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RESUME

Résumé

La conduite de véhicules est une tache importante qui nécessite une attention spéciale du
conducteur pour prévenir les accidents de la route. La fatigue et la distraction au volant est
I'un des principaux facteurs a I'origine des accidents de la circulation. La surveillance de 1’état
des yeux, de la position de la téte et le suivi de la bouche du conducteur présentent des criteres
efficaces pour détecter la fatigue et la distraction. Certains progres ont été réalisés pour la détec-
tion de la fatigue du conducteur & ’aide des méthodes basée sur le contact qui utilise des piéces
du véhicule (telles que I’angle de braquage et la pression sur la pédale) et des signaux physio-
logiques (électrocardiogramme et électromyogramme). Cependant, un systéme sans contact est
plus puissant pour les conditions du monde réel. L’objectif principal de ce travail est de propo-
ser un systeme robuste et performant basé sur les techniques d’intelligence artificielle pour une
détection efficace de la fatigue et de la distraction du conducteur. Afin d’atteindre ces objectifs
nous avons utilisé trois modeles différents, le premier modele utilise un réseau de neurones pour
détecter et analyser les yeux, le deuxieme pour détecter et suivre le mouvement de la téte et
le dernier modele est utilisé pour analyser les mouvements de la bouche. L’utilisation de ces
modeles nous a permis d’avoir de bons résultats et cela dans des scénarios différents.

Mots clés : Détection du comportement, Fatigue, Distraction, Intelligence artificielle, Réseau

de neurones.
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Résumé

Abstract

Driving is an important task that requires special attention from the driver to prevent traffic
accidents. Fatigue and distracted driving is one of the main factors causing traffic accidents.
Monitoring eye condition, head position and driver mouth tracking present effective criteria for
detecting fatigue and distraction. Some progress has been made to detect driver fatigue using
contact-based methods that use vehicle parts (such as steering angle and pedal pressure) and
physiological signals. However, a contactless system is more powerful for real world conditions.
The main objective of this work is to propose a robust and efficient system based on artificial
intelligence techniques for efficient detection of driver fatigue and distraction. In order to achieve
these objectives we have used three different models, the first model uses a neural network to
detect and analyze the eyes, the second to detect and follow the movement of the head and the
last model is used to analyze the movements of the mouth. The use of these models allows us
to have good results and that in different scenarios.

Keywords : Behavior detection, Fatigue, Distraction, Artificial intelligence, Neural network.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION GENERALE

L’industrie automobile a fait une amélioration radicale au cours de la derniére décennie
qui a rendu nos véhicules plus puissants, plus faciles a conduire, écoénergétiques et respectueux
de I'environnement. L’efficacité des conducteurs est un probleme majeur entrainant des milliers
d’accidents de la route chaque année. Environ 20 % des accidents mortels sont liés & la fatigue du
conducteur. Preés de 50 % de ces accidents entrainent la mort ou des blessures graves en raison
de ces types d’accidents. L’estimation de la National Highway Traffic Safety Administration
montre que pres de 100,000 accidents chaque année sont liés a la fatigue des conducteurs. Cela
cause chaque année pres de 2,000 déces, 80,000 blessures et 13 milliards de dollars de pertes
économiques [11].

La réduction des accidents et la sécurité publique sont les principaux objectifs du systeme
de transport intelligent (ITS). La majorité des accidents de la route qui se produisent chaque
année sont dus au conducteur fatigué. La fatigue réduit la capacité de réflexion et la capacité
de prise de décision du conducteur. Le conducteur se sent somnolent apres le déjeuner, si le
sommeil n’est pas suffisant, une longue conduite entraine certains des symptomes. Les rapports
indiquent que les pourcentages d’accidents dus a la fatigue du conducteur sont différents selon
les pays. La recherche montre qu’environ 10 & 20% des accidents de la route peuvent étre évités
en surveillant le visage du conducteur.

La fatigue du conducteur est une menace alarmante pour la sécurité routiere et la situation
est encore pire pour les gens qui travaillent pendant 24 heures. Les recherches montrent q’un
conducteur qui n’a pas dormi pendant 17 heures est exposé au méme risque d’accident lorsqu’une
personne dont le taux d’alcoolémie (taux d’alcool dans le sang) est de 0,05 g / 100 ml. Par
conséquent, un conducteur fatigué court un risque deux fois supérieur a celui d’une personne
sans alcoolémie. Le chauffeur qui n’a pas dormi pendant 24 heures a des performances de conduite

similaires & celles d’une personne 0,1 g / 100 ml de BAC (Blood Alcohol Concentration)[12].



Objectifs et Contributions

Les technologies avancées en électronique, capteurs, caméra, algorithmes de vision indus-
trielle, données des dispositifs d’acquisition permettent de développer des systemes de détection
de comportement (SDC) en temps réel capable de surveiller le conducteur pendant son acti-
vité de conduite et qui offrent une option sécuritaire afin d’empécher le pire. Les systemes de
détection de comportement ont comme principales fonctions de détecter tout signe de fatigue,
de distraction ou de somnolence pouvant étre décelé chez le conducteur, comme les yeux qui se
ferment sur une période prolongée, une téte qui hoche vers I’avant ou tout autre mouvement er-
ratique. Certains systémes prennent en compte ’ensemble du visage du conducteur en analysant
une multitude de points précis dans sa figure.

De nombreuses recherches ont été menées au cours de la derniere décennie sur la surveillance
en temps réel du conducteur a 'aide d’un systeme de détection de comportement. Le systeme
a beaucoup de contraintes en termes de cout, d’éfficacité, de temps réel, de rapidité,taille et
consommation d’énergie. Cette recherche est une contribution au développement de temps sys-
teme de détection de comportement du conducteur pour relever les défis mentionnés ci-dessus.

L’objectif principal de ce travail est de concevoir et de développer un systeme de détection de
comportement en utilisant les techniques basée sur la vision par ordinateur et sur les méthodes
de l'intelligence artificielle. Notre systeme vise a détecté la fatigue et la distraction du conducteur
en temps réel en analysant les yeux, la position de la téte ainsi que le baillement. L’analyse et
les tests effectués ont montré l'efficacité de notre systeme en terme de précision et cela dans
différents scénarios et conditions. Voici les objectifs a atteindre lors du développement de notre
systeme de détection du comportement :

* Le systeme doit surveiller I’ceil du conducteur, la bouche ainsi que le mouvement de sa
téte.

x Le systeme vise a surveiller le comportement du conducteur en temps réel sous différents
conditions environnementales.

* Les performances du systeme doivent étre stables a tout moment.

x Le systeme doit étre précis, rapide et fiable.

La structure de ce memoire est résumée comme suit :

— Dans le Chapitre II, nous présentons tout d’abord les principaux causes des accidents.
Puis, nous détaillons les deux facteurs principaux qui mettent le conducteur en risque.
Par la suite, nous présentons les systemes de détection de fatigue et ces deux types intrusif
et non intrusif.

— Le Chapitre III est consacré a une revue de 1’état de 'art des méthodes utilisées par les

chercheurs pour détecter le comportement du conducteur et I’avertir dans les situations

dangereuses, ainsi que la présentation et la comparaison entre ces travaux faits a base de
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réseaux de neurones convolutionnels.

— Dans le Chapitre IV, nous présentons notre approche proposée dans ce travail, nous
montrerons I'implémentation et les tests qui ont été effectués, ainsi que les langages et
les outils utilisés dans cette partie. Enfin, nous terminons par une conclusion et quelques

améliorations futures.



CHAPITRE 2

LA DETECTION DE COMPORTEMENT DU CONDUCTEUR

2.1 Introduction

Ces dernieres années, I’évolution de la technologie a pris un essor important dans le do-
maine de I'industrie automobile, sans prendre en compte la sécurité des usagers. Tous les usagers
empruntant les routes peuvent étre victimes des différents dangers inhérents a la conduite. Ce-
pendant suite a des comportements inadaptés ils peuvent étre victimes ou responsables des
accidents. C’est pour cette raison que différents organismes, officiels comme associatifs, réalisent
a travers le territoire national des actions de sensibilisation a la prévention routiere, afin d’as-
surer la sécurité des différents usagers. Tels que les sytemes de détéction de comportement du
conducteur.Dans ce chapitre, nous passerons en revue les causes des accidents et en particulier la
fatigue, les causes et les conséquences de cette derniere sur le comportement du conducteur , et

derniérment nous discuterons sur les systemes de détection de comportement et leurs différents

types.

2.2 Les principaux causes des accidents

Malgré les nouvelles avancées de la technologie des véhicules, telles que les caméras de re-
cul, les phares adaptatifs et les systémes de collision avant, les accidents de voiture se produisent
toujours. Les accidents peuvent changer radicalement la vie d’une personne. Ils peuvent entrai-
ner une perte de salaire, de la douleur et de la souffrance ou des invalidités permanentes. La
représentation graphique (Figure 2.1) faite par le Centre National de Prévention et de Sécurité
Routieres (CNPSR) montre les personnes tuées en Algérie sur les routes en 2017, Le graphique

montre que 96,05 % des accidents sont causés par le facteur humain.
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état du état de la
véhicule route
2.47% 1.49%

Facteur

humain
96.05%

FIGURE 2.1 — Causes des accidents relevés en 2017

D’apres la (Figure 2.1) on peut classer les causes des accidents en 2 catégories :

2.2.1 Causes sans rapport avec I’erreur humaine

Parfois, les conducteurs les plus strs sont victimes d’accidents de voiture, mais pas par leur

propre erreur. D’autres facteurs peuvent avoir une grande influence.

a. Conditions météorologiques Les routes glissantes dues a la pluie, a la neige ou a la glace
affectent la traction dans les pneus, ce qui entraine la glissade des véhicules hors de la route
ou heurte d’autres objets ou véhicules. Le brouillard, les niveaux d’eau et la vitesse du vent

peuvent également contribuer aux accidents liés aux conditions météorologiques.

b. Conditions routieres mal entretenus les routes augmentent le risque de crevaison d’un pneu

et influencent la capacité du conducteur a freiner adéquatement.

c. Défaults de véhicule Les voitures se composent de centaines et de centaines de pieces qui les
font fonctionner en toute sécurité et en douceur. Mais avec autant de pieces, il n’est pas rare

qu’elles se détruisent et fonctionnent mal.

2.2.2 Causes dus a une erreur du conducteur

La plupart des accidents de la route n’ont pas nécessairement & voir avec le fait de savoir
comment conduire un véhicule, mais plus encore avec les décisions que le conducteur prend au
volant. En fait, environ 94 % de tous les accidents de la route sont causés par une erreur humaine.
A un moment donné, un certain nombre de conducteurs se trouveront coupables d’avoir commis
certaines des causes les plus courantes d’accidents de la route. Cependant, une sensibilisation

accrue a ces causes peut inciter les conducteurs a étre plus prudents sur la route.
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a. Disrtraction au volant L’une des principales causes d’accidents de voiture peut étre attribuée
a la distraction au volant. Malgré I'opinion populaire, le cerveau est incapable de se concentrer
sur plus d’une tache a la fois. Cela signifie que lorsqu’un conducteur en fait des textos, parle
au téléphone, lit ou méme mange en conduisant, le cerveau bascule entre les taches et est

incapable de se concentrer constamment sur ce qui s’en vient.

b. La conduite sous I’état d’ivresse La conduite en état d’ébriété est responsable d’un grand
nombre de déces par jour. Mais grace a de récents efforts d’éducation, les déces liés a la

conduite en état d’ébriété ont diminué.

c. L’exces de vitesse aller tard au travail, suivre la circulation ou simplement conduire involon-
tairement au-dela de la limite de vitesse sont parmi les principales causes d’accidents liés a

la vitesse.

d. Le non respect du code de la route Environ 40 % des accidents de voiture se produisent aux
intersections, la cause étant I’exécution d’un feu rouge ou d’un panneau d’arrét. Il ne vaut

. s R . . , .
pas la peine d’éviter une a deux minutes (ou moins) d’attente pour risquer de vous blesser

ou méme de vous tuer ou de tuer d’autres personnes.

e. Conduite imprudente Changer de voie trop rapidement, négliger ouvertement la sécurité et/ou
les biens d’autrui et omettre délibérément de respecter les mesures de prudence ne sont que

quelques-unes des caractéristiques de la conduite imprudente.

f. Conduite agressive La conduite agressive comprend toute combinaison d’infractions au code
de la route qui mettent en danger d’autres conducteurs ou biens, y compris les exces de

vitesse.

g. Fatigue La somnolence ou I’épuisement pur et simple peut nuire a la capacité d’un conducteur

a réagir ou a discerner avec compétence les conditions sur la route.

Dans ce chapitre nous avons pris en considération un facteur principal qui est la fatigue et
qui influe sur le style de conduite de 'automobiliste et qui peut engendrer des accidents de la

route.

2.3 La fatigue

2.3.1 Définition

La fatigue est une état physiologique consécutif & un effort prolongé, a un travail physique
ou intellectuel intense et se traduisant par une difficulté a continuer cet effort ou ce travail. Elle
est considérée comme un symptome plutét qu'un signe car il s’agit d’un sentiment subjectif. La

fatigue des conducteurs est I'une des causes des accidents de la route. Un conducteur fatigué
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ne parvient souvent pas a arréter le véhicule au bon moment, ce qui entraine un accident. Les
statistiques montrent que pres de 20 % des accidents de la route sont dus a la fatigue des
conducteurs. La plupart des collisions dues a la fatigue des conducteurs surviennent pendant les

heures de matin.

2.3.2 Les causes de la fatigue

La fatigue est causée par un sommeil inadéquat sur une période de temps. Un minimum de
sept a huit heures de sommeil sain est nécessaire pour une personne en une journée. Les conduc-
teurs dont le sommeil est insuffisant prennent de mauvaises décisions au volant, ce qui augmente
les risques d’accident. Les principales causes de fatigue du conducteur sont les suivante :

— Manque de sommeil

— Conduire pendant la nuit

— Les troubles du sommeil

— Rythmes circadiens

— Temps consacré a la tache de conduite

— La Forme physique du conducteur / condition physique

— Mauvaise alimentation

— Motivation personnelle et soucis

— La circulation

2.3.3 Les effets et les conséquences de la fatigue du conducteur

Les conséquences de la fatigue du conducteur peuvent étre désastreuses parce qu’il affecte les
capacités de prise de décision du conducteur qui conduit a traverser la voie et entrer en collision
avec d’autres objets. Cet accident entraine non seulement des dommages au véhicule, mais le
conducteur qui conduit le véhicule et d’autres personnes assises a 'intérieur sera en danger de
vie en dehors des dommages causés au véhicule et aux biens. Environ 50 % de risques de déces
ou de blessures graves dans ce type d’accident lorsqu’un conducteur ne parvient pas a arréter
le véhicule. La fatigue réduit le temps de réaction, réduit la vigilance et la concentration et les
capacités de prise de décision. Dans la plupart des cas, les conducteurs savent quand ils se sentent
somnolents et peuvent prendre une décision quant a savoir s’ils doivent continuer a conduire ou

a se reposer, mais ils choisissent généralement d’ignorer les risques.

2.3.4 Techniques générales de détection de la fatigue

Méme s’il existe de nombreuses méthodes disponibles pour détecter la fatigue, les méthodes

les plus utilisées sont classées en trois catégories : le modele de conduite, mesures biologiques et
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mesures des véhicules.

a. Les modeles de conduite sont basés sur le principe du traitement d’image. Le modele de
conduite comprend les postures du corps, 'ouverture des yeux, le clignement des yeux, la
détection des mouvements du regard de la téte et la détection des baillements. Grace aux
techniques de traitement d’image, il est facile de surveiller le visage du conducteur et de
rechercher les mouvements oculaires qui indiquent que le conducteur n’est plus en état de
conduire. Dans de tels systemes, les images capturées par la caméra sont analysées pour détec-
ter la variation de conduite chez le conducteur. Le systeme de traitement d’image analyse le
taux de fermeture et d’ouverture de la paupiere ou le mouvement de la téte ou le clignotement

de la paupiere ou le taux de baillement.

b. Les mesures biologiques utilisent des signaux médicaux tels que 1’électrocardiogramme (ECG),
I'électro-oculogramme (EOG), 'électroencéphalogramme (EEG) et la température. Dans de

tels systemes, 'activité physiologique est surveillée en permanence et signalée au conducteurs.

c. Les mesures basées sur le véhicule impliquent des facteurs tels que le calcul de I’écart de voix,
la mesure de la pression du véhicule lors de I’application des freins et la déviation de ’angle

de braquage.

2.4 Les systemes de détection de la fatigue

La fatigue au volant du conducteur est I'une des principales raisons des accidents de la route.
Le probleme est grave pour les conducteurs de véhicules commerciaux. Un accident typique de
fatigue se produit en raison de la dérive hors de la chaussée sans freinage. Ces accidents se
produisent généralement tot le matin, c’est-a-dire entre 3h00 et 5h00. L’estimation de la fatigue
du conducteur et ’alerte du conducteur sont une tache difficile a laquelle sont confrontés de
nombreux chercheurs. La fatigue du conducteur réduit les capacités de prise de décision du
conducteur et en une fraction de seconde 'accident peut se produire, de sorte que le systeme de
détection de la fatigue doit étre plus précis, efficace et assez rapide pour alerter le conducteur le
plus tot possible.

Le développement d’un systeme de détection de la fatigue du conducteur est une tache difficile
parce que le systeme doit étre placé dans le véhicule et doit prendre en compte la taille, la vitesse,
le cott et la compatibilité et en outre il ne devrait pas distraire et ennuyer le conducteur au
volant. Les hypotheses de base et les exigences d’'un systeme de détection de fatigue (DFD) du
conducteur sont les suivantes :

x Le systeme DFD ne devrait pas favoriser I'utilisation d’une « alarme snooze ».

x DFD devrait fournir une notification en temps opportun sur la fatigue.
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*x Le systeme d’alarme utilisé dans le systeme DFD ne doit pas produire d’alarme de nui-
sance.

Le systeme de surveillance de la fatigue du conducteur devrait gérer la structure et favoriser la
compréhension de la fatigue au volant. Les points communs pour traiter la fatigue du conducteur
sont les rythmes circadiens et une quantité suffisante de sommeil. Les niveaux d’alerte et de
performance sont optimisés si le conducteur dort suffisamment en une journée. Dans le cas
contraire, les niveaux de performance et les capacités décisionnelles du conducteur seront réduits.
De nombreuses structures de gestion ont été proposées pour gérer la sécurité et la responsabilité
du conducteur. Depuis, la fatigue n’est pas bien définie, ce qui rend ces structures de gestion
qualitatives. Cela a confondu les décideurs avec moins de faits et plus d’options.Le chercheur
a conc¢u de nombreuses facons de détecter et de surveiller la fatigue du conducteur & un stade
précoce en fonction de différentes approches. Par conséquent, les systéemes de détection de la

fatigue du conducteur (DFD) peuvent étre classés en deux catégories (voir la Figure 2.2).

1. Systeme intrusif

2. Systeme non intrusif

Systéme de détection de la
Fatigue-Distraction du conducteur

Systéme non intrusif

‘ Analyse faciale ‘

v % v

Basé sur le mouvement
de la téte

Systéme intrusif

‘ Comportement du ‘

Réponse du véhicule Indicateurs biologiques

conducteur

Base sur les états des

Basé sur le baillemen
asé sur le baillement yeux

FIGURE 2.2 — Classification des systemes de détection de fatigue du conducteur (DFD)
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2.4.1 Systeme intrusif

Dans un systeme intrusif, le conducteur entre en contact physique avec des capteurs attachés
a son corps, ce qui cause toujours de l'agacement et des dérangements. Les systemes intrusifs

sont classés en deux types :

a. Systeme de surveillance des caractéristiques physiologiques : Dans cette approche, les cher-
cheurs ont considéré les Signaux Electroencéphalogramme (EEG), Electro-Cardiogramme
(ECG) pour mesurer la fatigue du conducteur . La fréquence cardiaque (HR) peut étre facile-
ment déterminée a I'aide de 'ECG est utilisée pour déterminer la fatigue du conducteur. La
variabilité de la fréquence cardiaque (HRV) est un autre parametre mesuré a l’aide du signal
ECG a deux plages de fréquences. La basse fréquence (LF) tombe dans la plage de 0,04 & 0,15
Hz et la haute fréquence (HF) est comprise entre 0,14 et 0,4 Hz [3]. Les variations des inter-
valles R-R (battement a battement) de la fréquence cardiaque peuvent étre mesurées a l’aide
de VRC. Le rapport de LF a HF est mesuré en continu par des signaux ECG en connectant
des sondes au conducteur, si les entrainements progressent vers le niveau de fatigue a partir
d’un état éveillé, le rapport diminue.

Le signal physiologique le plus fréquemment utilisé pour mesurer la fatigue du conducteur
est 'ElectroEncephaloGram (EEG). Les changements dans la bande de fréquence alpha (di-
minutions) et la bande de fréquence théta (les augmentations) du signal EEG indiquent une
fatigue. La Figure 2.3 et la Figure 2.4 montrent la connexion de 'EEG et Capteurs ECG au

conducteur pour une surveillance continue des caractéristiques physiologiques.
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—» EEG Sensors

» ECG Sensors

FIGURE 2.4 — Capteurs ECG [49]

Les différents niveaux de fréquence des signaux EEG sont de 0,5 & 4 Hz (bande delta), ce
qui correspond a activité du sommeil, 4-8 Hz (bande théta), associée a la fatigue, 8-13 Hz
(bande alpha), qui correspond a la relaxation et a la créativité, et 13-25 Hz (bande béta),

qui se rapporte a vigilance [1] comme indiqué dans le Tableau 2.1.

TABLE 2.1 — Bande de fréquence des Signaux ECG et EEG [49]

ECG Signal EEG Signal
Gamme de fréquences(Hz) Usage Gamme de fréquences(Hz) | Activité
0.04 - 0.15 LF (basse fréquence) 0.5 - 4 (delta) Dormir
0.14- 0.4 HF (haute fréquence) 4 - 8 (theta) fatigue
- - 8 - 13 (alpha) Relaxation

I'inconvénient majeur des sytemes de surveillance est d’attacher des capteurs directement au

conducteur ce qui n’est pas réaliste et qui provoque des perturbations et des ennuis.

11
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b. Systéme de détection du fonctionnement du conducteur : Dans cette approche, les change-
ments physiques tels que I'affaissement de la posture sont mesurés en placant des capteurs
sur la banquette arriére et la fréquence cardiaque (FC) est mesurée en plagant des capteurs
sur volant. Des capteurs de mouvement du volant (SWM) et un capteur de pouls ont été
utilisés par Toyota pour enregistrer la fréquence cardiaque. La Figure 2.5 montre I'image des
capteurs connectés au dos sieges et au volant.

L’inconvénient de cette approche, est qu’elle ne parvient pas a lire les signaux si le conducteur
porte des gants et pose une seule main sur le volant. La performance des capteurs placés sur

la banquette arriere réduit au contact de I’environnement et apres une longue utilisation.

Sensors
placed on
Steering
Wheel

(a) Sensors on Steering Wheel

Sensors
placed on
Backseat

(b) Sensors on Backseat

FIGURE 2.5 — Des capteurs connectés au dos sieges et volant [49]
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Les systemes discutés ci-dessus sont intrusifs parce que certains perturbent, distrayant le
conducteur. Voici quelques limitations du systéme intrusif :

— Le matériel est complexe et extrémement invasif

— Ne peut pas étre placé facilement

— Mauvaise performance

— Perturbation

— Non fiable

— Bruit

— Enervant

— Impossible de mesurer 'ECG, la surveillance du signal EEG a long terme

— La connexion des sondes ECG et EEG prend plus de temps

2.4.2 Systéeme non intrusif

Les limitations mentionnées ci-dessus peuvent étre traitées en utilisant un systeme non intru-
sif. Dans ce systeme, le conducteur n’entre jamais en contact avec les électrodes, ne dérangera
pas et n’ennuiera donc pas le conducteur. Le systéme non intrusif traite I’analyse faciale du

conducteur.

a. Systeme de détection de la réponse du véhicule : Dans cette approche, la réponse du véhicule
est mesurée a 'aide des capteurs placés sur les véhicules. L’angle du volant est mesuré en
placant un capteur d’angle, I’écart-type de la position latérale (SDLP) suit la position de
la voie via caméra. Le mouvement de la voiture sur la voie de la route est surveillée par
une caméra externe et un nombre de capteurs. Le prototype est illustré a la Figure 2.6.
Caractéristiques géométriques, conditions de route et entrainement requis pour le conducteur

sont les inconvénients du systéeme.

FIGURE 2.6 — L’écart-type de la position latérale (SDLP) [51]
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b. Systéme d’analyse du visage : L’analyse d’image du visage est le domaine de recherche le
plus courant pour les applications comme le systeme de sécurité humaine, la détection de
visage, etc. La détection de visage est ’étape de base du systéme de reconnaissance qui a

plusieurs applications telles que la détection et le suivi du visage, la reconnaissance du visage,

d’expression, classification de genre, systemes biométriques, systémes de sécurité.

FIGURE 2.7 — Analyse du visage en utilisant le deep learning [50]

L’extension des algorithmes de reconnaissance faciale peut étre appliquée pour identifier di-
vers objets tels que les véhicules, les humains et les signes, etc[2]. Ces algorithmes peuvent étre
utilisés pour reconnaitre et différencier divers traits du visage comme les sourcils, les yeux, la
bouche, etc. (voir la Figure 2.7). Les émotions sont bien comprises grace aux caractéristiques
acoustiques. Pour améliorer le taux de détection, les caractéristiques visuelles et acoustiques
sont combinées. Le développement d’ une telle technique efficace est une tache difficile pour
de nombreux chercheurs.La reconnaissance faciale est la premieére et majeure étape du déve-
loppement du systeme de détection de fatigue du conducteur. Dans le systeme de détection
de fatigue non intrusif, la fatigue apparait dans les yeux. Pour éviter les accidents de la route,
on pense qu’en surveillant les yeux du conducteur, les symptomes de fatigue du conducteur
peuvent étre estimés. La détection de fatigue du conducteur implique la lecture de cadres
continus et 'observation du visage, les yeux et les clignements des yeux. Non seulement les
yeux, mais les baillements, les hochements de téte et autres expressions faciales sont prises
en compte dans la détection de la fatigue. Mais la recherche montre que la détection de la
fatigue basée sur le pourcentage de la fermeture des yeux est le moyen le plus efficace pour
détecter la fatigue a un stade précoce. Voici les exigences du systeme de détection de fatigue

du conducteur :

— Le systéme doit étre non intrusif, ce qui ne distraira pas le conducteur.
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— Le systeme doit fonctionner dans toutes les conditions en temps réel avec une grande

précision.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlé des différents causes des accidents qui sont peut étre
dus a une erreur humaine ol qui sont dus a d’autres circonstances sans rapport avec le dernier.
Nous avons détaillé sur la cause la plus dangeureuse qui est la fatigue, ainsi qu’on a discuté
les avantages et les inconvénients des différents systémes de détection de la fatigue. Dans le
chapitre suivant, on présentera certains travaux connexes qui ont essayé de résoudre le probleme

de détection de la fatigue.
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CHAPITRE 3

TECHNIQUES DE DETECTION DE LA FATIGUE

3.1 Introduction

La fatigue au volant est considérée comme 'une des causes les plus graves d’accidents de la
route mortels, en particulier pour les conducteurs de longue distance qui luttent considérablement
dans des conditions de conduite monotones. En outre, divers types de systemes d’avertissement
ont été proposés parmi d’autres mesures préventives contre la fatigue.Ces systémes émettent un
avertissement lors de la détection d’un comportement dangereux du conducteur tel qu’'un temps
de fermeture oculaire prolongé, une augmentation du taux de baillement ...etc. Ce chapitre donne
un apercu des procédures de mesure et des différentes méthodes de détection de la fatigue du
conducteur et les organise par catégorie. En conséquence, un certain nombre d’accidents de la

route peuvent étre évités si le conducteur a été alerté a ’avance.

3.2 Processus de détection de la fatigue

Les méthodes comportementales mesurent les niveaux de la fatigue grace a 'utilisation de
caméras montées dans la voiture pour observer les traits du visage tels que 1’état des yeux, le
mouvement de la téte, le taux de clignotement et le baillement. La plupart des chercheurs suivent
un processus général pour extraire les traits du visage du flux de la caméra. Apres I'obtention
de ces fonctionnalités, un traitement supplémentaire est appliqué pour déterminer le niveau de
la fatigue, généralement en appliquant des techniques d’apprentissage automatique telles que
les machines a vecteurs de support (SVM), les réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) ou les
modeles de Markov cachés (HMM). Ces techniques sont entrainées a ’aide de fonctionnalités et

de sorties étiquetées pour créer des modeles qui peuvent étre utilisés pour la prédiction de la
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fatigue. La partie la plus difficile de ce processus consiste a trouver un grand ensemble de données
qui couvre la variabilité attendue entre les races et les différents pigments de la peau. Il s’agit
d’un défi particulier en raison des probléemes de sécurité et de confidentialité qui surviennent
lors de la publication d’ensembles de données & des fins académiques et commerciales. La série
d’étapes suivies sur la Figure 3.1 suggere un processus commun de détection de la fatigue. Ces

étapes sont :

Capture vidéo [ Vidéo d’entrée }1 ~
Détection de visage [ Détection faciale }
Extraction des caractéristiques [ L'extraction de caractéristiques }
J |
-

Position de la téte

Etat des yeux Etat de la bouche

Analyse des caractéristiques

Ouverture et fermeture
de la bouche

Angle de position
de la téte

Fermeture des yeux et
taux de clignotement

v \2 v
[ Classification (CNN, SVM, HMM) }
Classification
Non
Fatigue ? o
Oui

FIGURE 3.1 — Processus de détection de la la fatigue du conducteur.

3.2.1 Capture vidéo

C’est I'étape ou les images vidéo d’une caméra fixe ou d’un smartphone sont décomposées en
une série d’images. Les images vidéo sont prises de maniere a ce que seul le visage du conducteur
soit capturé.

3.2.2 Détection de visage

La deuxieme étape vise généralement a détecter le visage dans les cadres d’image. Viola et

Jones est ’algorithme le plus utilisé pour détecter le visage du conducteur a partir de 'image
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[22]. Cependant, lorsque des CNN sont utilisés, I'image entiére est généralement transmise a un
réseau doté de plusieurs filtres et les fonctionnalités sont automatiquement extraites. Les CNN

combinent les deux étapes de détection du visage et d’extraction des caractéristiques.

3.2.3 Extraction des caractéristiques

Si la détection de visage est appliquée, les caractéristiques sont généralement extraites a
I’aide de différentes méthodes telles que la localisation des points de repere, I’histogramme des

gradients orientés (HOG) et les modeles binaires locaux (LBP).

3.2.4 Analyse des caractéristiques

Les traits tracés peuvent ensuite étre traités plus avant, comme c’est le cas pour PERCLOS
ou EAR pour I'analyse de I'ceil ou les méthodes basées sur la bouche pour la détection du
baillement. Dans ce qui suit, nous montrons les traits du visage qui sont généralement pris sur

le visage du conducteur pendant la conduite :

a. L’analyse de la fermeture de yeux : L.’état des yeux est une caractéristique importante qui est
largement utilisée pour déterminer la fatigue chez le conducteur. Les méthodes utilisées pour
mesurer le niveau de fatigue comprennent le pourcentage de fermeture des yeux (PERCLOS)
[13] et le rapport d’aspect des yeux (EAR). EAR est le rapport entre la hauteur et la largeur
de Dceil et a été introduit par Soukupova et Cech en 2016 [14]. En revanche, perclos est le
pourcentage de fermeture des yeux sur une période de temps. La principale différence entre
les deux est que 'EAR classe le rapport de ’eeil & mesure qu’il diminue tandis que perclos

classe si I'ceil est ouvert ou fermé.

b. Taux de clignement des yeux : Les méthodes qui mesurent le taux de clignement utilisent
la fréquence des clignements des yeux pour mesurer la fatigue. Lorsque le conducteur est

somnolent, le taux de clignotement diminue.

c. Analyses de baillement : Le baillement est un processus principalement involontaire d’ouver-
ture de la bouche et d’inspiration profonde, remplissant les poumons d’air. C’est une réponse
trés naturelle a la fatigue. En fait, le baillement est généralement déclenché par la somno-
lence ou la fatigue. Certains baillements sont courts et d’autres durent plusieurs secondes
avant d’expirer la bouche ouverte. Des yeux larmoyants, des étirements ou des soupirs au-

dibles peuvent accompagner le baillement [52].

d. Analyse des expressions faciales : L’analyse de 'expression faciale fait référence aux systemes
informatiques qui tentent d’analyser et de reconnaitre automatiquement les mouvements du

visage et les modifications des caractéristiques du visage a partir d’informations visuelles.
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Parfois, I'analyse des expressions faciales est confondue avec ’analyse des émotions dans le

domaine de la vision par ordinateur [53].

3.2.5 Classification

L’étape de classification se compose de classificateurs qui sont utilisés pour la prise de décision
sur le niveau de la fatigue d’'un conducteur. Si le classificateur détecte des traits de la fatigue
sur la base des parametres pondérés, alors une alarme sera activée suggérant qu'un conducteur
fait une pause.

Diverses mesures sont utilisées dans différentes études pour détecter un visage et extraire des
caractéristiques du flux vidéo. Malheureusement, la plupart de ces études utilisent des ensembles
de données différents qui peuvent favoriser leurs propres algorithmes. Cela est dii au manque
d’ensembles de données standardisés pouvant servir de référence. En conséquence, il est diffi-
cile de comparer les approches en évaluant simplement les exactitudes signalées. Les techniques
d’apprentissage automatique pour classer différents niveaux de la fatigue sont maintenant dis-
cutées, ainsi qu’un examen des mesures qui forment un systeme de détection de la fatigue du

conducteur.

a. Support Vector Machines (SVM) Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste
marge (en anglais support vector machine, SVM) sont un ensemble de techniques d’apprentis-
sage supervisé destinées a résoudre des problemes de discriminationnote et de régression. Les
SVM sont une généralisation des classifieurs linéaires [54]. Ils tentent de trouver un hyperplan
qui sépare les données d’entrainement en classes prédéfinies. Dans le domaine de la fatigue du
conducteur, les SVM sont principalement utilisées pour apprendre a classer différents états
du conducteur a partir de données étiquetées. De nombreux travaux ont tenté d’utiliser les
capacités des SVM dans la détection de la fatigue. Un certain nombre de mesures ont été uti-
lisées comme fonctionnalités pour déterminer le niveau de la fatigue d’un conducteur a I'aide
de SVM. Mais un inconvénient potentiel de cette approche est la faible fréquence d’images

pouvant étre atteinte, ce qui pourrait entrainer des expressions faciales manquées.

b. Hidden Markov Model (HMM) Les HMM sont un modele statistique utilisé pour faire des
prédictions sur les états cachés en fonction des états observés définis par des probabilités. Les
HMM ont été développées a la fin des années 1960 et au début des années 1970 par Leonard
Baum et ses collegues [18]. Aujourd’hui, les HMM sont largement utilisés dans des applications
telles que la reconnaissance d’expression faciale, ’annotation de geénes, la modélisation des

erreurs de séquence d’ADN et la classification des virus informatiques [19] [20].

c. Réseaux de neurones Convolutionnels (CNN) Les CNN sont similaires & un réseau neuronal

ordinaire qui est également composé de neurones constitués de poids apprenables [21]. Les

19



Chapitre 3 Techniques de détection de la fatigue

CNN utilisent des couches de convolutions spatiales bien adaptées aux images, qui présentent
de fortes corrélations spatiales. Les CNN ont fait leurs preuves dans des domaines tels que
la reconnaissance d’images, I’analyse vidéo et la classification [22] Yann Le Cun et Yoshua
Bengio ont été les premiers a appliquer les CNN en vision par ordinateur [23], mais 'excellente
performance des CNN en vision par ordinateur n’est apparue qu’en 2012, lorsque les réseaux de
neurones a convolution profonde ont montré d’excellents résultats en reconnaissance d’objets
[24].

Quelques travaux & base des trois techniques précédentes SVM, HNN, CNN sont mentionnés

dans le tableau 2.1 avec leurs degré de précision .

TABLE 3.1 — Technique CNN sur la détection de la fatigue du conducteur.

Auteur Année Mesure Classificateurs Précision
Iméthodes %
A. George and 2016 Le regard des CNN (Viola- 98.32
A. Routray yeux Jones
algorithme)
F. Zhang 2017 état des yeux CNN (AdaBoost 95.18
etal LBF and
PERCLOSE)
Y. Sun et al 2013 Le clignement HMM, SVM 90.99
des yeux
Pan et al. 2007 Le clignement HMM 95.7
des yeux
L.Pauly and 2015 état des yeux HOG, SVM 91.6
D. Sankar
A. Punitha 2014 état des yeux SVM 93.5
etal

3.2.6 Analyse des travaux

Bien que de nombreux travaux aient été menés a ce jour, il reste encore beaucoup a faire
pour améliorer les systémes de détection de la fatigue des conducteurs. Le principal défi identifié
au cours de cet examen est que chacun des systéemes examinés utilisait des ensembles de données
différents pour atteindre ses objectifs et, par conséquent, ne sont pas faciles a comparer. De plus,
les ensembles de données utilisés pour tester ces systemes ont tendance a étre limités et sont
généralement capturés dans des environnements contrélés, ce qui peut entrainer des défaillances
dans des situations réelles. Dans une tentative de fournir une comparaison équitable. On a
collecté des articles qui utilisent principalement la précision de la classification pour comparer
les performances des systeémes. L’estimation des performances a révélé que les CNN produisaient

des résultats plus précis que les SVM et les HMM.
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3.3 Travaux connexes basés sur les réseaux de neurones CNN

3.3.1 Systeme de détection de fatigue en temps réel basé sur CNN multi-tache

B. K. Savas and Y. Becerikli [25] ont proposé un modele de réseau neuronal convolutionnel
Multi-taches ConCNN, ce modele est utilisé pour détecter la fatigue du conducteur en temps
réel. L’algorithme Dlib est utilisé pour identifier avec précision les informations sur I'ceil et la
bouche du conducteur. Ensuite, le systeme est formé avec des modeles ConNN multi-taches pour
la détermination des parametres de fatigue. La plage de fréquences a utiliser ici est maintenue
constante dans I’étude et le nombre d’images est fixé. Enfin, selon les parametres de fatigue, la
fatigue est évaluée comme étant « tres fatiguée, moins fatiguée et pas fatiguée ». Ces situations
sont également testées et codées dynamiquement a certaines périodes qui maintiennent leur
continuité. Les performances de précision du systéme testé en temps réel sont tres robustes.
Dans cette étude, la détection de la fatigue du conducteur est effectuée avec ConNN multi-
taches a ’aide de données brutes obtenues & partir de différents ensembles de données dans

la littérature. Le modele du systeme de détection de fatigue du conducteur est présenté sur la

Figure 3.2
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e FOM

e = \ / X /
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FIGURE 3.2 — Modele proposé de systeme de détection de la fatigue du conducteur [25].
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Dlib, qui est une bibliotheque et une plate-forme de programmation indépendante créée avec
C++ , contient un ensemble de données de pointeur de visage créé par Sagonas et al. Le détecteur
de repere facial pré-entrainé de la Bibliotheque Dlib est utilisé pour prédire I’emplacement de 68
coordonnées (x,y) qui cartographient les reperes faciaux dans la zone faciale [26]. La détection
des reperes faciaux est un sujet critique en termes d’estimation des formes de zone faciale. Dans
cette étude, la bibliotheque Dlib est utilisée pour détecter et suivre le visage des conducteur
dans des vidéos en temps réel. Par conséquent, plusieurs structures faciales sont détectées sur la
zone du visage a l'aide de méthodes. La détection des points de repere du visage est illustrée a

la Figure 3.3

FIGURE 3.3 — Détecter les repeéres du visage [25].

Deux ensembles de données différents (YawDD et NthuDDD) sont utilisés dans ’étude pour
I’apprentissage et les tests. Avec I’algorithme Dlib, 'emplacement de 68 points dans la région du
visage est capturé sur la détermination de la plage de fréquences. Par conséquent, PERCLOS
(pourcentage de fermeture des yeux) et FOM (fréquence de baillement) sont calculés dans la
vidéo pour déterminer les régions de ’ceil et de la bouche du conducteur. Ainsi, les informations
sur ’état de la bouche et de I'ceil sont étiquetées. Les données étiquetées sont classées par
ConNN multitache. Afin de calculer avec précision les parametres de fatigue, une certaine plage
de fréquences est nécessaire (nombre total d’images : N). La plage de fréquences a utiliser ici
est maintenue constante dans 1’étude et le nombre d’images est fixé. Chaque nouveau frame est

supprimé et le dernier frame est aussi supprimé. Ainsi, la plage de fréquences reste constante.
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FIGURE 3.4 — Travail de la file d’attente de fréquences [25].

Les algorithmes d’optimisation Stochastic Gradient Descent (SGD) [29] sont utilisés dans
I’apprentissage du modele proposé. Lorsque les conducteurs sont fatigués, ils auront une série de
réactions comportementales telles que les yeux fermés ou baillements. Par conséquent, il peut
étre accepté, la fatigue plus seche peut étre calibrée en calculant le parametre PERCLOS et
FOM. Selon la littérature [27], [28], I’état de fatigue du conducteur a été déterminé lorsque le
seuil perclos Fperclos > 0,24. En outre, lorsque Ffom > 0,16, il est déterminé que les symptomes
d’étirement indiquent la fatigue. L’état de fatigue du conducteur est divisé en trois niveaux.
Le premier type est un niveau trés fatiguant et cette évaluation se compose de deux étapes. Le
premier est seulement lorsque le temps de fermeture des yeux dépasse 5 sec (nclose >150 images).
Dans ce cas, le systeme donne un avertissement indépendamment du baillement. L’autre controle
I’état oculaire et 1’état de baillement ensemble. Si I’heure de fermeture des yeux du conducteur
Fperclos > 0,24 || Ffom > 0.16, le conducteur est extrémement fatigué. Dans le deuxieme type
de fatigue, le conducteur ferme les yeux Fperclos = 0,15 ~ 0,24 || Si ffom > 0,16, on observe que
le conducteur est moins fatigué. Le troisieme type est lorsque le chauffeur est dans I’état normal.
Ici, le conducteur n’a aucun signe de fatigue et peut conduire normalement. Dans cette étude,
les valeurs seuils PERCLOS et FOM sont testées sur des vidéos de test, le systéeme proposé peut

modéliser la relation interactive entre 1’ceil, la bouche et les sous-états.

3.3.2 Détection de baillement du conducteur basée sur ’apprentissage neuronal convo-

lutionnel profond et le suivi du nez

Zhang et al [30] présentent un systéme de détection de baillement qui se compose d’un
détecteur de visage, d’un détecteur de nez, d’un traqueur de nez et d’'un détecteur de baillement.
Des algorithmes d’apprentissage en profondeur sont développés pour détecter la zone du visage
du conducteur et 'emplacement du nez. Un algorithme de suivi du nez qui combine le filtre de
Kalman avec un tracker TLD (Track-Learning-Detection) open-source dédié et développé pour
générer des résultats de suivi robustes dans des conditions de conduite dynamiques. Enfin, un

réseau neuronal est développé pour la détection de baillement sur la base des fonctionnalités
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telles que la valeur de confiance du suivi du nez, les fonctionnalités de gradient autour des coins
de la bouche et les fonctionnalités de mouvement du visage.

Le modele de calcul représenté sur la Figure 3.5 est développé pour une détection robuste
de baillement du conducteur dans diverses conditions d’éclairage de la conduite . Le systeme
contient trois principaux composants, un détecteur de visage, un détecteur de nez, un traqueur de
nez et un détecteur de baillement. Le détecteur de visage utilise un réseau neuronal a convolution
profonde (CNN) pour localiser la zone du visage dans une image du conducteur, et un autre
CNN est développé pour détecter le nez du conducteur dans la zone du visage détectée. En tant
que premiere étape du systeme de détection de baillement, les détecteurs de visage et de nez
jouent une importance vitale sur les performances du systéme, car dans le systeme de détection
de baillement & plusieurs étages, les performances de chaque étape dépendent des résultats
générés par les étapes précédentes. Les résultats générés par le détecteur de nez sont utilisés
comme entrée dans le traqueur de nez basé sur TLD pour estimer le mouvement dans les images
suivantes, suivre le changement d’apparence dynamique de ’expression du visage du conducteur
dans l'imagerie vidéo, identifier la zone de délimitation du nez et générer un suivi du nez dans
chaque image. La zone de recherche dans cet algorithme est limitée a une petite région basée sur
la position du nez dans 'image précédente générée par le filtrage de Kalman pour obtenir des
résultats efficaces. Pour la détection du baillement, des fonctions de gradient autour des coins de
la bouche ont été utilisées, et la valeur du gradient a subi des changements significatifs pendant le
baillement. Etant donné qu’un conducteur tourne souvent la téte, les valeurs de gradient de bord
seules ne seraient pas suffisantes. Par conséquent, le détecteur de baillement (Yawning Detector),
un réseau neuronal, prend également la valeur de confiance du suivi du nez et I'orientation du

mouvement du visage comme entrée pour une détection de baillement robuste.

i
1 Traqueur de nez H

E Image t+1 E Position du nez
I d'entré i 7 Traqueur de flux Les positions ! : l l
AEL]S CHEEE : - optique mises ajour | N | ) N
: t | Analyse la gradient du Orientation des
‘ s : coin de la bouche émotionsdu visage
' Echecs e H
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' Corrections i '
. + Confiance de p A:
CNN ; o UiVl du nez De‘teclzteur de baillements
; n | a réseau de neurones
Filtre de Kalman !
Détecteur de nez ! Detection '

FIGURE 3.5 — Présentation du systéme de détection de baillement proposé [30].

TLD est un algorithme de vision par ordinateur proposé par Kalal, Mikolajczyk et Jiri Matas
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[31] pour suivre un objet unique dans des environnements sans contraintes et il est utilisé pour
le suivi d’objets a long terme en temps réel. Cependant, le suivi du nez du conducteur dans
la conduite réelle est confronté a de nombreux défis. Le principal défi vient des changements
soudains d’éclairage pendant la conduite tels que passer sous un pont, entrer dans un tunnel, etc
(voir la Figure 3.6). Pour résoudre ces problémes 'algorithme TLD a été proposé pour suivre
le nez et développer un schéma de re-détection du nez pour obtenir un nouvel emplacement
en cas d’échec du suivi. Etant donné que le visage du conducteur a une plage de déplacement
relativement petite, il est possible de re-détecter le nez dans une zone limitée de la trame actuelle
autour de 'emplacement du nez détecté dans la trame précédente. Une méthode de filtrage de
Kalman est utilisée pour estimer la zone de recherche en fonction de 'emplacement du nez

détecté précédemment.

FIGURE 3.6 — Exemple de suivi échoué en raison du changement d’éclairage sous un pont [30].

La figure suivante Figure 3.7 illustre le réseau neuronal développé, NN_Y D, pour détecter

I’état de baillement.
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FIGURE 3.7 - NN_YO,un réseau de neurones pour la détection des baillements NN [30].

Pour la détection de baillement, la région de la bouche est divisée en deux zones, les zones
de gauche et de droite (voir Figure 3.8). A partir de la moitié gauche de la région de la bouche,
ils ont calculés les caractéristiques L_GS (0-10), qui est la somme des intensités de gradient des
pixels dans la moitié gauche de la région de la bouche qui sont comprises entre 0 et 10 degrés,
et L_GS (11-20), qui est défini de maniere similaire comme L_GS (0-10), sauf que les forces sont
dans la plage de 11 a 20 degrés. A partir de la moitié droite de la région de ’embouchure, les
caractéristiques R_GS (0-10) et R_G'S (11-20) ont été calculées, similaires & L_GS (0-10) et L_GS
(11-20). Ces caractéristiques sont illustrées sur la Figure 3.8 L’image du coté gauche montre la
forme de la bouche a I’état normal et celle du c6té droit ’état de baillement. Lors du baillement,
le nombre d’arétes verticales autour des coins de la bouche augmente considérablement, ce
qui implique que davantage de pixels ont des inclinaisons de gradient comprises entre 0 et 20
degrés. Par conséquent, L_GS et R_.GS sont des fonctionnalités puissantes pour détecter 1’état

de baillement.

MNormal Stale

Yawning State

FI1GURE 3.8 — Caractéristiques de dégradé autour des coins de la bouche dans des états normaux

et baillements [30].
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Les résultats expérimentaux utilisant le jeu de données YawDD [32] montrent que le réseau
convolutif profond peut générer un résultat de classification satisfaisant pour détecter le visage
et le nez du conducteur par rapport a d’autres méthodes de classification, et le systeme de

détection de baillement est efficace dans la détection en temps réel du baillement du conducteur.

3.3.3 Classification de la direction du regard oculaire en temps réel a ’aide d’un réseau

neuronal convolutionnel

George et al. [33] ont proposé un systeme en temps réel pour la classification de la direction du
regard et I’estimation des indices d’acces oculaire. Dans la premiere étape, 'algorithme détecte
le visage a ’aide d’une version modifiée de I'algorithme de Viola-Jones. Une région oculaire
rugueuse est obtenue a l’aide de relations géométriques et de reperes faciaux. La région de 1’ceil
obtenue a l'étape suivante est nécessaire pour classer la direction du regard oculaire a ’aide
du réseau neuronal convolutionnel. Ce modele traite la classification de la direction du regard
comme un probléme de classification multiclasse, évitant ainsi la nécessité d’un étalonnage.
Les directions oculaires obtenues peuvent étre utilisées pour trouver I'TAO et ainsi déduire le
processus cognitif de l'utilisateur.Les modeles dans lesquels les yeux se déplacent lorsque les
humains accedent leurs souvenirs sont connus sous le nom d’indices d’acces oculaire (IAO). Les
informations obtenues peuvent étre utiles pour ’analyse de vidéos d’interrogation, I'interaction
homme-machine, la recherche d’informations, etc. Les faits caractéristiques de ce modele sont
présentés ci-dessous :

[J Propose un systéme en temps réel pour la classification de la direction du regard.

[ Utilisation d’un réseau neuronal convolutionnel basé sur le classificateur de direction du

regard, qui est robuste contre les erreurs de localisation oculaire.

O L’approche proposée surpasse les algorithmes de pointe dans la classification de la direc-

tion du regard.

O L’algorithme atteint une fréquence d’images moyenne de 24 fps dans un environnement

de bureau.

Le schéma global proposé est illustré a la Figure 3.9, différentes étapes de ’algorithme sont

décrites ci-dessous.
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FIGURE 3.9 — Schéma du systéme global [33].

La premiere étape de 'algorithme est la détection des visages. Une version modifiée de la
méthode viola-jones [34] a été utilisée, I’étape suivante consiste a obtenir la région de I'ceil. Ils ont
utilisé deux méthodes différentes pour obtenir la région de I'ceil. Dans la premiere méthode, la
région de 'ceil pour la classification est obtenue géométriquement a partir du cadre de sélection
du visage renvoyée par le détecteur de visage (ROI). La dimension de la région de 'ceil est
affichée sur une image du jeu de données HPEG [35] ,dans la Figure 3.10 les régions oculaires
obtenues sont re-mises a I’échelle & une résolution de 42 x 50 pour les étapes suivantes (ROI).
Dans la deuxieme méthode, un détecteur de repere facial est utilisé pour trouver les coins des

yeux et d’autres points facial.

0.20xW

E3

FIGURE 3.10 — Localisation de la région des yeux a l’aide d’une approche géométrique (ROI)
[33].

Pour la classification de la direction du regard oculaire, la région de 1’ceil obtenue a partir
de 1’étape précédente est utilisée dans un cadre de classification multiclasse pour prédire les
classes EAC. Le réseau neuronal convolutionnel (CNN) est utilisé pour la classification avec
trois couches de convolution. L’étape d’entrée est constitué d’images de dimension 42 x 50. Pour
la premiere couche convolutionnelle, 24 filtres de dimension 7 x 7 sont utilisés. Cette étape a été
suivie d’une unité linéaire redresseur (ReLU). La couche ReLU introduit une non-linéarité aux

activations. La fonction de non-linéarité peut étre représentée comme suit :
f(x) = max (0, x)
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ol, x est lentrée et f(x) la sortie apres 1'unité ReLU. Une couche de regroupement max est
ajoutée apres ’étape ReLU. La couche de regroupement max effectue un sous-échantillonnage
spatial de chaque image en sortie. Ils ont utilisé des couches de mise en commun maximale de
2x2 qui réduisent la résolution spatiale a la moitié. Deux étages similaires avec des dimensions
de filtre 5 x 5 et 3 x 3 sont également ajoutés. Apreés les couches convolutionnelle, ReLU et
max-pooling dans la troisieme couche convolutionnelle, les sorties de toutes les activations sont
jointes dans une couche entierement connectée. Le nombre de neurones de sortie correspond au
nombre de classes dans ’application particuliere. La structure du réseau est illustrée a la Figure

3.11. La perte softmax est utilisée sur les classes comme mesure d’erreur.

~ =

Input

(42x50) RelU+ RelU+ RelU+
Max Pooling Max Pooling Max Pooling
Convolutional Convolutional Convolutional Fully Connected ~ Output Layer
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer (7 classes)
(24 layers) (24 layers) (24 layers)

FIGURE 3.11 — Architecture du réseau utilisé [33].

Deux réseaux CNN sont formés indépendamment pour les yeux gauche et droit. Les scores

des deux réseaux sont utilisés pour obtenir les étiquettes de classe.
score = (scorelL + scoreR) / 2

ou scoreLs et scoreR désignent les scores obtenus a partir de CNN gauche et droite respecti-
vement. Les expériences qui ont été menées dans la base de données Eye Chimera [36], [37] qui
contient les sept classes IAO. Ce jeu de données contient des images de 40 sujets. Pour chaque
sujet, des images avec des directions de regard différentes (pour différentes classes de TAO) sont
disponibles. Le nombre total d’images dans ’ensemble de données est de 1170. Enfin, un cadre
de classification en temps réel de la direction du regard est présenté. La direction estimée du
regard oculaire est utilisée pour déduire l'acces oculaire aux indices, donnant des informations
sur les états cognitifs. La complexité de calcul est trés moindre. L’algorithme proposé fonctionne
méme avec des rotations dans le plan de la face. La direction du regard obtenue peut également
étre utilisée pour des applications d’interaction homme-ordinateur. La complexité de calcul de
I’algorithme en phase de test est moindre, ce qui le rend adapté aux appareils intelligents avec

des caméras basse résolution utilisant des modeles pré entrainés.
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3.3.4 Analyse de I’état de I’eeil basée sur le P-FDCN pour la détection de la fatigue

Huang et coll. [38] ont proposé une nouvelle approche de détection de la fatigue fondée
sur 'analyse de ’état des yeux. Plus précisément, ils ont d’abord construit un réseau convo-
lutionnel de détection de fatigue (FDCN) basé sur un réseau neuronal convolutionnel commun
(CNN). Ensuite, ils integrent des coeurs de projection dans FDCN pour construire P-FDCN qui
non seulement améliorent la résistance des fonctionnalités apprises aux changements d’échelle,
mais renforcent 'apprentissage des informations de texture. Leurs résultats expérimentaux dé-
montrent que I'approche proposée permet d’atteindre le taux de reconnaissance de 94,9 %, ce
qui donne une promotion de 1,2 % du taux de précision moyen par rapport aux résultats obtenus
en utilisant le CNN seul sur la base de données Closed Eyes in the Wild (CEW). En outre, leur
approche a une amélioration de la précision de 1,0 % sur la base de données ZJU, ainsi que de
surpasser considérablement le modele RCNN plus rapide et la méthode de projection tradition-
nelle. Le cadre général du systeme de détection de la fatigue proposé comprend deux étapes,
comme le montre la Figure 3.12. La premiere étape est la détection du visage et la position des
points de repere. Dans ce processus, le réseau convolutionnel en cascade multitache (MTCNN)
[39] est choisi car il est connu comme 'un des détecteurs de visage les plus rapides et les plus
précis. Le modele MTCNN calcule la taille du visage détecté, puis recadre I’ceil en fonction de
la distribution de position des traits du visage. Plus précisément, ils sélectionnent une tranche
d’une hauteur de 1/5 de visage et d’une largeur de 9/25 comme zone des yeux centrée sur le point
de repere de I'ceil. La segmentation oculaire a l'aide de la méthode adaptative peut améliorer la
robustesse du systéme. La deuxieme étape est le modele de détection de fatigue. FDCN prend la
sortie de la premiére étape (tranche oculaire) comme entrée. Les étapes suivantes expliqueront

en détail le fonctionnement des deux modeles FDCN et P-FDCN.

bound g
Facial
landm arks

FIGURE 3.12 — Cadre de détection de fatigue [38].

Le modele FDCN prend la tranche de I'ceil gauche et la tranche de I'ceil droit comme en-
trée du réseau. La taille d’origine de la tranche d’entrée est liée a la taille du visage, puis elle
redimensionne les tranches dans une taille de 80 * 80 uniformément. Ce réseau se compose de
quatre couches de convolution et de deux couches entierement connectées. Chaque couche est

convolutionnelle suivie d’une couche de regroupement. Pour réduire le nombre de neurones et
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les poids, la convolution par champs réceptifs locaux, le partage de parametres et la mise en
commun des réseaux neuronaux sont utilisés pour optimiser la structure. D’autre part, la mé-
thode de projection (modele P-FDCN) est simple et efficace a utiliser. La projection mappe les
entités de I'espace de haute dimension a I’espace simple, ce qui rend les entités plus compactes.

La diffusion d’une image peut également mieux apprendre ses propriétés de texture.

FIGURE 3.13 — Projection des noyaux des yeux [38].

Ainsi, le P-FDCN integre la projection dans les réseaux neuronaux pour ajouter une modu-
lation artificielle. Par rapport au FDCN, le P-FDCN ajoute une méthode de calcul hors ligne
pour effectuer un traitement de projection verticale sur les tranches oculaires d’entrée en tant
que prétraitement. Plus précisément, il utilise la projection de zone sensible locale qui sélec-
tionne uniquement un pixel dont le voisinage ressemble le plus a la pupille oculaire. Le résultat
de la projection hors connexion est illustré a la Figure 3.13 La premiere colonne est des images
d’origine, la deuxieme colonne est des images binaires et la derniere colonne est des images pro-
jetées sensibles locales. La premiere ligne comporte un test oculaire ouvert et la deuxieme ligne

comporte un test oculaire fermé.
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FIGURE 3.14 — Structure du modele P-FDCN [38].

Apres avoir construit les cartes de projection et les avoir appliquées au pré-entrainement du
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FDCN, les images d’origine sont utilisées pour reformer le réseau comme illustré a la Figure 3.14.
Dans ce modele, le réseau a double flux est utilisé pour 'apprentissage. Le deuxiéme flux prend
le noyau de projection comme entrée. Puis il vectorise les caractéristiques de projection dans le
sens verticale pour obtenir un vecteur propre de dimension 30. Les deux couches entierement

connectées sont connectées aux deux dernieres couches.
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3.3.5 Comparaison entre les travaux précédents

TABLE 3.2 — Comparaison entre les travaux connexes.

. . Meth
Méthode Auteurs / Année Dataset ¢ O‘!es Measures
de détection
Systéme de détection B. K. Savas ConCNN en tant que Détection
de fatigue en temps and YawdDD classificateur. des yeux (PERCLOS)
réel basé sur ConNN Y. Becerikli et de
multitiche / NthuDDD L’algorithme Dlib comme la bouche
2020 un détecteur facial. (FOM)
Détection de W, Zhang, Détecteur de visage.
baillement (%u Y. L. Murphey, Détecteur de nez. L
conducteur basée sur T. Wang, Détection
Iapprentissage and YawDD Traqueur de nez. du nez
neuronal Q.Xu et
convolutlonrllq / Détecteur de baillement. de la bouche
profond et le suivi du 2015
fez Deep CNN.
Systéme en temps réel pour
Classification de la la classification de la
i A. George .
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3.3.6 Analyse et critiques

Apres analyse du Tableau 3.2 nous avons constaté que la plupart des auteurs ont obtenu des
résultats satisfaisants sur la détection et la reconnaissance des visages. En effet, les auteurs avec
la détection de la fatigue et de la somnolence du conducteur, ont pu réduire le nombre d’ac-
cidents et cela grace aux algorithmes proposés. Cependant, malgré les résultats encourageants,
nous constatons certains manquements : -dans les travaux de (B. K. Savas and Y. Becerikli,
2020), malgré que les résultats de leur méthode prouvent que cette derniére peut maintenir une
performance en temps réel et qu’elle est rapide en termes de temps, le modele nécessite beaucoup
de temps d’apprentissage. -Dans les travaux de (W. Zhang, Y. L. Murphey,T. Wang, and Q. Xu,
2015) le systeme de détection de baillement proposé ne répond pas a exigence en temps réel
qui a une grande complexité de calcul et ne répond pas aux défis tels que 'obstruction faciale
(Masque de santé pendant la période de COVID). -Pour ce qui est des travaux de (A. George
and A. Routray, 2016), et en dépit de leur bonne détection d’expression faciale le systéme prend
en considération seulement la détection des yeux, lorsque le conducteur porte des lunettes les
performances du modele proposé seront dégradées. -Dans les travaux de (R. Huang, Y. Wang,
and L. Guo ,2018), Considérant la perte de temps causée par le traitement des coeurs de pro-
jection dans cette méthode, la variation de luminance et le fait de se couvrir les yeux avec des

lunettes pourraient encore étre un probleme.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue de la littérature des principales contributions
dans le domaine de la détection de mouvement et de la fatigue du conducteur, ces travaux ont
été choisis par rapport a notre étude. Une synthese de ces travaux a été présentée pour cerner la
problématique et montrer 'impact de notre contribution face a leurs lacunes. Dans le chapitre
suivant nous proposons notre approche qui consiste a former un systéme permettant la détection

de la fatigue et de la distraction des conducteurs de transport public.
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CHAPITRE 4

APPROCHE PROPOSEE

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons notre technique de détection de la fatigue et de la distrac-
tion des conducteurs en se basant sur le suivi des yeux, la position de téte ainsi que le mouvement
de la bouche. L’objectif de ce travail est de construire un systéme robuste et performant pour
une détection efficace de la fatigue et de la distraction. Afin d’atteindre ces objectifs, nous avons
nous avons utilisé trois modeles, le premier pour détecter et analyser les yeux, le deuxieme pour
détecter et suivre le mouvement de la téte et le dernier modele est utilisé pour analyser les mou-
vements de la bouche. L’utilisation de ces modeles nous a permis d’avoir de trés bons résultats

et cela dans des scénarios différents.

4.2 Les outils utilisés

4.2.1 Outils logiciels

A. Environnement

— Pycharm : est 'IDE le plus populaire pour Python, et comprend d’excellentes fonc-
tionnalités telles qu’une excellente complétion et inspection du code avec un débogueur
avancé et une prise en charge de la programmation Web et de divers cadres. Il est créé
par la société tcheque Jetbrains qui se concentre sur la création d’un environnement de
développement intégré pour divers langages de développement Web [40].

— Anaconda : est un gestionnaire de packages, une distribution gratuite et open-source des
langages de programmation Python et R pour le calcul scientifique qui vise & simplifier

le package gestion et déploiement [41].
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— Jupyter-notebook : Le bloc-notes Jupyter est un environnement informatique interactif
qui permet aux utilisateurs de créer des documents de bloc-notes comprenant : du code
en direct, des widgets interactifs, des tracés, du texte narratif, des équations, des images,
de la vidéo[42].

B. Framework

— Tensorflow : Il fut créé par I’équipe Google Brain pour mener des recherches sur le ML
et le Deep Learning. Il est considéré comme une version moderne de Theano [43]

— Keras : Le Framework le plus haut niveau, le plus convivial de la liste. Il permet aux
utilisateurs de choisir si les modeles qu’ils construisent sont exécutés sur Theano ou

TensorFlow. Il est écrit et entretenu par Francis Chollet, un autre membre de I’équipe

Google Brain [43].

C. Bibliotheéques utilisées

— OpenCV (Open Source Computer Vision Library) : est une bibliotheque de logiciels
open source de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique, elle possede plus
de 2500 algorithmes optimisés, qui comprennent un ensemble complet d’algorithmes de
vision par ordinateur et d’apprentissage machine a la fois classique et a la pointe de la
technologie[43]

— DIib : est une boite a outils C++4 moderne contenant des algorithmes d’apprentissage
automatique et des outils pour créer des logiciels complexes en C++ pour résoudre des
probléemes du monde réel. Il est utilisé a la fois dans 'industrie et dans les universités
dans un large éventail de domaines, notamment la robotique, les appareils embarqués,
les téléphones mobiles et les grands environnements informatiques haute performance. La
licence open source de Dlib vous permet de l'utiliser dans n’importe quelle application,
gratuitement [44].

— Numpy : est une bibliothéque permettant d’effectuer des calculs numériques avec Python.
Elle introduit une gestion facilitée des tableaux de nombres, des fonctions sophistiquées
(diffusion), on peut aussi I'intégrer le code C / C 4+ et Fortran [45].

— Matplotlib : est une bibliotheque de tragage pour le langage de programmation Python
et son extension mathématique numérique NumPy. Il fournit une API orientée objet

permettant d’incorporer des graphiques dans les applications [46].

D. Langages de programmation
— Python 3 : est le langage de programmation le plus utilisé dans le domaine du Machine

Learning, du Big Data et de la Data Science [47].
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4.2.2 Outils matériels

— Caméra de surveillance : en ce qui concerne nos tests, nous avons utilisé les caméras des
pc portables qui fournissent des photos d’une qualité d’image acceptable .
4.3 Notre approche

Afin de mettre en ceuvre notre systéme de détection de la fatigue et de la distraction, nous

avons proposé ’architecture illustrée dans la Figure 4.1

Phase 01: Preparing dataset

Video Capture Eyes frames extraction Framgs elEesiteziien Dataset Creation
(Fatigue/Normal)

Phase 02: Training our model

‘(Uploading dataset to L) s Gl Train eyes classifier with Download the trained
L Google colab Y Keras/TensorFlow model to our machine

Phase 03: Fatigue-Distraction Detection

l A4
Capture The trained model load
video/image/webcam eyes frames
&
Extract frames
with OpenCV
The classifier
Detect the state of eye
Loading Dlib library Fatigue/Normal

e —

[ Extract face's ROI ] [ Extract eyes regions Ji

‘ Calculate yawning and ‘

distraction level
[

v \

‘ Calculate Fatigue-Distraction rate ‘

No is Fatigued

is Distracted ?

Yes Warning alert ‘

FIGURE 4.1 — Schéma global.
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4.3.1 Préparation du dataset

Le dataset utilisé pour notre modele est créé par nous-mémes. Pour créer ’ensemble de
données, nous avons écrit un script qui capture les images des yeux a partir d’'une caméra en
utilsant la bibliotheque openCV et les stocke sur le disque local. Apres cela, nous les avons classés
et séparés en deux catégories : « Normal » et « Fatigue », avec le nettoyage et la suppression
des images indésirables qui n’étaient pas nécessaires a la construction du modele. Notre dataset
comprend environ 550 images, 300 images des yeux fermés et 250 images des yeux ouverts sous

différentes directions de regard (voir la Figure 4.2).

Partagés avecmoi > Colab Notebooks > s0034 > alert » E

! ’ " ‘ " ! : " ! ’ " ! ’ "

8png 9png 10png 11.png 12png 13.png

14png M 15mg M i6png M 7png M epng M 19

FIGURE 4.2 — 250 images des yeux ouverts.
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Partagésavecmoi > ColabNotebooks > s0034 > drowsy = i B

B g B zpmg B g B 4 B spng B 10pg

A i2png A 13pg W 14png A 15pg A 16pg A 17g

M 1epng AW 2ipg M 22mg M 27png M 28pg M 29png

FIGURE 4.3 — 300 images des yeux fermés.

4.3.2 Phase d’apprentissage (training our model)

Apres avoir capturé et classé notre ensemble de données, nous devons le télécharger sur
Google Drive, puis avec google colab, nous exécuterons I’ensemble de code python a l'aide des
deux bibliotheques tensorflow et keras pour entrainer notre modele. Les étapes suivantes ex-

pliquent le fonctionnement de I’entrainement.

A. Préparation Dans cette partie, nous avons créé deux catégories qui se réferent aux deux
fichiers des images des yeux fermés et ouverts. Nous avons redimensionné et converti chaque
image a 50x50 pixels et en couleur noir et blanc pour optimiser leurs tailles. Le pseudo-code

suivant montre plus de détails (voir la Figure 4.4)
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Algorithm 1: TrainingAlgorithm

Import numpy, matplotlib.pyplot, os, cv2
Input : Path, Dataset_images

Output : TrainingData(]

Begin

Path = getPath()
TrainingData =[]
Categories = [ "Fatigue" , "Normal" ]
For i in Categories do
Files = getFiles(Path+Categories|i])
For file in Files do
Image = ReadImg(file)
Img = Resizelmg(image)
Grey = Color_RGB2Grey(Img)
TrainingData.append(Grey)
End
End

End

FIGURE 4.4 — Training algorithm.

B. La normalisation Dans cette étape, nous avons utilisé deux structures de données Y : repré-
sente les étiquettes (Labels) correspondantes (1 pour U'ceil fermé, 0 pour I'ceil ouvert). X : est
une liste de matrices out chaqune d’eux représente les valeurs des pixels d’une image (entre
0 et 255). Convertissez I'image en un vecteur afin qu’elle puisse étre entrée dans le modele.
Mettez également & 1’échelle les données en les divisant par 255 (voir la Figure 03).
puis nous divisons chaque valeur par 255 pour les rendre entre 0 et 1 (normalisation), voir

la figure 4.5
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Algorithm 2: ShuffleAndNormalisation

Import Random
Input : TrainingData
Output: X[, Y[

Begin

Random.ShuffleData( TrainingData )

X=[)

Y=()

For Features, Labels in TrainingData do
X.append( Features )
Y.append|( Labels )

End

X=X/255.0  #Normalisation

End

FI1GURE 4.5 — Shuffle And Normalisation algorithm.

C. La création de notre modeéle : Le modele que nous avons utilisé est construit avec Keras en
utilisant un réseau de neurones convolutif (CNN). Un CNN est un type spécial de réseau
de neurones profonds qui fonctionne extrémement bien a des fins de classification d’images.
Il se compose essentiellement d’une couche d’entrée , d’une couche de sortie et des couches
cachées (Hidden layers) qui peut avoir plusieurs nombres de couches ,voir la figure 4.6. Une
opération de convolution est effectuée sur ces couches a ’aide d’un filtre qui effectue une

multiplication matricielle 2d entre la couche et le filtre.

Relu Max pooling Relu Max pooling Relu Max pooling
Convolutional Layer 1 Convolutional Layer 2 Convolutional Layer 3 outputLayer

State of eyes

opened

5

Input images

closed

FIGURE 4.6 — Architecture de notre modéle.

Nous avons utilsé les parametres suivants lors de 'implémentation de notre modele CNN :

— Categorical-cross entropy : permet la réduction de I’erreur tout en utilisant 1’algorithme
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de la descente de gradient. 24 Expérimentation
— Epoch : désigne le nombre d’itération dans notre base de données. Optimiser : permet de
réduire le poids des erreurs.
— Loss : désigne le taux d’erreur.
— Accuracy : désigne le taux de précision lors de la validation .
— Val Accuracy : désigne le taux de précision dans la phase d’apprentissage.
— History : elle permet de donner au modele toutes les images dont elle aura besoin en
fonction du nombre d’itération (epochs) défini, dans le but de réduire le taux d’erreur.
Notre modele CNN se compose des couches suivantes :
x Couche convolutive ; 256 nceuds, taille de noyau 3
x Couche convolutive ; 256 nceuds, taille de noyau 3
x Couche dense ; 64 nceuds.
Dans toutes les couches, une fonction d’activation ‘Relu’ est utilisée sauf la couche de sortie
dans laquelle nous avons utilisé Softmax. Le pseudo-code suivant (la Figure 4.7) montre

comment affecter ces couches dans notre modele.

Algorithm 3: CreatingModel

Import TensorFlow, Keras
Input : X[, Y[l

Output : Model

Begin

Model = Sequential()

Model.add( Conv2D_Layer(256, (3,3)) ) #Conv2D layer, 256 nceuds, filtre 3x3
Model.add( Activation_Layer('relu') )

Model.add( MaxPooling2D_Layer( (2,2))

Model.add( Flatten_Layer() )

Model.add( Dense_Layer() )

Model.Compilation(loss="binary_crossentropy', optimizer='adam' , metrics="accuracy' )

Model fit(X, Y, batch_size=32, epochs=24 , validation_split=0.3)

Model.save(Path)

End

FIGURE 4.7 — Pseudocode de la création de notre modele.

Apres 24 périodes d’entrainement (epochs), nous avons obtenu une précision de 0,9859, la
Figure 4.8 présent le résumé de notre modele. Et enfin, nous avons enregistré les résultats de

I'exécution (le modele entrainé) dans Google Drive pour le télécharger et 1'utiliser plus tard.
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Epoch 22/24

20/20 | | - 195 974ms/step - loss: 0.0500 - accuracy: 0,984 - val loss: @.0271 - val accuracy: 09,9964
Epoch 23/24
20/ | | - 195 980ms/step - loss: 0.0380 - accuracy: 0.9875 - val loss: @.0161 - val accuracy: 08,9964
Epoch 24/24
20/20 | | - 195 979ms/step - loss: @.0319 - accuracy: ©.9859 - val loss: €.0208 - val accuracy: ,9964

FIGURE 4.8 — Notre modele pendant I’entrainement.

D. Les résultats de ’entrainement et de la validationD’apres la figure 4.9, nous remarquons que
les précisions de ’entrainement et de la validation augmentent progressivement jusqu’a ce
qu’elles atteignent un certain seuil, indiquant qu’aucune autre amélioration n’est apportée et
entrainant la fin de I'entrainement. De méme, dans la figure 4.10 nous observons que la perte
de validation et de formation diminue au fur et a mesure que le modele apprend, jusqu’a ce

qu’il se termine finalement lorsque le modele commence a se sur-ajuster.

10 - S—
0.9 4
0.8
0.7 1
0.6 1

Accuracy

05 1
04 1
03

— accuracy
val_accuracy

0.2 |

01

0 5 10 15 20
Epoch

FIGURE 4.9 — La précision de notre modele.

10

0.8 1

06 1

loss

0.4 4

0.2 1

Epoch

FIGURE 4.10 — La perte de notre modele.
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4.3.3 Détection de la fatigue et de la distraction

Apres avoir créé et entrainé notre modele CNN et le téléchargé sur notre machine locale, il

est maintenant necessaire de réaliser notre application complete.

A. L’utilisation d’OpenCV pour accéder a la webcam
Nous avons déja utilisé cette librairie pour de ’extraction des yeux précédemment, et main-
tenant nous 'utilisons pour capturer une vidéo en direct a partir de la webcam. Alors pour
accéder a la webcam, nous avons fait une boucle infinie qui va capturer chaque image. Nous
utilisons la méthode fournie par OpenCV, cv2. VideoCapture(0) pour accéder a la caméra et
définir 'objet de capture (cap). cap.read() lira chaque frame et nous stockons 'image dans

une variable frame.

B. Détecter le visage dans I’image et créer une région d’intérét (ROI)
Pour détecter le visage dans I'image, nous devons d’abord convertir I'image en niveaux de gris
par 'algorithme OpenCV pour que la détection d’objet prenne des images grises en entrée.
Nous n’avons pas besoin d’informations de couleur pour détecter les objets. Nous utiliserons
la bibliotheque DLib pour détecter les visages. Ces deux lignes de code sont utilisées pour

définir notre classificateur :

hog_face_detector = dlib.get_frontal_face_detector()
dlib_facelandmark = dlib.shape_predictor(”shape_predictor_68-face_landmarks.dat”)

Ensuite, nous effectuons la détection en utilisant :
faces = hog_face_detector (gris)

Il renvoie un vecteur de 68 reperes faciaux (landmarks) autour du visage, des yeux, du nez
et de la bouche (voir la Figure 4.11) avec des coordonnées (x,y), que nous pouvons extraire

a l'aide du code suivant :

x = face_landmarks.part(n).z

y = face_landmarks.part(n).y

Maintenant, nous pouvons parcourir les visages et dessiner des zones de contour pour chaque
visage. Et ainsi nous devons extraire les images des yeux pour les tester par notre modele

pré-entrainé.

44



Chapitre 4 Approche proposée

& 3 & @5
P N o
3 M
¢ e P e
&0
’ & o>
0 &
¥
ol .33.34035
v 5 051072 53 i
vIEEE .
¢ g g7 8
] !
& o’
o & ¥

FIGURE 4.11 — Reperes faciaux créés par Dlib.

C. La détection/classification de 1’état des yeux avec notre modéle CNN

Tout d’abord, nous chargeons notre modele en utilisant la bibliotheque Keras avec le code
model = keras.models.load_model(’model’)

Ensuite, nous devons extraire uniquement les données de 1’ceil de I'image complete. Cela peut
étre réalisé en extrayant les points de repere autour de la région des yeux, puis nous pouvons
extraire I'image de I'ceil de I'image d’origine avec ce code.
eye =gray [y:y +h,z:z+ w]

La variable eye ne contient que les données d’image de I’ceil. Cela sera introduit dans notre
modele de classificateur CNN qui prédit si les yeux sont ouverts ou fermés. Nous devons
effectuer certaines opérations car le modele a besoin des bonnes dimensions pour commencer.
Pour cela. Le code suivant redimensionne les images des yeux extraites précédemment, puis,
on va normaliser nos données pour une meilleure convergence (Toutes les valeurs seront

comprises entre 0-1), pour qu’elles soient prétes pour la prédiction.

new_array = cv2.resize(eye,(50,50))
X_input = np.array(new_array).reshape(-1,50,50,1)
X_input.shape
X input = X_input/255.0
ynew = model.predict_classes(X_input)

Maintenant, nous prédisons 1’état des yeux avec notre modele

prediction = model.predict(X_input)
Si la valeur de prediction = 1, cela indique que les yeux sont ouverts et le conducteur est
dans un état normal, si la valeur de prediction = 0 alors, cela indique que le conducteur est

un état fatigué.
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D. La détection de 'ouverture de la bouche (POM)
Afin de faire la distinction entre le baillement et la parole, nous avons estimé une valeur seuil
qu’une bouche peut atteindre dans le cas du baillement, qui peut étre utilisée pour évaluer

I’état de la bouche du conducteur. Selon les points caractéristiques de la bouche définis par

Dlib voir la Figure 4.12 :

FIGURE 4.12 — Les points reperes de la bouche créés par Dlib.

On a définit un terme appelé POM (Percentage opening mouth), lorsque la bouche du conduc-
teur est dans des états différents, on peut remarquer le changement de variation entre les
points (P3 et P7) et entre (P1 et P5) . De ce point de vue, on peut calculer cette variation
avec 1’équation suivante :
POM = Dist(p3,p7)*100/Dist(p1,p5)

p3 = face_landmarks.part(62).y

p7 = face_landmarks.part(66).y

pl = face_landmarks.part(60).z

p5 = face_landmarks.part(64).x

yawning-rate = int((y66-y62)*100/(x64-160))

Les résultats montrent que le baillement commence si la valeur yawning_rate est supérieure
a 50%.

E. La détection de mouvement de la téte (Distraction)
Dans cette partie, nous avons calculé la distraction du conducteur en suivant les étapes

suivantes :

zh = face_landmarks.part(0).x
x6 = face_landmarks.part(16).z
xx = int((z5 + 26)/2)

La valeur xx présent la ligne rouge vertical dans la Figure 4.13, cet ligne rouge est situé dans

le centre de rectangle

z2 = face_landmarks.part(39).x
r3 = face_landmarks.part(42).x
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Les valeurs x2 et x3 présentent les lignes verts verticales gauche et droit respectivement
illustrés dans la Figure 4.13. Le systeme classe le conducteur comme distrait si la ligne rouge
ne se pose pas entre les 2 lignes vertes, c¢’est-a-dire que le conducteur n’est pas en train de
surveiller la route ensuite lorsque le conducteur est distrait le systeme augmente le score de
distraction qu’on l’avait nommé distraction-meter et lorsqu’il atteint la valeur 60 (environ
8s) I'image est encadré en rouge et un son d’alarme se déclenche pour avertir le conducteur

,voir la figure suivante.

FIGURE 4.13 — La détection de la distraction.

4.4 Analyse et tests

On a effectuer 'exécution de notre systéme sur 3 scénarios différents pour étudier son effica-
cité, on a vu le cas ou le chauffeur est dans I’état naturel c’est a dire lorsque qu’il porte rien, le
deuxieme scénario c’est lorsqu’il porte des lunettes, et le dernier cas c’est lorsque le conducteur
porte un masque chirurgical, et chaque scénario est divisé en trois partie car on doit simuler le
conducteur dans ’etat normal, lorsqu’il est fatigué et lorsqu’il est distrait. Notre contribution
vise également a détecter la fatigue et la distraction dans la conjoncture actuelle lors de la pro-
pagation du covid 19, ou notre systeme peut fonctionner méme lorsque le conducteur porte une

bavette.
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4.4.1 Scénario 1 : Le conducteur dans ’état naturel (il ne porte rien)

A. Etat normal
La Figure 4.14) représente la variation de la précision de détection de la vigilance du conduc-
teur en fonction de nombre d’images étudié , c’est a dire lorsque le conducteur est dans I’état
normal, non fatigué et non distrait la détection faciale est tres précise et stable lorsque le

nombre de frames s’approche de la valeur 1000 la précision atteint 96

a %‘W

a0

G0

Precision

40

20

0 200 400 600 800 1000
Frames

FIGURE 4.14 — La précision de notre syteme dans un état naturel et normal

B. Etat fatigué
La Figure 4.15 représente la variation de la précision de détection de la Fatigue du conducteur
en fonction du nombre d’images étudiées. On a simulé dans cette étape le cas ot le conducteur
est fatigué. La précision dans ce cas est déséquilibrée jusqu’a l'atteinte de la valeur de 500

frames de test elle se stabilise vers la valeur de 86% .
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FIGURE 4.15 — La précision de notre sytéme dans un état naturel et fatigué

C. Etat distrait ou entrain de bailler
Le troisieme graphe (figure 5) représente la variation de la précision de détection de la
distraction et du baillement conducteur en fonction du nombre d’images étudiées , dans
cette phase on simule le cas ou le conducteur est distrait ou il est entrain de bailler (voir la
Figure 4.16). La précision dans ce cas donne de trés bon résultat avec n’importe quel nombre

d’images.
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FIGURE 4.16 — La précision de notre syteme dans un état naturel et distrait ou dans un état

normale et entrain de bailler

4.4.2 Deuxiéme scénario : Le conducteur porte des lunettes

A. Etat normal
Lorsque le conducteur porte des lunettes, le taux de Précision lorsqu’il est dans 1’état normal
va étre diminué en le comparant au cas ou il ne porte rien. Par contre, il augmente en
fonction du nombre d’images étudiées et se stabilise vers la valeur de 80% lorsqu’on atteint

1000 images et c’est un tres bon résultat en le comparant aux autres méthodes de 1’état de

50



Chapitre 4 Approche proposée

Part. Le résultat d’exécution en temps réel est montré dans la Figure 4.17.
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FIGURE 4.17 — La précision de notre syteme si le conducteur porte des lunettes et il est dans

un état normale.

B. Etat fatigué
Le deuxieéme graphe (la Figure 4.18) représente la variation de la précision de détection de

la Fatigue qui va étre stable méme en augmentant le nombre de frames.
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FIGURE 4.18 — La précision de notre syteme si le conducteur porte des lunettes et il est fatigué.
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C. Etat distrait ol entrain de bailler
Le taux de précision dans le dernier graphe (la Figure 4.19) va étre relativement élevé car
la bibliotheque Dlib utilisée dans notre systeme est trés performante en termes de détection

faciale méme si le conducteur porte des lunettes , le résultat d’exécution est montré dans la

80

figure

—— Distraction
— Yawning

Precision

20
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Frames

F1GURE 4.19 — La précision de notre syteme si le conducteur porte des lunettes et il est distrait.
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4.4.3 Troisieme scénario : le conducteur porte un masque chirurgical

Lorsque le conducteur porte un masque chirurgical, le taux de précision sera déséquilibré et
dépend énormément de la facon dont on porte le masque , si la bavette est bien acérée sur le

visage le systeme détecte les caractéristiques faciales facilement sinon il ne détectera rien.

A. Etat normal
Dans le graphe montré dans la Figure 4.20 On remarque que la précision est dégradée lorsque
le nombre d’images testé et relativement petit mais elle s’améliore lorsque le nombre de frames

s’augmente.
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FIGURE 4.20 — La précision de notre syteme si le conducteur porte un masque et il est dans un

état normale.
B. Etat fatigué

Le deuxiéme graphe (la Figure 4.21) représente la variation de la précision de détection de la

Fatigue qui va se stabiliser vers la valeur de 70%, lorsqu’on augmente le nombre de frames.
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FIGURE 4.21 — La précision de notre syteme si le conducteur porte un masque et il est fatigué.

C. Etat distrait ol entrain de bailler
Le taux de précision de la distraction dans le dernier graphe va étre relativement élevé car il
prend en compte seulement la position de la téte qui ne va pas étre influencée par le port du
masque, par contre le taux de précision du baillement va étre nul car la bouche du conducteur

est totalement couverte avec la bavette voir figure (voir la Figure ) .

54



Chapitre 4 Approche proposée

100

—— Distraction
Yawning

Precision

20

] 200 400 600 800 1000
Frames

FIGURE 4.22 — La précision de notre sytéme si le conducteur porte des lunettes et il est distrait.

4.5 Conclusion

La fatigue et la distraction au volant est I’'un des principaux facteurs a ’origine des accidents
de la circulation. Nos visages contiennent beaucoup d’informations utiles, la surveillance de ’état
des yeux, de la position de téte et du baillement du conducteur présentent des criteres efficaces
pour détecter la fatigue et la distraction. Dans ce contexte et dans ce chapitre, on a présenté
notre protocole de détection. Cette approche a permis de détecter la fatigue et la distraction en

temps réel et a donné des résultats efficaces en termes de précision. L’approche ne présente qu'un
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premier pas pour d’autres travaux de détection de comportement général du conducteur qui se
basent sur les techniques de l'intelligence artificielle. Dans le chapitre suivant on va cloturer

notre mémoire avec une conclusion générale de notre projet .
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CHAPITRE b

CONCLUSION CENERALE ET PERSPECTIVES

De nos jours, le transport fait partie intégrante de notre vie quotidienne. Nous ['utilisons
pour répondre a nos besoins, mais malgré toutes les facilités offertes, les accidents de la route
restent I'un de ses plus gros inconvénients, car il occupe la cinquieme place dans les causes de
déces. C’est pourquoi de nombreux chercheurs et développeurs se sont dirigés vers la recherche
des causes de ces accidents et de trouver des moyens pour les réduire. Ils ont conclu que la
principale cause de ces accidents est la fatigue et la distraction pendant la conduite. Ce qui
nous a motivé a étudier ce sujet intéressant. Notre objectif est en fait de proposer un nouveau
modele de détection de comportement du conducteur de transports public en temps réel afin de
diminuer le nombre d’accidents et de déces. Pour cela, nous avons utilisé un ensemble d’outils
algorithmiques et logiciels, ainsi que des techniques d’intelligence artificielle. Notre systeme de
détection de la fatigue et de la distraction du conducteur est basé sur un réseau de neurones
pour la détection des différents mouvements de yeux, et sur des techniques pour le suivi de
mouvement et de de la téte et de la bouche. Le systeme proposé peut étre exécuté en temps réel,
exploité facilement dans les moyens de transports et il est simple et facile & mettre en ceuvre.
Les résultats de simulation et des tests effectués ont montré les bonnes performances de notre
systeme et cela dans différentes conditions et pour différents scénarios.

Ce mémoire de fin d’études nous a permis de :

e Approfondir nos connaissances théoriques et pratiques déja acquises.

e Malitriser les nouvelles techniques et compléter notre initiale pour atteindre ainsi un
niveau de perfection supérieur et pouvoir apprendre d’autres nouveautés.

e Construire des savoirs et des savoir-faire dans le domaine de vision par ordinateur plus
précisément la détection de mouvements qui est un theme d’actualité.

e Comprendre les différentes étapes pour créer 'algorithme de Deep Learning en python .
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Comme perspectives & notre travail, nous proposons de :
e Améliorer notre systeme de détection de la distraction et de la fatigue quand le conducteur
porte un masque médical ou/et des lunettes.
o Utiliser d’autres méthodes d’intelligence artificielle pour la détection du comportement.
e Comparer les performances de notre méthode avec d’autres systemes.
o Utiliser d’autres parametres qui peuvent améliorer la précision de notre systeme tels que

I’angle de braquage du volant, le taux d’accélération et de freinage.
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