ClariNet2

Cerema-AWH 82,6 80,5 81,3 75,2 77,3

TABLEAU 5.5 – Résultats de classification des conditions météorologiques en 5 classes avec diffé-
rentes architectures sur la base Cerema-AWH.

D’après les résultats du Tableau 5.5, nous remarquons que l’architecture des DNNs
montre ses performances sur la classification des conditions météorologiques. Les scores
de justesse de ResNet-152, DenseNet-121 et Inceptions-v4 dépassent les scores de LeNet et
du réseau instrumental ClariNet2. La différence entre l’architecture de ces réseaux et celles
de LeNet et ClariNet2 se présente dans le nombre des couches de convolutions et dans la
complexité du modèle. Comme il a été décrit dans la section 3.5 plusieurs techniques ont
été appliquées sur ces DNNs afin d’optimiser leurs performances. Ces résultats font appel
à la conclusion tirée dans la section 5.2.3 et qui exige l’utilisation des réseaux de neurones
profonds. Nous utilisons ces trois réseaux de neurones dans la suite de notre étude.

5.3 Influence des données d’entrée et de sortie

Dans cette section, nous allons procéder à une série d’analyses en utilisant les trois
réseaux de neurones profonds sélectionnés précédemment : ResNet-152, DenseNet-121 et
Inception-v4 (voir la définition précise en section 3.5) sur des images de taille 224×224
pour ResNet-152, DenseNet-121 et 299×299 pour Inception-v4. Ces analyses permettent
d’étudier l’influence du changement de scènes (fixe ou aléatoire), l’influence du nombre
de données d’entrée du réseau de neurones (nombre d’images de la base de données),
l’influence de l’augmentation du nombre de classes météorologiques sur la classification
et enfin l’influence de l’utilisation des bases de données publiques.
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5.3.1 Influence du changement de scènes

Avant de commencer l’ensemble des apprentissages pour la classification météorolo-
gique, il vaut mieux avoir une idée de l’impact du changement de scène dans la donnée
d’entrée sur le résultat de classification météorologique. Pour cela, nous allons fixer la base
de test pour ne faire varier que la base d’apprentissage.

D’après la présentation de la base Cerema-AWH (section 4.4), cette dernière est acquise
par une caméra routière qui est fixée sur le bord de l’autoroute A75. La scène étant fixe,
les images diffèrent les unes par rapport aux autres avec les mouvements des voitures, la
pousse des herbes et les changements météorologiques.

Dans cette partie, nous étudions deux variantes de scènes : une scène fixe et une scène
aléatoire. La scène fixe consiste à extraire une zone de 224×224 pixels (299×299 pixels
pour l’apprentissage de Inception-v4) au centre de l’image de la base Cerema-AWH de
taille initiale 640× 480, qui sera l’entrée du réseau de neurones (Figure 5.8). La phase
d’apprentissage et la phase de test se font sur cette même zone.

FIGURE 5.8 – Exemple d’une zone fixe extraite du centre d’une image de la base Cerema-AWH.

La scène aléatoire consiste à extraire une zone aléatoire de 224×224 pixels (299×299
pixels pour l’apprentissage de Inception-v4) à partir de l’image originale de la base Cerema-
AWH. Dans ce cas, les images d’entrée du réseau ne seront plus les mêmes en termes de
scène. La phase de test se fait sur des images fixes extraites au centre de l’image, c’est la
même base de test que celle du cas de la scène fixe. Cela permet de ne se concentrer que
sur l’impact de l’apprentissage sur scènes fixes/aléatoires.

La classification porte sur cinq catégories météorologiques Cl = {JCN, JB1, JP1, JB2, JP2}.
À noter que les conditions normales de nuit (NCN) ont été enlevées dans tous les tests à
venir car il s’est avéré que cette classe est toujours bien classifiée et donc nous ne nous
sommes intéressés qu’aux conditions météorologiques dégradées de jour. Les résultats de
classification sont présentés dans le Tableau 5.6.

D’après le Tableau 5.6, il est clair que le passage d’une scène fixe à une scène aléatoire a
pour effet de dégrader les scores de classification pour les trois réseaux de neurones. Nous
avons également fait cette analyse sur le réseau LeNet qui a donné un score de justesse de
87,2% en scène fixe et 70,4% en scène aléatoire, ce qui confirme aussi cette dégradation
qui est indépendante de l’architecture du réseau et qui ne dépend que de la donnée
d’entrée. En effet, pour le cas de la scène fixe, l’algorithme ne prend en considération que
le changement des conditions météorologiques, ce qui lui permet de bien apprendre les
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Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

Scène fixe 89,8 89,3 86,7
Scène aléatoire 82 79,6 70

TABLEAU 5.6 – Résultats du changement de scènes sur la base Cerema-AWH avec 5 classes météoro-
logiques.

caractéristiques spécifiques à chaque classe, ce qui n’est pas le cas pour la scène aléatoire
où l’algorithme doit prendre en considération tous les changements de scènes y compris
les changements météorologiques.

Bien que le changement de scènes limite les performances des réseaux de classification,
il est intéressant de continuer à l’utiliser car c’est le cas d’application qu’on vise à la fin. En
effet, l’avantage d’avoir un réseau de neurones appris sur des scènes aléatoires est qu’il sera
capable de s’adapter à des bases de données de test différentes de celles de l’apprentissage
en termes de scène vue. Cela sera utile lors de l’application de la méthode de transfert de
bases (apprendre sur une base et tester sur une autre). Dans ce cas, une amélioration des
résultats de classification avec les scènes aléatoires est exigée.

Dans la suite, les différentes analyses sont effectuées sur des bases d’apprentissage et
de test ayant des scènes aléatoires.

5.3.2 Influence du nombre de données d’entrée

Cette analyse nous permet d’avoir une idée sur le nombre des données d’entrée qu’il
faut utiliser pour arriver à mieux classifier les conditions atmosphériques. Pour cela, nous
avons fait varier le nombre d’images dans la base d’apprentissage, en gardant la base de
test fixe, pour étudier son influence. Notons Cerema-AWH-P la base contenant le moins
d’images avec 15 000 images pour l’apprentissage et 5 000 images pour le test, et Cerema-
AWH-G1 la base contenant plus d’images avec 125 000 images pour l’apprentissage et 5 000
images pour le test. Le Tableau 5.7 montre les résultats de classification pour ces deux
bases de données.

Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

Cerema-AWH-P 79,3 78,9 72,6
Cerema-AWH-G1 83,4 80,4 81,4

TABLEAU 5.7 – Résultats de classification des conditions météorologiques en 5 classes en changeant
le nombre des données d’apprentissage

D’après le Tableau 5.7, le fait d’augmenter le nombre d’images de la base d’apprentis-
sage permet d’améliorer les performances du système de classification. Cependant, cette
amélioration dépend notamment de l’architecture du réseau de neurones.
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Maintenant, nous faisons varier le nombre d’images de la base de test afin d’amé-
liorer la précision. Pour cela, nous comparons les résultats de classification de la base
Cerema-AWH-G1 avec ceux de la base Cerema-AWH-G2 ayant 125 000 images dans la base
d’apprentissage et 75 000 images dans la base de test (Tableau 5.8).

Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

Cerema-AWH-G1 83,4 80,4 81,4
Cerema-AWH-G2 82,6 80,5 81,3

TABLEAU 5.8 – Résultats de classification des conditions météorologiques en 5 classes en changeant
le nombre des données de test.

D’après le Tableau 5.8, nous remarquons que les scores n’ont pas eu une grande va-
riation (hormis pour ResNet-152), mais ils sont beaucoup plus précis en augmentant le
nombres d’images de test.

Dans les travaux de l’état de l’art, l’utilisation de bases de données à grande échelle est
recommandée. Par contre, ces travaux n’indiquent pas un nombre de données fixe à faire
rentrer dans le réseau, cela dépend de la nature de l’application, le réseau de neurones et
la nature des données d’entrée. Dans la suite, nous utilisons la base Cerema-AWH-G2 en la
notant Cerema-AWH, bien que Cerema-AWH-G1 aurait pu être suffisante, mise à part le
réseau ResNet-152 qui montre un écart significatif.

5.3.3 Influence du nombre de classes

Dans cette partie nous nous intéressons à l’influence du changement du nombre de
classes météorologiques sur le résultat de classification.

Commençons par une classification en 3 classes. Dans ce cas, la base d’apprentissage
utilisée contient 75 000 images et la base de test contient 45 000 images sachant que le
nombre d’images par classe est le même. Nous rappelons que les caractéristiques des
classes météorologiques Cl = {JCN, JB, JP} sont :

— pour JCN : la distance de visibilité météorologique est fixée à 2 000m

— pour JB : la distance de visibilité météorologique est inférieure à 400m. C’est le
brouillard routier.

— pour JP : l’intensité des précipitations est supérieure à 2mm.h−1.

Les scores de classification sont présentés dans le Tableau 5.9.
Comme notre objectif est de mesurer le temps par caméra, une classification plus fine

a été proposée et donc une augmentation du nombre de classes a été mise en place. Ainsi,
le deuxième cas consiste à catégoriser le temps selon cinq classes météorologiques. Dans
ce cas, la base d’apprentissage utilisée contient 125 000 images et la base de test contient
75 000. Les caractéristiques des classes météorologiques Cl = {JCN, JB1, JB2, JP1, JP2} sont :

— pour JCN : la distance de visibilité météorologique est fixée à 2 000m

— pour JB1 : la distance de visibilité météorologique est inférieure à 400m.

— pour JB2 : la distance de visibilité météorologique est comprise entre 400m et 800m.
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— pour JP1 : l’intensité des précipitations est supérieure à 2mm.h−1.

— pour JP2 : l’intensité des précipitations est inférieure à 2mm.h−1.

Les scores de classification en cinq classes sont présentés aussi dans le Tableau 5.9.

Base de données Nb de classes
Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

Cerema-AWH
3 98,8 98,7 98
5 82,6 80,5 81,3

TABLEAU 5.9 – Résultats de classification des conditions météorologiques en 3 et 5 classes avec
différentes architectures sur la base Cerema-AWH.

D’après le Tableau 5.9, l’augmentation du nombre de classes météorologiques a un
impact sur les résultats de classification. En effet, la tâche de classification devient de plus
en plus compliquée, car le système doit faire la différence entre deux classes de brouillard
et deux classes de pluie.

5.3.4 Utilisation des bases de données publiques

Les analyses précédentes ont été effectuées sur notre base de données construite
au Cerema : Cerema-AWH (section 4.4). Il était intéressant de tester nos méthodes de
classification sur d’autres bases météorologiques publiques, d’étudier leur apport et leur
impact, et notamment comparer les résultats obtenus sur notre base avec celles obtenues
sur les autres bases. L’utilisation de ces bases nous permettra de faire des apprentissages
sur des scènes globales et introduire une variété de scènes vu que les images de la base
Cerema-AWH appartiennent à des scènes acquises par une caméra fixe.

Les deux bases de données prises en considération sont : Image2Weather [43] (qui sera
noté dans la suite I2W) et MWD (Multi-class Weather Dataset) [153]. Pour rappel, ces bases
sont présentées en détail dans la section 4.3.

Pour comparer les bases Cerema-AWH, I2W et MWD, les contraintes suivantes ont été
prises en considération :

— comme les images de I2W et MWD sont en couleur et celles de Cerema-AWH sont en
niveaux de gris, les images des bases publiques ont été converties en niveaux de gris ;

— la classe "neige" a été enlevée des deux bases I2W et MWD puisque Cerema-AWH ne
contient pas cette classe dans le cadre de cette thèse ;

— la classe "orage" a été enlevée de la base MWD car I2W et Cerema-AWH ne la
contiennent pas;

— les deux classes "ensoleillé" et "nuageux" de I2W et MWD ont été fusionnées dans
une seule classe qui présentera les conditions normales.

En prenant en considération toutes ces contraintes, nous ne pourrons plus faire la
classification sur cinq classes météorologiques en utilisant les bases I2W et MWD, et
donc la classification sera faite selon trois classes météorologiques Cl = {JCN, JB, JP}. Le
Tableau 5.10 présente les résultats obtenus avec les réseaux de neurones pour les 3 bases
de données.
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Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

MWD 75,9 76,7 74,5
I2W 74,7 75,6 75

Cerema-AWH 98,8 98,7 98

TABLEAU 5.10 – Comparaison de la classification sur 3 bases différentes avec 3 classes météorolo-
giques.

D’après le Tableau 5.10, nous remarquons que pour les bases publiques MWD et I2W,
les scores de classification sont assez proches pour les 3 architectures. Par contre, les
résultats sur la base Cerema-AWH sont bien meilleurs. Cela peut être expliqué par le fait
que :

— les images des bases publiques présentent une diversité au niveau des scènes (images
acquises depuis des webcams installées partout dans le monde) ;

— les images de Cerema-AWH appartiennent à des scènes acquises par une caméra
routière fixe.

Cela confirme ce que nous avons vu précédemment : le changement de scènes diminue
les performances de classification météorologique des réseaux de neurones.

5.4 Transfert de bases de données

Dans les parties précédentes, des classifications météorologiques sur la base Cerema-
AWH ont été effectuées avec succès en obtenant de bons résultats. Pour cette raison, il
serait intéressant de tester le même algorithme sur une deuxième base de données, autre
que celle de l’apprentissage, ayant d’autres caractéristiques. En effet, quel serait le résultat
si une nouvelle base était utilisée pour la phase de test?

Ainsi, nous nous intéressons dans cette section au transfert de bases. Il s’agit de faire
l’apprentissage sur une base de données d’images et ensuite de faire le test sur une autre
base. Cette méthode permet d’étudier la portabilité du système de détection des conditions
météorologiques dégradées d’un site à un autre.

En premier lieu, nous effectuons une étude académique pour une première observation
de l’influence du transfert de bases sur la classification météorologique. Pour cela, nous
utilisons les mêmes éléments déjà utilisés dans la section 5.3 : des patchs contrastés de
taille 28×28 pixels avec LeNet comme réseau d’apprentissage. Nous étudions le transfert
de bases entre la base Cerema-AWP comme base d’apprentissage et Cerema-AWH comme
base de test.

Pour une première étude, nous nous limitons au transfert des conditions météorolo-
giques. Pour cela, même si nous changeons de sites, nous choisissons des données d’entrée
des deux bases de telle sorte qu’elles soient les plus similaires possible, cela permet de ne
prendre en considération que le changement des conditions météorologiques dégradées.
La Figure 5.9 montre les images d’entrée pour chaque base de données.

Après avoir entraîné le réseau LeNet sur la base Cerema-AWP et l’avoir testé sur la base
Cerema-AWH pour une classification sur quatre classes Cl ={JCN, JB, JP, NCN}, un score
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(a) Patch de la base AWP. (b) Patch de la base AWH.

FIGURE 5.9 – Exemple de deux patchs similaires des bases Cerema-AWP et Cerema-AWH.

de classification de 65,7% a été obtenu. Il s’agit d’un score qui est inférieur à celui qui
a été obtenu en faisant l’apprentissage et le test sur la même base de données Cerema-
AWH qui était de 99,7%. Cela montre que, même si les données d’entrée se ressemblent,
les performances du système de classification se dégradent. Cette pré-étude permet de
préjuger que, si nous ajoutons la variabilité de scènes, les résultats de classification ne
seront pas satisfaisants.

Afin d’analyser plus en détail ce résultat, une matrice de confusion des quatre classes a
été construite pour déterminer les conditions météorologiques mal prédites en passant de
la base Cerema-AWP à la base Cerema-AWH (Tableau 5.11).

JCN JB JP NCN

JCN 38 0 0 2

JB 0 68 40 0

JP 61 32 60 0

NCN 0 0 0 98
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Vérité terrain

TABLEAU 5.11 – Résultats détaillés du transfert de bases entre Cerema-AWP et Cerema-AWH.

Comme le montre le Tableau 5.11, il existe 32% d’images de JB et 61% d’images de JCN
qui ont été prédites en tant que JP. De plus, il y a 40% d’images de JP qui ont été reconnues
comme JB. Il est donc clair que la classification de la pluie de jour (JP) pose un problème
pour le réseau LeNet. Pour cette raison, une vérification des images de pluie mal classées a
été faite. Il s’est avéré que, pour la base de données Cerema-AWH, les gouttes de pluie se
collent sur l’objectif de la caméra routière, contrairement aux images de la pluie acquises
sur la plateforme PAVIN Brouillard & Pluie du Cerema (Figure 5.10).

À la suite de ce problème, une omission de la classe météorologique pluvieuse a été
proposée afin de mieux comparer le reste des conditions. Un apprentissage prend lieu
de nouveau sur la nouvelle base de données sans pluie. Dans ce cas, et avec 3 classes
météorologiques Cl ={JCN, JB, NCN}, un score de classification de 96,8% a été obtenu.

Ce transfert de bases a été effectué entre la base Cerema-AWP qui a été acquise en site
interne (la plateforme PAVIN Brouillard & Pluie du Cerema) et la base Cerema-AWH qui a
été acquise en site externe (site autoroutier du Col de la Fageole). Cependant, nous visons
une portabilité de notre système de classification météorologique sur des sites externes et
qui présentent une diversité d’images et de différentes caractéristiques liées aux scènes.
Pour cela, nous avons appliqué le transfert de bases sur les bases publiques I2W et MWD
qui ont été utilisées précédemment. Les parties suivantes présentent ces expériences et
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(a) Base AWH. (b) Base AWP.

FIGURE 5.10 – Exemple de deux images de pluie des bases Cerema-AWH et Cerema-AWP.

leurs résultats de classification.

5.4.1 Transfert entre Cerema-AWH et les bases publiques

Cette partie présente un transfert de bases entre les trois bases Cerema-AWH, I2W et
MWD (ces bases sont décrites dans le chapitre 4) selon deux cas.

Le premier cas concerne le transfert de la base Cerema-AWH vers chacune des bases
publiques. Le Tableau 5.12 présente les résultats de classification obtenus. Nous sommes
assez proches du tirage aléatoire uniforme sur les trois classes. Le tableau montre que pour
un algorithme entraîné sur la base Cerema-AWH et testé sur une autre base, le transfert
n’est pas faisable vu les faibles scores obtenus. Ce résultat était plus ou moins prévisible,
car le réseau apprend sur une base dont la scène est fixe, et donc les descripteurs d’images
extraits ne concerneront que les changements des conditions météorologiques. Par contre,
quand il va être testé sur une autre base, où les scènes et les phénomènes climatiques sont
différents, il trouvera des difficultés dans la classification du temps.

Base d’apprentissage Base de test
Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

Cerema-AWH
MWD 43 37,6 38
I2W 37,6 37,3 37

TABLEAU 5.12 – Résultats de classification du transfert de bases entre Cerema-AWH et les bases
publiques avec 3 classes météorologiques.

Le deuxième cas concerne le transfert de l’une des bases publiques vers la base Cerema-
AWH. Contrairement au premier cas, le transfert de bases de MWD vers Cerema-AWH
présente de meilleurs scores de classification (Tableau 5.13). Cette amélioration s’explique
par le fait que le réseau a été appris sur différentes scènes et a été testé sur une scène fixe.

5.4.2 Transfert entre des bases mélangées

Dans la section précédente, l’utilisation de la méthode de transfert de bases entre la
base Cerema-AWH et les bases publiques n’a pas abouti à des résultats de classification
satisfaisants. Pour cette raison, un mélange des différentes bases publiques avec la base
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Base d’apprentissage Base de test
Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

MWD
Cerema-AWH

63 59 54
I2W 33 36 42

TABLEAU 5.13 – Résultats de classification du transfert de bases entre les bases publiques et Cerema-
AWH avec 3 classes météorologiques.

Cerema-AWH est proposé. Le fait de mélanger les bases permet d’avoir une nouvelle base
plus riche et variée en images contenant différentes scènes et différentes intensités des
conditions météorologiques. En effet, et comme il était indiqué dans la section 4.3, en
parcourant les images de pluie de la base I2W, la plupart des images labellisées comme
pluie contenaient de la pluie très faible reconnue par la chaussée mouillée, voire une
pluie terminée. Aussi, dans la base MWD, les images qui expriment un temps pluvieux
sont généralement des images d’inondations où la pluie est très forte. Dans ce cas, en
mélangeant ces deux bases, nous obtenons une nouvelle base qui contient les deux types
de pluie. De plus, l’ajout des images appartenant à I2W et MWD à la base Cerema-AWH
apporte le changement de scènes, car les images de Cerema-AWH sont acquises par une
caméra fixe sur un seul site, tandis que les images de I2W et MWD sont collectées à partir
de différents sites/endroits.

Nous utilisons les mêmes images qui ont été sélectionnées dans la section précédente
qui porte sur la comparaison des bases publiques avec Cerema-AWH afin de respecter
les contraintes proposées. Dans ce cas, les bases mélangées ne contiendront que trois
classes Cl = {JCN, JB, JP}. L’apprentissage se fait toujours avec les trois architectures ResNet-
152, DenseNet-121 et Inceptions-v4. À noter que, dans une base donnée, le nombre des
images par classe est toujours le même. Le Tableau 5.14 indique le nombre d’images dans
chaque base mélangée. Ce choix de nombre d’images par base est imposé par le nombre de
données appartenant à chaque base (par exemple, la base I2W ne contient que 720 images
en base d’apprentissage et 351 images en base de test) afin de conserver une répartition
uniforme entre les bases d’une même base mélangée.

Base d’apprentissage Base de test

AWH I2W MWD AWH I2W MWD

AWH+I2W 720 720 * 351 351 *
AWH+MWD 3000 * 3000 2100 * 2100
MWD+I2W * 720 720 * 351 351

AWH+I2W+MWD 720 720 720 351 351 351

TABLEAU 5.14 – Nombre d’images pour chaque variante de base mélangée. Le nombre d’images
indiqué concerne les trois classes météorologiques. Ce nombre est partagé équitablement sur ces
classes.
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Influence du mélange des bases de données

Tout d’abord, et avant d’appliquer la méthode de transfert de bases, nous étudions
l’influence de cette fusion de bases sur la classification avec un apprentissage et un test
sur la même base mélangée. Le Tableau 5.15 présente les différentes variantes des bases
mélangées et les scores de classification obtenus pour chacune des bases.

Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

AWH + MWD 82 84 82
AWH + I2W 82,5 83,8 78,9
MWD + I2W 69,3 72,3 66,4

AWH + MWD + I2W 75 78,1 73,7

TABLEAU 5.15 – Comparaison de la classification sur différentes variantes de bases mélangées avec
3 classes météorologiques.

D’après le Tableau 5.15, et en comparant ces scores avec ceux obtenus sur la base
Cerema-AWH et les bases publiques sans fusion (Tableau 5.10), nous remarquons qu’en
ajoutant la base Cerema-AWH aux autres bases I2W et MWD, une amélioration de la
classification météorologique apparait, hormis pour l’ajout d’une base publique à Cerema-
AWH.

L’avantage lié à la base Cerema-AWH est sa fiabilité au niveau des données météorolo-
giques. L’augmentation du pourcentage des images de la base Cerema-AWH dans une base
mélangée peut-il améliorer le résultat de classification? Pour répondre à cette question
nous avons augmenté l’écart entre la base d’apprentissage de Cerema-AWH et celle de
l’une des bases publiques selon le Tableau 5.16 et nous avons enregistré les scores de
justesse présentés dans le Tableau 5.17.

Base d’apprentissage Base de test

AWH I2W MWD AWH I2W MWD

AWH+ I2W 720 720 * 351 351 *
AWH+ I2W2 1440 720 * 351 351 *
AWH+ I2W3 2880 720 * 351 351 *

AWH+MWD 3000 * 3000 2100 * 2100
AWH+MWD2 6000 * 3000 2100 * 2100
AWH+MWD3 12000 * 3000 2100 * 2100

TABLEAU 5.16 – Nombre d’images pour chaque variante des bases AWH+I2W et AWH+MWD. Le
nombre d’images indiqué concerne les trois classes météorologiques. Ce nombre est partagé
équitablement sur ces classes.

D’après le Tableau 5.17, nous remarquons que la proportion des images appartenant à
chaque base influe sur le résultat de la classification. Nous remarquons aussi que lorsque
le nombre d’images appartenant à la base Cerema-AWH augmente, le score de justesse
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Architectures

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

AWH+ I2W 82,5 83,8 78,9
AWH+ I2W2 83,7 86,2 79
AWH+ I2W3 84 85,5 79,4

AWH+MWD 82 84 82
AWH+MWD2 82,7 84 83
AWH+MWD3 83,5 85 83,2

TABLEAU 5.17 – Résultats de classification obtenus avec les différentes variantes des bases AWH+I2W
et AWH+MWD.

augmente. Cela dit que la base Cerema-AWH introduit une amélioration de la performance
du système de classification météorologique.

Revenons aux résultats du Tableau 5.15. La combinaison qui présente les plus faibles
scores est MWD+I2W. En effet, en regardant la classification des images de la base de test
(Tableau 5.18), il s’avère que l’algorithme confond entre JCN et JP. Le problème ici est causé
par les images de la pluie qui appartiennent à I2W. Vu la pluie très faible que ces images
contiennent, le réseau se permet de les classifier comme des conditions normales. Cette
mauvaise prédiction est un peu améliorée en ajoutant des images de la base Cerema-AWH
qui contient des images de pluie faible.

JCN JB JP

JCN 58 16 26

JB 3 85 12

JP 16 10 74

Vérité terrain
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TABLEAU 5.18 – Résultats détaillés sur la prédiction des classes météorologiques avec la base
mélangée MWD+I2W. Le tableau exprime la précision appartenant à chaque classe. Il présente le
résultat du test avec le réseau DenseNet-121 pour un score de justesse de 72,3%.

D’après tous ces résultats, nous remarquons un point important. L’ajout de notre base
Cerema-AWH aux bases publiques améliore nettement les résultats puisque nous gagnons
environ 10 points sur les scores de chacune des bases publiques. Cela est dû très certaine-
ment, d’une part, à la richesse de cette base qui contient deux types de brouillard et deux
types de pluie, et d’autre part, à la fiabilité de la labellisation qui se base sur des capteurs
météorologiques. Et donc, si nous mélangeons une base qui contient beaucoup de scènes
différentes et qui n’est pas calibrée météorologiquement avec une base qui ne contient
pas une diversité de scènes mais qui est riche et fiable en données météorologiques, cela
améliore la classification par rapport aux bases de données publiques.
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Transfert entre les bases mélangées

Cette partie porte sur l’utilisation des 3 bases mélangées tout en faisant le transfert
de bases. Plusieurs variantes ont été testées où la phase de l’apprentissage se fait sur un
couple de deux bases et la phase de test se fait sur la troisième base qui est complètement
inconnue par rapport à celles de l’apprentissage. Le Tableau 5.19 présente les différents
résultat de transfert de bases.

ResNet-152 DenseNet-121 Inception-v4

1 AWH+MWD I2W 60 56 50

R1 AWH I2W 37,6 37,3 37

R2 MWD I2W 37,2 39,9 39,9

2 AWH+I2W MWD 47 49,3 47

R3 AWH MWD 43 37,6 38

R4 I2W MWD 45,4 44,6 48

3 MWD+I2W AWH 45 44,6 50

R5 MWD AWH 63 59 54

R6 I2W AWH 33 36 42

Architectures
Base de testBase d'apprentissageNb variante

TABLEAU 5.19 – Résultats de classification du transfert entre les bases mélangées avec 3 classes
météorologiques. Les cas en italique (Rx) sont des cas de référence permettant de faciliter la
comparaison entre les résultats du transfert obtenus avec les bases mélangées et les résultats de
transfert obtenus dans les analyses précédentes.

Pour une première observation du Tableau 5.19, nous remarquons que les scores de
classification varient entre 44% et 60%. Mais en comparant ces résultats avec les résultats
obtenus précédemment (les cas R1 - R6), nous constatons que le fait de mélanger deux
bases acquises sur des sites différents et des conditions météorologiques différentes peut
améliorer les résultats de transfert de bases (hormis le cas de la variante 3 en comparaison
avec la référence R5).

Nous remarquons aussi que l’ajout de la base Cerema-AWH permet d’améliorer la
classification de temps par rapport aux autres bases publiques. Cela est dû à la scène fixe
qu’elle présente dans toutes ses images ainsi qu’aux données météorologiques fiables
qu’elle présente.

Les résultats de la classification météorologique obtenus avec la méthode de transfert
de bases dans les différentes parties de cette section n’ont pas dépassé 64%. Cela veut
dire que cette tâche de transfert est un véritable challenge qui devrait être étudié plus
profondément dans de futurs travaux afin d’améliorer ces résultats.

5.5 Mesure de la distance de visibilité météorologique

L’objectif dans cette section est d’obtenir une mesure continue des conditions météo-
rologiques et plus précisément de la distance de visibilité météorologique qui caractérise
la condition du brouillard. En effet, notre méthode consiste à classifier les conditions
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météorologiques dégradées. Une fois la classe de brouillard prédite, notre système mesure
sa distance de visibilité météorologique. Pour cela, un réseau de neurones qui génère des
valeurs continues basées sur des images d’entrée a été mis en place. Ce réseau permet
d’estimer la mesure de la condition météorologique rencontrée.

Le réseau de neurones convolutif utilisé est nommé "ClariNet-M" (Figure 5.11) ayant
une architecture simple.

FIGURE 5.11 – Architecture du réseau de neurones de mesure ClariNet-M.

La particularité d’un réseau de neurones de mesure est sa sortie. En effet, au lieu
d’utiliser la couche de type Softmax (utilisée à la sortie d’un réseau de classification), nous
utilisons une distance euclidienne entre le modèle et le label selon l’équation (5.2). Dans
ce cas, le réseau de neurones sera optimisé à l’aide d’une fonction de perte qui exprime
l’erreur quadratique moyenne entre les valeurs de sortie du réseau de neurones ŷn et le
label fourni yn en tant que valeurs continues.

E =
1

2N

N∑
n=1

||ŷn − yn ||22, (5.2)

où N est le nombre total des images.
La phase de mesure peut passer par deux étapes. La première étape consiste à cerner

la gamme du brouillard (fort ou faible). S’il s’agit d’un brouillard fort, le système passe
à la deuxième étape qui permet de mesurer d’une manière plus précise la distance de
visibilité météorologique. Dans notre cas, nous nous intéressons au brouillard routier, c’est
le brouillard fort ayant une visibilité inférieure à 400 m.

L’évaluation du résultat de mesure se fait à l’aide d’un coefficient de corrélation R2

entre les valeurs réelles et les valeurs prédites. Ce coefficient est comparé avec le coeffi-
cient de corrélation R2

capteur s entre les deux capteurs utilisés pour mesurer la visibilité
météorologique sur site. Nous rappelons que la base de données utilisée dans cette partie
est la base Cerema-AWH-M (voir description dans la section 4.4). Le Tableau 5.20 montre
les résultats de la prédiction de la distance de visibilité météorologique.

Classes météo R2 Eq de régression R2
capteur s

JB1+ JB2 0,67 Vm = 0,68Vl +236,73 0,88
JB1 0,74 Vm = 0,88Vl +18,19 0,76

TABLEAU 5.20 – Résultats de la mesure de la distance de visibilité météorologique sur la base
Cerema-AWH-M.
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D’après le Tableau 5.20, nous remarquons que pour la première variante (JB1 + JB2),
l’algorithme fournit une régression avec R2 égal à 0,67 et qui est loin de la valeur atteinte
par R2

capteur s (0,88). La Figure 5.12 montre la distance de visibilité météorologique prédite
en fonction de la visibilité terrain fournie par les capteurs. Le problème ici, c’est que
l’algorithme n’arrive pas à extraire les caractéristiques de chaque gamme de brouillard. Il y
a un grand écart entre la valeur réelle et la valeur prédite de la visibilité météorologique.

FIGURE 5.12 – Courbe de régression linéaire entre la visibilité prédite et la visibilité terrain pour
JB1+JB2.

Comme la fusion des deux types de brouillard n’a pas abouti à une bonne régression,
nous avons proposé de les séparer. Nous nous sommes concentrés sur l’analyse de la pré-
diction des visibilités du brouillard routier (le brouillard fort JB1). La Figure 5.13 présente la
distance de visibilité météorologique prédite en fonction de la visibilité terrain des images
de JB1. À partir de cette figure, et en la comparant avec les résultats du brouillard routier
(visibilités < 400m) de la Figure 5.12, nous remarquons que la prédiction s’est améliorée
et elle est devenue plus précise. Cette variante fournit une corrélation de 0,74 qui est
pratiquement égale à celle des capteurs physiques (0,76 présentée dans la Figure 5.14).

FIGURE 5.13 – Courbe de régression linéaire entre la visibilité prédite et la visibilité terrain pour JB1.
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FIGURE 5.14 – Courbe de régression linéaire des deux capteurs de visibilité pour JB1.

5.6 Synthèse

Dans ce chapitre, une méthode de classification des conditions météorologiques dé-
gradées par des réseaux de neurones convolutifs a été présentée. Cette classification se
base essentiellement sur des caméras routières installées au bord des routes pour la sur-
veillance du trafic. Différents niveaux d’intensité des conditions météorologiques peuvent
être différenciés (brouillard fort, brouillard faible, pluie forte, pluie faible). Les données
météorologiques sont collectées à partir des capteurs météorologiques dédiés à la mesure
physique, d’où leur fiabilité par rapport aux bases de données déjà existantes.

Les réseaux de neurones convolutifs profonds réussissent à classifier les conditions
météorologiques dégradées avec des scores de justesse qui atteignent 98,8% pour une
classification ne prenant en compte que le type de la condition météorologique (trois
classes) et 82,6% en considérant ses intensités pour une classification plus fine (cinq
classes) sur la base de données Cerema-AWH. Ces scores chutent fortement en utilisant la
méthode de transfert de bases où la base de test utilisée contient des images acquises sur
un site totalement différent de celui de la base d’apprentissage.

Après l’analyse des résultats de transfert de bases, il s’est avéré que la condition de
la pluie est la condition la plus difficile à transférer. Cela est dû à la particularité de cette
condition dans chaque base de données. La question qui se pose ici : qu’est ce qu’on entend
par la pluie? L’existence des gouttes de pluie qui se collent sur l’objectif de la caméra, la
présence de la chaussée mouillée dans l’image, ou la présence d’images d’inondations ?

La méthode de transfert de bases a été appliquée sur des bases simples et des bases
mélangées. Le fait de fusionner les bases de données a apporté une amélioration sur
certains cas faibles où les scores de justesse passent de 30% à 50% et 60%. Mais le meilleur
score a été obtenu sans mélanger les bases avec une valeur égale à 63%. Pour mieux
analyser l’effet du transfert de bases sur des bases mélangées ou non, il faut avoir une
collection de bases de données plus importante.

Après avoir fait la classification météorologique, et dans le cas où la condition du
brouillard est prédite, notre système passe à la phase de mesure pour prédire la distance
de visibilité météorologique. Cette prédiction est plus précise dans le cas où il s’agit d’un
brouillard routier. Notre système arrive à mesurer la visibilité du brouillard avec un coeffi-
cient de corrélation égal à 0,74 qui est proche du coefficient de corrélation des capteurs
physiques (0,76).
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6.1 Bilan général

Comme nous avons pu déjà l’indiquer, les systèmes de transport intelligents sont en
mesure d’apporter des solutions pour faciliter la mobilité routière et assurer la sécurité
associée, notamment pour la gestion dynamique du trafic à l’aide de données issues des
véhicules ou de l’infrastructure elle-même. Les systèmes de vision artificielle permettent de
délivrer une partie de ces données, pour la surveillance du trafic et la détection d’incidents
par exemple. Embarqués dans les véhicules, ces systèmes apportent une aide à la conduite
ou sont au cœur même de la chaine d’acquisition pour la conduite automatisée. Sous
des conditions météorologiques dégradées, leur fonctionnement est fortement affecté
en raison de la perte de visibilité induite par la présence de brouillard ou de pluie forte
par exemple. Les algorithmes automatisés de détection d’obstacles ou de piétons, ou
encore de reconnaissance de signalisation, voient leur performance diminuée pouvant
avoir un impact en termes de sécurité. Cette problématique constitue à la fois un enjeu
pour les autorités publiques ou privées en charge de l’exploitation des réseaux routiers,
mais également pour la filière automobile qui s’investit dans la conduite autonome.

Pour ces raisons, il est important de pouvoir qualifier la météorologie locale sur un
réseau routier. Outre des stations météorologiques à même de pouvoir délivrer l’infor-
mation, il serait opportun d’exploiter le gisement important de caméras de surveillance
présentes en bord de voie. L’objectif est donc d’adjoindre aux caméras des algorithmes de
détermination automatisée des conditions météorologiques. Les caméras de surveillances
pourraient donc devenir des capteurs météorologiques une fois cette fonctionnalité en
déployant une couche logicielle. Les travaux de cette thèse poursuivent cet objectif.

Utiliser les caméras pour détecter des conditions météorologiques dégradées présente
de nombreux intérêts. D’une part, les caméras peuvent s’auto-diagnostiquer, savoir par
exemple si leur algorithme de détection de piéton, qui est dégradé par les conditions
météorologiques, est fiable ou non. D’autre part, les cameras pourraient servir de cap-
teurs météorologiques bas coût, ce qui permettrait de bénéficier d’un réseau dense de
capteurs météorologiques, car de nombreuses caméras de surveillance sont installées sur
le territoire.

Dans cette thèse, nous avons utilisé une méthode basée sur les réseaux de neurones
convolutifs pour classifier les conditions météorologiques dégradées par les caméras
routières. La revue bibliographique du chapitre 2 a montré les performances des méthodes
basées sur l’apprentissage profond par rapport aux méthodes plus traditionnelles de
l’apprentissage automatique.

Dans le chapitre 5, nous avons évalué la capacité de classification météorologique
de divers modèles de réseaux de neurones profonds, en nous fondant sur un bench-
mark international de 2018. Trois réseaux de la littérature ont été retenus : DenseNet-121,
Inception-v4 et ResNet-152. Les modèles examinés dans cette thèse diffèrent par leurs
architectures et par leurs techniques d’apprentissage qui ont été présentées dans le cha-
pitre 3. Afin de pouvoir évaluer et étudier les différents réseaux, nous avons constitué
des bases de données couplant images et variables météorologiques (intensité de pluie,
visibilité météorologique), à la fois par des acquisitions au sein de la plateforme PAVIN
"Brouillard-pluie" du Cerema et au col de la Fageole dans le contexte routier de l’autoroute
A75. Les caméras utilisées ont les caractéristiques des caméras de surveillance routière.
En développant un réseau de neurones instrumental et paramétrable, nommé ClariNet,
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nous avons montré que les réseaux de neurones profonds sont plus performants que
les réseaux de neurones classiques avec des scores qui peuvent atteindre près de 99%
pour classifier le temps météorologique entre conditions normales, conditions de pluie
et conditions de brouillard. En exploitant des bases de données publiques images-météo,
nous avons également montré qu’un transfert de système de classification des conditions
météorologiques d’un site à un autre est possible (apprentissage sur un site et application
du modèle sur un autre) mais avec des scores qui chutent fortement, ne dépassant pas 65
%. Ces résultats ont été discutés et la discussion a mis en exergue la très forte sensibilité
des réseaux de classification aux données d’entrée, à savoir les bases de données. D’une
part, l’apprentissage sur un site qui présente une variabilité assez faible de la scène conduit
à de très bons scores lorsqu’il est évalué sur des images provenant du même site. Cela
requiert pour un emploi opérationnel d’apprendre sur un hiver avec des images labelisées
via des capteurs météorologiques classiques placés momentanément sur le site, ce qui
peut être un frein à un déploiement en masse. D’autre part, pour s’affranchir d’un tel usage
temporaire de capteurs météorologiques sur chaque site à exploiter, il nous semble que
nos travaux doivent être poursuivis en utilisant un nombre plus important de bases de
données offrant des variabilités de scènes plus larges, avec une attention particulière sur
la fiabilité de la labelisation météorologiques des images. Notons enfin qu’au delà de la
classification des conditions météorologiques, un réseau a été développé en fin de chapitre
5 pour effectuer une mesure météorologique de la distance de visibilité météorologique
présente en cas de brouillard routier.

6.2 Perspectives

Les travaux de recherche réalisés dans le cadre de cette thèse mettent en exergue de
nombreuses perspectives à explorer.

Il serait intéressant d’étendre nos travaux à d’autres types de conditions météorolo-
giques dégradées comme l’ajout de la neige. Cela est possible vu la disponibilité des images
de la neige dans notre base de données. D’autre part, une classification plus fine des phé-
nomènes atmosphériques pourra être mise en place en distinguant plusieurs intensités de
brouillard et de pluie (par exemple pluie forte, pluie moyenne et pluie faible).

D’autres perspectives liées à la méthode de transfert de bases peuvent être discutées.
Premièrement, dans l’analyse de transfert de bases, deux types de bases ont été testées
(bases simples et bases mélangées). Cependant, en mélangeant les bases, dans un cas
les scores de classification ont été améliorés, dans d’autres cas les scores ont chuté. Pour
savoir si le fait de mélanger des bases a un intérêt dans la méthode de transfert de bases, il
faut le tester sur une collection de bases de données plus importante.

Deuxièmement, la méthode de transfert a été effectuée sur une classification de trois
classes, les résultats n’étaient pas satisfaisants. Cela étant dit, pour une classification
plus fine, les scores de justesse seront-ils plus faibles? Pour répondre à cette question, il
faut trouver des bases de données qui contiennent un nombre de classes plus important
avec des conditions météorologiques de différents niveaux (par exemple faible, moyen,
fort). Nous rejoignons ici la discussion en fin de section précédente sur la fiabilité de la
labelisation météorologiques des images.

Troisièmement, parmi les limitations que la base Cerema-AWH présente, la principale
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est l’unique scène capturée par la caméra routière fixe. Cela n’introduit pas la variabilité
de scènes que nous rencontrons dans la plupart des bases de données publiques, mais
qui sont dépourvues de fiabilité sur la labelisation des images. Pour cela, nous pouvons
prévoir de construire une autre base de données à grande échelle ayant un nombre plus
important de scènes tout en gardant la fiabilité des données météorologiques qui doivent
être enregistrées par des capteurs météorologiques dédiés à la mesure physique et qui
sont installées sur le même site d’acquisition d’images. Cela peut être réalisé à travers des
stations météorologiques portatives qui ne coûtent pas très chers pour une durée bien
déterminée.

Toutes ces perspectives dépendent de la nature de l’application que nous visons. En
effet, si nous cherchons la précision, il se peut que la méthode de transfert de bases ne
fournisse pas les résultats de classification et de mesure que nous attendons et dans ce cas
un apprentissage et un test sur le même site seront exigés.

110



Bibliographie

[1] National and Local Weather Radar, Daily Forecast, Hurricane and information from
The Weather Channel. https ://weather.com/. Consulté le 2019-08-26. 58

[2] Systèmes de Transports Intelligents, vers plus de sécurité et d’intégration aux
territoires durables. http ://www.cerema.fr/fr/innovation-recherche/recherche/
equipes/sti-systemes-transports-intelligents-plus-securite. Consulté le 2019-09-16.
2

[3] O. Abdel-Hamid, A. Mohamed, H. Jiang, L. Deng, G. Penn, and D. Yu. Convolutional
Neural Networks for Speech Recognition. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech,
and Language Processing, 22(10) :1533–1545, Oct. 2014. 23

[4] O. Abdel-Hamid, A.-r. Mohamed, H. Jiang, and G. Penn. Applying Convolutional
Neural Networks concepts to hybrid NN-HMM model for speech recognition. In 2012
IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
pages 4277–4280, Kyoto, Japan, Mar. 2012. IEEE. 23

[5] AFNOR. Météorologie routière – recueil des données météorologiques et routières.
Terminologie. Norme NF P 99-320., Apr. 1998. xiii, 59, 60, 61, 71, 74

[6] J.-P. Andreu, S. Mayer, K. Gutjahr, and H. Ganster. Measuring Visibility using Atmos-
pheric Transmission and Digital Surface Model. The 39th Annual Workshop of the
Austrian Association for Pattern Recognition (OAGM), May 2015. 30

[7] J. Andrey, B. Mills, M. Leahy, and J. Suggett. Weather as a Chronic Hazard for Road
Transportation in Canadian Cities. Natural Hazards, 28(2) :319–343, Mar. 2003. 5

[8] A. Angelova, A. Krizhevsky, V. Vanhoucke, A. Ogale, and D. Ferguson. Real-Time
Pedestrian Detection with Deep Network Cascades. In Procedings of the British
Machine Vision Conference 2015, pages 32.1–32.12, Swansea, 2015. British Machine
Vision Association. 22, 61

[9] A. Armitage. Neural Networks in Measurement and Control. Measurement and
Control, 28(7) :208–215, Sept. 1995. 28

[10] M. Attari, M. Heniche, and F. Boudjema. A two dimensional intelligent calibration
of an ion sensor. In IEEE Instrumentation and Measurement Technology Conference
and IMEKO Tec, volume 2, pages 788–791. IEEE, 1996. 28

111



BIBLIOGRAPHIE

[11] N. Audebert. Classification de données massives de télédétection. PhD thesis, Oct.
2018. xi, 49, 50, 51, 54, 55

[12] Y. Avrithis, Y. Kalantidis, G. Tolias, and E. Spyrou. Retrieving landmark and non-
landmark images from community photo collections. In Proceedings of the interna-
tional conference on Multimedia - MM ’10, page 153, Firenze, Italy, 2010. ACM Press.
65

[13] R. Babari. Estimation des conditions de visibilité météorologique par caméras rou-
tières. phdthesis, Université Paris-Est, Apr. 2012. 60

[14] R. Babari, N. Hautière, E. Dumont, J. Papelard, and N. Paparoditis. Computer vision
for the remote sensing of atmospheric visibility. In 2011 IEEE International Confe-
rence on Computer Vision Workshops (ICCV Workshops), pages 219–226, Nov. 2011.
30

[15] R. Babari, N. Hautière, r. Dumont, R. Brémond, and N. Paparoditis. A model-driven
approach to estimate atmospheric visibility with ordinary cameras. Atmospheric
Environment, 45(30) :5316–5324, Sept. 2011. 30

[16] R. Babari, N. Hautière, r. Dumont, N. Paparoditis, and J. Misener. Visibility monito-
ring using conventional roadside cameras – Emerging applications. Transportation
Research Part C : Emerging Technologies, 22 :17–28, June 2012. 30

[17] R. Belaroussi and D. Gruyer. Convergence of a Traffic Signs-Based Fog Density Model.
In 2015 IEEE 18th International Conference on Intelligent Transportation Systems,
pages 783–787, Sept. 2015. 6, 25

[18] Y. Bengio. Practical recommendations for gradient-based training of deep architec-
tures. Neural networks : Tricks of the trade., pages 437–478, June 2012. 43

[19] A. Bernieri, G. Betta, C. Liguori, and A. Losi. Neural networks and pseudo-
measurements for real-time monitoring of distribution systems. IEEE transactions
on instrumentation and measurement, 45(2) :645–650, 1996. 28

[20] A. Bernieri, G. Betta, A. Pietrosanto, and C. Sansone. A neural network approach to
instrument fault detection and isolation. In IEEE Instrumentation and Measurement
Technolgy Conference, pages 139–144. IEEE, 1994. 28

[21] M. J. A. Berry and G. S. Linoff. Data Mining Techniques : For Marketing, Sales, and
Customer Relationship Management. John Wiley & Sons, Apr. 2004. 14

[22] M. Bianchini and F. Scarselli. On the complexity of shallow and deep neural network
classifiers. Computational Intelligence, page 6, 2014. 40

[23] S. Bianco, R. Cadene, L. Celona, and P. Napoletano. Benchmark Analysis of Repre-
sentative Deep Neural Network Architectures. IEEE Access, 6 :64270–64277, 2018. 83,
91

112



BIBLIOGRAPHIE

[24] S. Biondo, E. Ramos, M. Deiros, J. M. Ragué, J. De Oca, P. Moreno, L. Farran, and
E. Jaurrieta. Prognostic factors for mortality in left colonic peritonitis : a new scoring
system. Journal of the American College of Surgeons, 191(6) :635–642, Dec. 2000. 14

[25] C. Blake and C. Merz. UCI repository of machine learning databases, 1998. 10

[26] J. Bossu, N. Hautiere, and J. P. Tarel. Rain or Snow Detection in Image Sequences
through use of a Histogram of Orientation of Streaks. International Journal of
Computer Vision, 93(3) :pp. 348–367, Jan. 2011. 25

[27] L. Bottou. Stochastic Gradient Descent Tricks. Neural networks : Tricks of the trade,
7700 :421–436, Jan. 2012. 43

[28] C. R. Boyd, M. A. Tolson, and W. S. Copes. Evaluating Trauma Care : The TRISS
Method. Journal of Trauma and Acute Care Surgery, 27(4) :370, Apr. 1987. 14

[29] M. J. Brady. Biometric recognition using a classification neural network. U.S. Patent
No 5,892,838, 1999. 23

[30] A. Broggi, K. Ikeuchi, and C. Thorpe. Special issue on vision applications and tech-
nology for intelligent vehicles : Part II—Vehicles. IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems, 1(3) :133, 2000. 5

[31] L. Caltagirone, S. Scheidegger, L. Svensson, and M. Wahde. Fast LIDAR-based Road
Detection Using Fully Convolutional Neural Networks. 2017 ieee intelligent vehicles
symposium (iv), pages 1019–1024, Mar. 2017. 22

[32] F. Carretas, F. Wagner, and F. M. Janeiro. Atmospheric visibility and Angström ex-
ponent measurements through digital photography. Measurement, 64 :147–156, Mar.
2015. 30

[33] A. Carullo, F. Ferraris, S. Graziani, U. Grimaldi, and M. Parvis. Ultrasonic distance
sensor improvement using a two-level neural-network. IEEE Transactions on Instru-
mentation and Measurement, 45(2) :677–682, 1996. 28

[34] C.-C. Chang and C.-J. Lin. LIBSVM a library for support vector machines. ACM
transactions on intelligent systems and technology (TIST), 2(3) :27, 2011. 19

[35] S. A. Chatzichristofis and Y. S. Boutalis. CEDD Color and Edge Directivity Descriptor :
A Compact Descriptor for Image Indexing and Retrieval. In A. Gasteratos, M. Vincze,
and J. K. Tsotsos, editors, Computer Vision Systems, Lecture Notes in Computer
Science, pages 312–322. Springer Berlin Heidelberg, 2008. 26

[36] S. A. Chatzichristofis and Y. S. Boutalis. FCTH Fuzzy Color and Texture Histogram
- A Low Level Feature for Accurate Image Retrieval. In 2008 Ninth International
Workshop on Image Analysis for Multimedia Interactive Services, pages 191–196, May
2008. 26

[37] a. A. Chekima and a. J. A. Dargham. Iris recognition using self-organizing neural
network. In Student Conference on Research and Development, pages 169–172, July
2002. 24

113



BIBLIOGRAPHIE

[38] X. Chen, K. Kundu, Z. Zhang, H. Ma, S. Fidler, and R. Urtasun. Monocular 3d ob-
ject detection for autonomous driving. In Proceedings of the IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, pages 2147–2156, 2016. 21, 61

[39] X. Chen, H. Ma, J. Wan, B. Li, and T. Xia. Multi-View 3D Object Detection Network
for Autonomous Driving. Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, pages 1907–1915, Nov. 2016. 21

[40] Z. Chen, F. Yang, A. Lindner, G. Barrenetxea, and M. Vetterli. How is the weather :
Automatic inference from images. In 2012 19th IEEE International Conference on
Image Processing, pages 1853–1856, Sept. 2012. 26

[41] A. K. Choudhary, J. A. Harding, and M. K. Tiwari. Data mining in manufacturing :
a review based on the kind of knowledge. Journal of Intelligent Manufacturing,
20(5) :501, July 2008. 18

[42] W. I. Christensen and R. A. Bryson. An investigation of the potential of component
analysis for weather classification. Monthly Weather Review, 94(12) :697–709, Dec.
1966. 5

[43] W. Chu, X. Zheng, and D. Ding. Image2Weather A Large-Scale Image Dataset for
Weather Property Estimation. In 2016 IEEE Second International Conference on
Multimedia Big Data (BigMM), pages 137–144, Apr. 2016. 96

[44] W.-T. Chu, K.-C. Ho, and A. Borji. Visual Weather Temperature Prediction. 2018 IEEE
Winter Conference on Applications of Computer Vision (WACV), pages 234–241, 2018.
25, 62, 63

[45] W.-T. Chu, X.-Y. Zheng, and D.-S. Ding. Camera as weather sensor : Estimating
weather information from single images. Journal of Visual Communication and
Image Representation, 46 :233–249, 2017. xi, 26, 61, 62, 65, 66, 67
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