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Résumé

La these aborde les défis du monitoring de ’environnement et de détection des anoma-
lies, notamment des obstacles, pour un train de fret autonome. Bien que traditionnelle-
ment, les transports ferroviaires étaient sous la supervision humaine, les trains autonomes
offrent des perspectives d’avantages en termes de cofits, de temps et de sécurité. Néan-
moins, leur exploitation dans des environnements complexes pose d’importants enjeux
de stireté. Au lieu d'une approche supervisée nécessitant des données annotées onéreuses
et limitées, cette recherche adopte une technique non supervisée, utilisant des données
non étiquetées pour détecter les anomalies en s’appuyant sur des techniques capables
d’identifier les comportements atypiques.

Deux modeles de surveillance environnementale sont présentés : le premier, basé sur
un autoencodeur convolutionnel (CAE), est dédié a l'identification d’obstacles sur la voie
principale ; le second, une version avancée incorporant le transformeur de vision (ViT),
se concentre sur la surveillance générale de 'environnement. Tous deux exploitent des
techniques d’apprentissage non supervisé pour la détection d’anomalies.

Les résultats montrent que la méthode mise en avant apporte des éléments pertinents
pour la surveillance de ’environnement du train de fret autonome, ayant un potentiel pour
renforcer sa fiabilité et sécurité. L’utilisation de techniques non supervisées démontre ainsi
I'utilité et la pertinence de leur adoption dans un contexte d’application pour le train au-

tonome.

Mots clés : intelligence artificielle, apprentissage profond, train autonome, détection
d’anomalies, surveillance de I’environnement, train de fret autonome, transport ferroviaire,
approche supervisée, approche non supervisée, algorithmes d’apprentissage, transformeur

de vision, convolution.



Abstract

The thesis addresses the challenges of monitoring the environment and detecting ano-
malies, especially obstacles, for an autonomous freight train. Although traditionally, rail
transport was under human supervision, autonomous trains offer potential advantages in
terms of costs, time, and safety. However, their operation in complex environments poses
significant safety concerns. Instead of a supervised approach that requires costly and li-
mited annotated data, this research adopts an unsupervised technique, using unlabeled
data to detect anomalies based on methods capable of identifying atypical behaviors.

Two environmental surveillance models are presented : the first, based on a convolu-
tional autoencoder (CAE), is dedicated to identifying obstacles on the main track; the
second, an advanced version incorporating the vision transformer (ViT), focuses on overall
environmental surveillance. Both employ unsupervised learning techniques for anomaly
detection.

The results show that the highlighted method offers relevant insights for monitoring
the environment of the autonomous freight train, holding potential to enhance its re-
liability and safety. The use of unsupervised techniques thus showcases the utility and

relevance of their adoption in an application context for the autonomous train.

Keywords : artificial intelligence, deep learning, autonomous train, anomaly detec-
tion, environment monitoring, autonomous freight train, rail transport, supervised ap-

proach, unsupervised approach, learning algorithms, vision transformers, convolution.
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CHAPITRE 1

Introduction

1.1 Contexte de la thése

La croissance technologique a joué un role crucial dans la révolution des systemes de
transport. Une application clé est I'utilisation des systemes de détection d’obstacles dans le
transport ferroviaire. La détection d’obstacles a connu une transformation significative au
cours de son histoire, passant de techniques rudimentaires telles que I'inspection manuelle
et les capteurs infrarouges passifs, a des méthodes sophistiquées comme la vision par
ordinateur et l'intelligence artificielle (IA) [1]. Cette these vise a étudier 'application des
techniques d’apprentissage non supervisé dans la détection d’obstacles et le monitoring
de I’environnement pour les trains autonomes.

L’histoire de la détection d’obstacles remonte a 1’origine des systemes de transport. Les
techniques traditionnelles de détection d’obstacles utilisaient la vigilance humaine et des
dispositifs sensoriels simples. Le développement rapide de la technologie au fil des années
a facilité 'intégration de mécanismes de détection avancés. Par exemple, la recherche sur
les systémes de sécurité des véhicules a la fin du 20eme siecle a introduit des capteurs
comme le radar et le LIDAR pour la détection d’obstacles, une technique qui est devenue
courante dans l'industrie automobile [2].

La tendance a 'automatisation a 1’ere moderne nécessite des moyens plus sophisti-
qués pour un fonctionnement efficace et siir. Cette nécessité est particulierement critique
dans le contexte des systemes ferroviaires, qui ont un haut potentiel pour des accidents
catastrophiques en cas de défaillance dans la détection ou I’évitement d’obstacles. L'TA,
spécifiquement ’apprentissage profond, a été identifié comme une solution potentielle
a ces défis. Les récentes avancées de cette technologie offrent la possibilité d’apprendre
des motifs complexes, de s’adapter a de nouveaux scénarios et de faire des prédictions
précises, ce qui peut améliorer considérablement l'efficacité et la sécurité des opérations
ferroviaires [3].

L’apprentissage profond, et plus spécifiquement 'apprentissage non supervisé, offre
des promesses dans ce contexte. Contrairement aux techniques d’apprentissage supervisé,
I’apprentissage non supervisé ne nécessite pas de données étiquetées pour I'entrainement,
ce qui peut étre un avantage dans les scénarios ou l'obtention de données étiquetées est

difficile ou cotiteuse [4]. Dans le contexte de la détection d’obstacles et le monitoring de
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I’environnement, cela pourrait signifier la capacité d’apprendre a partir de données brutes,
d’identifier des obstacles et des conditions potentiellement dangereuses sans avoir besoin
d’un étiquetage manuel des données.

Diverses études de recherche ont soutenu I’application de I’apprentissage non super-
visé dans le secteur des transports. Des travaux récents ont démontré le potentiel des
techniques d’apprentissage non supervisé dans divers aspects de la sécurité ferroviaire,
tels que la surveillance de I'état des voies [5] et la maintenance prédictive |7]. Cependant,
I’application spécifique de ces techniques a la détection d’obstacles et au monitoring de
I’environnement pour les trains autonomes est un domaine qui mérite une investigation

plus approfondie.

1.2 Motivations et objectives

Cette these s’inscrit a la croisée d’un enjeu industriel majeur et d’'un intérét crois-
sant pour ’application de technologies de pointe dans le domaine du transport. A Pheure
actuelle, 'industrie du transport est en pleine mutation, stimulée par des innovations tech-
nologiques disruptives et une volonté grandissante d’automatisation. Le secteur ferroviaire
n’échappe pas a cette tendance.

Le travail de recherche se place donc dans le cadre du projet intitulé Train de Fret
Autonome (TFA). Ce projet est le fruit d’'une collaboration multidisciplinaire impliquant
plusieurs acteurs industriels de premier plan, tels que la SNCF, Thales, Alstom et Capge-
mini Engineering, mais aussi des partenaires académiques tels que 1’Université Polytech-
nique Hauts-de-France (UPHF). La these bénéficiera également de I'expertise de plusieurs
laboratoires de recherche renommés, dont le Laboratoire d’Automatique de Mécanique et
d’Informatique Industrielles et Humaines (LAMIH) et I'Institut d’Electronique de Micro-
électronique et de Nanotechnologie (IEMN).

En tant que these a caractere industriel appliqué, I'un des principaux défis a relever
concerne le suivi précis et efficace de ’environnement du train autonome, en d’autres
termes, la voie de circulation principale et 'emprise ferroviaire. Ainsi, la motivation qui
sous-tend ce travail de recherche réside dans la volonté d’aborder ce défi en exploitant
les méthodes d’apprentissage profond non supervisé, afin d’améliorer le monitoring de
I’environnement dans le contexte des trains autonomes. C’est une occasion inestimable
d’adapter 1'utilisation de I'TA dans un cadre industriel et de contribuer de maniére signi-
ficative a I’évolution des systeémes de transport.

L’objectif principal de cette these est de développer et d’améliorer les techniques d’ap-
prentissage profond non supervisé pour le monitoring de ’environnement autour des voies
ferrées. Plus précisément, cette these vise a :

— Comprendre et évaluer efficacité des techniques d’apprentissage profond non su-

pervisé existantes dans le contexte du suivi de l’environnement pour les trains
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autonomes.

— Développer de nouvelles méthodes et architectures basées sur 'apprentissage pro-
fond non supervisé qui peuvent améliorer la précision et I'efficacité du monitoring
de 'environnement.

— Intégrer I'TA avec le systeme matériel spécialisé dans la détection d’obstacles inti-
tulé Environnement Détection d’Obstacles (EDO), pour créer un systeme de sur-

veillance environnementale synergique et robuste.

1.3 Contributions

La these vise a réaliser des contributions notables dans le domaine du transport fer-
roviaire autonome.

La premiere contribution est une analyse exhaustive de 1’état de I'art, qui passe en re-
vue les travaux récents sur I'application de I'IA dans le domaine ferroviaire. Cette analyse
inclut a la fois les méthodes basées sur I'apprentissage profond et les approches plus tra-
ditionnelles, telles que le traitement d’images et les méthodes basées sur les capteurs. Cet
étude approfondie, qui se manifeste sous la forme d’une revue, établit une base solide pour
les travaux de recherche subséquents. Les détails de cette contribution sont disponibles
dans la section B

Ce travail a été concrétisé par un article de journal : Amine, Boussik, et al. “Compa-
rative Assessment of Deep Learning, Image Processing, and Sensor-Based Approaches for
Railway Obstacle Detection : A Comprehensive Review”. IEEE Neural Networks.

La deuxiéme contribution est une nouvelle méthode de détection d’anomalies basée
sur un autoencodeur convolutionnel. Cela permet un suivi plus précis de la voie principale
de circulation. En partant d’un ensemble de données publiques, RailSem19 [218], notre
approche se distingue de I’état de I’art par une étude exploratoire et I'application d’une
nouvelle méthode d’évaluation. Cela nous a permis d’extraire les modeles les plus perfor-
mants, en combinant des ensembles de données synthétiques et réels pour le test. Plus de
détail sont disponibles dans la section

Cette contribution a été concrétisée par plusieurs conférences :

— Conférence internationale : Boussik, Amine, et al. “Railway Obstacle Detection
Using Unsupervised Learning : An Exploratory Study.” 2021 IEEE Intelligent Ve-
hicles Symposium (IV). IEEE, 2021.

— Conférence internationale : Amine, Boussik, et al. “Vision-based railway track ex-
traction and obstacle detection using deep learning for autonomous train.” The
2nd International Workshop on Artificial Intelligence for RAILwayS (AI4RAILS).
2021.

— Conférence nationale : Amine, Boussik, et al. “Détection des obstacles dans I’envi-

ronnement du train autonome par approche machine learning”. In 50éme Congres
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ATEC ITS France 2022.

Enfin, la troisieme contribution de la these concerne 'amélioration des autoencodeurs
par l'introduction de composantes de pointe en matiere de vision par ordinateur, no-
tamment les transformeurs de vision (ViT) [134]. Nous avons adapté une architecture
d’autoencodeurs, entrainé et testé notre modele sur un dataset d’images de scenes ferro-
viaires unique. Ce dataset a été regroupé a partir de baselines de test effectuées sur le
matériel roulant pour valider le fonctionnement des capteurs, ce qui illustre 'application
pratique et la pertinence de notre travail pour le secteur ferroviaire. Une présentation plus
détaillée de cette contribution peut étre consultée dans la section [f

Cette contribution a été concrétisée par une Conférence internationale (en cours) :
Amine, Boussik, et al. “Autonomous Train’s Environment Monitoring using Unsupervised

Learning Based on Vision Transformers.”.

1.4 Plan de la these

La theése commence par une introduction générale au nivau du chapitre [I}, qui décrit
le contexte de I'étude, les motivations, les objectifs, les contributions ainsi que le plan de
la these. Elle poursuit avec le Chapitre [2| ce dernier met I’accent sur le projet TFA, le
systeme autonome et ses composants, ainsi que sur les contraintes liées au projet TFA. 11
met également en lumiere I'importance de I'intelligence artificielle, I’apprentissage profond
ainsi que la détection d’anomalies dans ce contexte.

Le Chapitre [3] traite I’état de I'art, y compris la détection des obstacles ferroviaires et
le monitoring de ’environnement par I’apprentissage profond, et la détection par capteurs
physiques et traitement d’images.

Le Chapitre [4] se consacre a la détection des obstacles ferroviaires sur la voie de cir-
culation principale en utilisant un autoencodeur convolutionnel. Ce chapitre présente une
étude détaillée de I'architecture proposée, la préparation du jeu de données, et les résultats
expérimentaux obtenus.

Dans le Chapitre o], I'accent est mis sur la détection au niveau de la scéne ferroviaire
a l'aide d’un autoencodeur a base de transformeur de vision. Les détails sur I'architecture
et les résultats sont également présentés dans ce chapitre.

Enfin, le Chapitre [6] conclut la thése en proposant des directions pour des travaux

futurs.



CHAPITRE 2

Autonomie ferroviaire via I'TA

2.1 Introduction

De nos jours, la technologie fait des progres significatifs. Des secteurs divers et variés
sont impactés, y compris le transport ferroviaire. Face a ces changements, 'intégration
de I'TA dans les systemes ferroviaires devient une perspective de plus en plus pertinente.
Ce chapitre met l'accent sur cette intersection, en se concentrant particulierement sur le
projet Train de Fret Autonome (TFA).

La premiere partie de ce chapitre est dédiée a 1’étude du concept de train de fret
autonome. Nous y examinerons l'idée du systéme autonome et les divers éléments qui
composent un tel systeme dans le contexte ferroviaire. En outre, un éclairage spécifique
sera apporté aux défis du projet et aux contraintes liées a la these.

La deuxieme partie du chapitre se concentre sur la définition et les aspects de 'intelli-
gence artificielle. Elle explore des concepts tels que 'apprentissage automatique (Machine
Learning), 'apprentissage profond, les techniques d’entrainement associées, ainsi que les
différents types de modeles spécialisés en vision par ordinateur, comme les CNNs, et
présente des exemples de datasets de vision publiques.

Enfin, la troisieme partie se penche sur un aspect crucial lié au theme du monitoring
de I'environnement : la détection d’anomalies. Nous définirons ce concept, ses objectifs,
les approches généralement utilisées pour y parvenir, ainsi que les modeles spécifiquement
congus pour cette tache.

A lissue de ce chapitre, nous esquisserons une conclusion récapitulative, faisant le
point sur les acquis et en dégageant les perspectives futures. Ce tour d’horizon, bien que
non exhaustif, a pour vocation d’offrir une vision claire et concise du role potentiel de I'TA

dans I’évolution vers un systeme ferroviaire autonome.

2.2 Projet Train de Fret Autonome (TFA)

Le projet francais collaboratif TFA est une initiative ambitieuse qui réunit plusieurs
partenaires industriels de premier plan, dont la SNCF, Alstom Transport, Hitachi Rail
STS, Capgemini Engineering, et Airbus Protect ainsi qu'une multitude d’acteurs scienti-

fiques tels que 'IRT Railenium, 'université polytechnique Hauts-de-France, le Laboratoire
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d’Automatique de Mécanique et d’Informatique Industrielles et Humaines (LAMIH) et
Institut d’Electronique de Microélectronique et de Nanotechnologie (IEMN). L’objectif
ultime de ce projet, lancé en 2019, est de concevoir un prototype opérationnel d'un train
de fret autonome d’ici 2023. Ce train devrait étre capable de circuler en mode GOA4
(voir section sans nécessiter d’intervention humaine. Pour atteindre cet objectif,
plusieurs éléments clés doivent étre développés, dont une architecture robuste pour le
train autonome et différents modules qui le composent.

Le projet fait face a des défis technologiques stimulants. Pour certains aspects du
train autonome, des solutions technologiques existent déja et nécessitent simplement des
ajustements et des intégrations. Toutefois, d’autres éléments vont au-dela de ce qui existe
actuellement ou sont encore insuffisamment matures, ce qui demande donc des efforts
de recherche supplémentaires. Parmi les domaines ou l'innovation est particulierement
cruciale, on trouve le monitoring de ’environnement du train autonome, c’est-a-dire la
brique de perception. Notre theése se concentre sur une partie essentielle de la brique de
perception du train de fret autonome. Elle met ’accent sur 1'utilisation de ’apprentissage
profond, plus précisément I’apprentissage non supervisé. Cette these vise a proposer des
solutions pour garantir un monitoring efficace de I’environnement du train autonome a
partir des capteurs montés sur la locomotive, comme indiqué dans la figure [I]

L’objectif principal de cette these est de développer des solutions innovantes basées
sur I'apprentissage profond, en particulier 'apprentissage non supervisé, pour permettre
au train de fret autonome de comprendre et interpréter son environnement. En identifiant
avec précision les différents éléments présents a proximité des voies, ce systeme de percep-
tion fournira des données cruciales qui seront utilisées pour éclairer la prise de décision
ultérieure du train autonome. Le périmetre de cette these ne se concentre pas sur la prise
de décision du train de fret autonome, mais plutét sur I'assurance d’une partie essentielle
de la perception de 'environnement. Cette perception sera utilisée comme entrée pour la
brique de prise de décision du systeme autonome.

En identifiant les différents éléments présents a proximité des voies, ce systeme de
perception fournira des données essentielles qui seront utilisées pour guider la prise de
décision du train autonome. Assurant ainsi une partie fondamentale de la perception,
cette these renforcera la capacité du train de fret autonome a opérer de maniere stire
et efficace dans un environnement ouvert et incertain, soit un espace ou les conditions
et les variables ne sont pas toujours prévisibles ou controlables, confrontant le train a
des éléments extérieurs variés et imprévus. Les informations fournies par ce systeme de
perception joueront un role déterminant dans ’amélioration des performances globales du
train autonome et garantiront un haut niveau de sécurité lors de ses trajets.

Dans le cadre du projet TFA, I'objectif de cette these est d’affiner la détection des
anomalies telles que les obstacles et aléas au sein de l'environnement du train de fret

autonome, centré principalement sur la voie de circulation et le contexte adjacent. Plutot
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que d’interagir directement, le but est d’identifier et analyser ces irrégularités pour fournir
des informations pertinentes a la brique de prise de décision du systéme autonome. Cette
démarche s’inscrit dans une volonté d’améliorer la capacité du train a circuler avec une plus

grande efficacité et fiabilité en tenant compte des aléas potentiels de son environnement.

FI1GURE 1: Locomotive utilisée sur le projet TFA avec les capteurs montés.

2.2.1 Classification des niveaux d’automatisation dans les sys-

temes de véhicules autonomes
2.2.1.1 Autonomisation : Définition

Bien qu’il n’existe pas de standard unique, diverses classifications ont été créées pour
évaluer le degré d’automatisation d’un véhicule. L’objectif est d’établir plusieurs reperes
qui réduisent progressivement le role de I’homme dans le pilotage du véhicule, ce qui nous
aide a mieux comprendre I’évolution de la technologie. Dans cette discussion, nous exami-
nerons deux classifications qui nous permettront d’élaborer une définition de I'autonomie.

Dans le secteur automobile, la Society of Automotive Engineers (SAE) a introduit 6
niveaux d’automatisation (Levels of automation) allant d’une voiture entiérement ma-
nuelle (niveau 0) & une voiture entiérement autonome (niveau 5) [9]. Cette classification

est expliquée en détail dans la figure
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: s
Q’ VEHICULES EN PRODUCTION :9: RECHERCHE ET INNOVATION

Aucune Assistance Automatisation : Automatisation Automatisation  Automatisation
automatisation a la conduite partielle conditionnelle élevée compléte
L'ensemble de la conduite Une fonction aide Une ou plusieurs Le systéme de conduite  Le systéme de conduite Le systéme de conduite
est accomplie le conducteur fonctions aident automatisé accomplit automatisé accomplit automatisé accomplit
par le conducteur dans la conduite le conducteur I'ensemble des taches 'ensemble des taches la totalité de la conduite
en assumant en assumant le contrdle de la conduite de la conduite dans toutes les
le controle de la de la direction du véhicule et le conducteur méme si le conducteur circonstances
direction du véhicule et de I'accélération / doit étre disponible n’est pas disponible sans la nécessité
ou de I'accélération / décélération pour intervenir et pour intervenir d’une intervention
décélération conduire au besoin et conduire au besoin du conducteur

F1GURE 2: Définition des niveaux d’automatisation SAE @]

Par ailleurs, dans le secteur ferroviaire, le degré d’automatisation Grade of Automation
(GoA), défini par la norme internationale IEC 62290-1, propose 5 niveaux allant d’un train
entiérement géré par I'homme (GoA0) & un train totalement autonome (GoA4) [10]. Cette

classification est illustrée dans la figure
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Taches Accélération/ Départ/Arrét Surveillance de Fermeture/ Détection et
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GoAs de conduite portes urgences
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m Conducteur Conducteur Conducteur Conducteur Conducteur
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Conducteur,
. / Conducteur Conducteur Conducteur Conducteur
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Systé Conduct
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—— . ’ s Contréleur de Contrdleur de
i Systeme Systeme Systeme . )
hn train train
GoAd
Systéme/
3 Systéme Systéme Systéme Systéme Personnel

F1GURE 3: Définition des grades d’automatisation ferroviaire GoA .

Le Grade of Automation (GoA) est un indicateur utilisé pour évaluer et classer le
degré d’automatisation d'un véhicule ferroviaire. Ce niveau s’étend d’une absence d’au-
tomatisation a une automatisation complete. GoA 0 se réfere a une absence totale d’au-
tomatisation, ou toutes les actions et décisions sont prises par un conducteur humain. Le
GoA 1, quant a lui, évoque un niveau d’automatisation minimal ou certaines fonctions,
telles que I'assistance au freinage ou la régulation de la vitesse, peuvent étre automatisées,
mais l’essentiel des taches de conduite reste sous le controle de 'opérateur. A 1’échelon
GoA 2, bien que 'automatisation englobe plusieurs aspects de la conduite, le conduc-
teur demeure essentiel pour surveiller I’environnement et reprendre le contrdle face a des
situations imprévues ou dangereuses. Au niveau GoA 3, la surveillance constante de ’en-
vironnement par I’homme n’est plus requise. C’est le systeme qui assume cette fonction
en identifiant les aléas potentiels et en les communiquant a 'opérateur, lequel doit tou-
tefois demeurer a bord pour intervenir en cas d’urgence. Enfin, le GoA 4 représente une

automatisation totale, ou la présence humaine a bord n’est plus nécessaire et ou la prise
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de décision, tout comme la perception de I’environnement, est intégralement gérée par le
systeme automatisé.

Il est intéressant de noter que méme si cette classification peut s’appliquer a différents
types de véhicules (trains, tramways, métros), les ressources nécessaires pour atteindre
un méme niveau peuvent varier considérablement selon le type de véhicule. Par exemple,
les métros circulant & un niveau (GoA4 sont présents dans nos villes depuis plusieurs
décennies. Pour gérer les aléas, la solution a été de créer un environnement entierement
controlé en isolant compléetement le véhicule. En revanche, dans le cas des trains, il se-
rait impossible de cloisonner I'ensemble du réseau ferroviaire, et les niveaux GoA 3/4
nécessitent le développement de technologies de perception et de décision.

Il est important de faire la distinction entre un véhicule autonome et un véhicule au-
tomatique, bien que ces termes soient souvent utilisés de maniere interchangeable. Un
véhicule automatique peut étre capable d’effectuer un trajet sans intervention humaine,
mais uniquement dans un environnement structuré et prévisible. Un véhicule autonome,
en revanche, peut fonctionner dans un environnement non structuré, ouvert et suscep-
tible de comporter des événements imprévisibles. Dans le secteur ferroviaire, un systéeme
automatique peut étre capable de piloter un métro sans conducteur des lors que ’environ-
nement est bien isolé, par exemple en ajoutant des portes palieres aux quais ou en opérant
dans une zone entierement fermée et sécurisée. Cependant, un tel systeme ne pourrait pas
fonctionner sur un train, les voies ferrées n’étant ni completement sécurisées ni fermées.
La différence entre ces deux termes est finalement liée a la complexité de 'environnement
dans lequel le véhicule évolue et a la capacité ou non des méthodes d’automatisation
classiques a y répondre [11][12].

Par conséquent, nous définissons un véhicule autonome comme étant capable de fonc-
tionner indépendamment sans intervention humaine, tandis qu'un véhicule automatique
réalise certaines taches de conduite de maniere automatique mais peut nécessiter une sur-
veillance humaine. Cette distinction souligne la différence entre la capacité d’opérer seul

et la réalisation automatique de taches spécifiques.

2.2.1.2 Systéme Autonome

Un systeme autonome se réfere a un dispositif qui peut fonctionner indépendam-
ment sans intervention humaine. Pour cela, il requiert un ensemble de modules inté-
grés qui lui permettent de percevoir son environnement et d’agir en conséquence en pre-
nant des décisions basées sur les perceptions. Le systeme autonome peut étre appliqué
a divers contextes, y compris les véhicules autonomes, les robots, les drones, et dans
notre cas, les trains de fret autonomes. Le projet TFA propose un systeme qui opére
de manieére similaire. Basé sur le principe de rétroaction fondée sur une boucle Percep-
tion/Décision/Action [§], il comporte des modules pour la perception de ’environnement,

la prise de décisions basées sur ces perceptions, et l'action basée sur ces décisions. Cela
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comprend des modules pour la localisation, la cartographie, la gestion de mission, la com-
munication, et le contrdle. De plus, il intégre des interactions avec des acteurs externes et
internes, tels que les gestionnaires de maintenance, les gestionnaires d’infrastructure, et
les usagers du train (Train service voyageurs).

Dans le contexte du projet TFA, la perception joue un role crucial dans la détection
d’obstacles potentiels et le monitoring de ’environnement. Les modules de perception
sont responsables de la collecte et l'interprétation des données environnementales, qui
sont ensuite utilisées pour informer le processus de prise de décision. En fin de compte,
ce processus permet au train de fret de fonctionner de maniere autonome.

Ainsi, le développement d’un systeme autonome pour le projet TFA repose sur la mise
en ceuvre d’une architecture fonctionnelle sophistiquée qui permet au train de fonctionner
de maniere autonome, tout en garantissant un niveau élevé de sécurité et d’efficacité.

La figure [d montre 'architecture inspirée fortement du modeéle utilisé dans le cadre du
projet Train de Fret Autonome, avec l'intégration supplémentaire d’intervenants internes

typiquement présents dans les véhicules transportant des passagers.

‘ Gestonnaire de Gestionnaire Acteurs
| |Gas
_Acteurs ‘ maintenance dinfrastructure RefCLASNE|Ce foke externes
internes ‘
B - I
|
Personnel l
Communicaton . Cesvonnarede o oeaion
mission
Usagers
l ‘ Perception /
— Collecte
‘ ’ dinformabon
_Environnement Décision
— Percepton Prise de décision Canographie
Action
\Etat des system
Controle
, Signalisation Systéme
( autonome
Informations
de contexte
Veéhicule Action de commande

physique

FI1GURE 4: Schéma fonctionnel global pour le fonctionnement opérationnel d'un véhicule
autonome.

Le Systeme Autonome se compose donc des éléments suivants :
— Perception : Il s’agit du systeme de capteurs qui facilite la détection, 1'identi-
fication et la caractérisation des objets ou des phénomeénes dans ’environnement

physique du véhicule.
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— Communication : Assure une liaison bidirectionnelle, permettant aux entités
externes d’apporter des informations additionnelles et au véhicule de diffuser ses
propres informations.

— Gestion de mission : Systeme qui établit et suit les objectifs de la mission,
planifie et optimise le trajet.

— Localisation : Systeme GPS et autres capteurs permettant de déterminer la po-
sition exacte du véhicule et ses parametres physiques.

— Prise de décision : Module qui évalue les données de la perception, la localisation
et autres pour prendre des décisions opérationnelles.

— Cartographie : Systeme intégré qui fournit et met a jour les informations carto-
graphiques nécessaires pour le fonctionnement du véhicule.

— Controle : Module qui exécute les directives du module de prise de décision, en
respectant les différentes contraintes.

— Environnement : Ensemble des parametres et conditions externes dans lesquels
le véhicule évolue, comprenant la route, la météo, les autres véhicules, etc.

— Etat des systemes : Moniteurs qui vérifient et rapportent 1’état de santé des
différents composants du véhicule.

— Signalisation : Il s’agit des informations externes liées a la circulation, incluant
panneaux, affichage dynamique, marquages, feux de signalisation et télécommuni-
cations.

— Gestionnaire de maintenance : Systeme ou interface permettant d’interagir
avec le véhicule pour les besoins de maintenance.

— Gestionnaire d’infrastructure : Systéme ou entité fournissant des informations
sur I'infrastructure routiere sur laquelle le véhicule évolue, telles que les conditions
de route ou les travaux.

— Gestionnaire de flotte : Systeme de gestion centralisé lorsque le véhicule est
intégré dans une flotte de véhicules.

— Personnel : Dans le cas de transports en commun, cela fait référence aux individus
travaillant a bord, comme un controleur.

— Usagers : Il s’agit des passagers ou des individus transportés par le véhicule,
avec lesquels le systéme autonome peut interagir ou pour lesquels il doit assurer la

sécurité.

2.2.2 Briques du systeme autonome ferroviaire TFA

La plateforme du projet TFA se compose de plusieurs sous-systémes interconnectés
qui permettent I’automatisation complete de I'opération du train, chacun ayant une fonc-
tion spécifique pour assurer la sécurité, la fiabilité et U'efficacité des opérations. Dans ce

contexte, notre these s’inscrit spécifiquement dans le sous-systeme GISE.
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Voici une description détaillée de chaque sous-systeme :

— NAV (Navigation) : Ce sous-systéme est dédié a la géolocalisation du train,
utilisant des capteurs et des systemes satellites pour déterminer avec précision la
position du train en temps réel.

— SIAL (Signaling Interpretation and Abstraction Layer) : Congu pour dé-
tecter et interpréter la signalisation latérale, garantissant que le train est informé
et répond correctement aux signaux le long de son trajet.

— ATO (Automatic Train Control) : L’ATO régule la vitesse du train en fonction
de divers parametres, tels que les conditions de la voie et le trafic, afin de garantir
un fonctionnement optimal et stir.

— SUAL (Supervision Abstraction Layer) : Fournit des informations relatives
a la mission et au trajet, incluant les "polylines" des voies, qui représentent des
tracés linéaires simplifiés du chemin que le train emprunte.

— GISM (Global Information Surveillance Manager) : Le GISM prend des
décisions en se basant sur les incidents et les aléas rapportés par le sous-systeme
de perception, principalement alimenté par le GISE.

— PAL (Protection Abstraction Layer) : Facilite la communication sécurisée
entre les différents sous-systemes pour garantir une coordination harmonieuse.

— ATM (Autonomous Train Map) : Offre une cartographie détaillée, indispen-
sable pour une navigation précise et une planification de trajet optimale.

— GISE (Global Information Surveillance Environment) : Le GISE est chargé
de détecter les aléas visuels en analysant l’environnement percu par le systeme. Ce
sous-systeme, essentiel pour la sécurité, est également 'objet principal de cette
these, car il vise a identifier tout élément qui pourrait représenter un danger pour
le train.

— EDO (Environment Detection Obstacle) : L’EDO se consacre a la détection
d’obstacles grace aux capteurs physiques montés sur le train, assurant une réaction

prompte face a tout obstacle potentiel.

2.2.3 Contraintes et défis

L’élaboration du projet Train de Fret Autonome présente plusieurs contraintes et défis,
lesquels déterminent l'approche requise pour la conception et I'implémentation des divers
sous-systemes.

Parmis les contraintes de ce projet en liaison avec cette these, on trouve :

— Utilisation de capteurs RGB (caméra couleur) : Pour ce travail de these,

I’accent est mis sur I'exploitation des capteurs RGB, qui sont des caméras captu-
rant des images en couleur. Bien que nous nous concentrons principalement sur ce

type de capteur, d’autres types tels que les caméras infrarouges (IR) et le LIDAR
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seront considérés pour les futures versions du prototype. Ces capteurs additionnels
contribueront a I’amélioration des modeles de I'intelligence artificielle déja en place.

— Définition du monitoring de ’environnement : Selon la SNCF, le monitoring
de 'environnement englobe I'emprise ferroviaire, qui comprend la voie de circula-
tion principale et I’ensemble des terrains adjacents sur lesquels les infrastructures
ferroviaires sont situées. L’objectif majeur est de signaler toute anomalie (telle
qu’une irrégularité ou une défaillance) ou aléa (comme un obstacle) divergeant du
contexte habituel naturel.

Par ailleurs, le projet TFA est confronté a plusieurs défis significatifs, qui sont les

suivants :

— Manque de travaux de référence : Peu de travaux s’intéressent a 'utilisation
de I'TA dans la perception pour les trains autonomes. Cette carence rend difficile
la comparaison de notre approche avec des travaux de référence existants.

— Manque de données disponibles : Il existe peu de datasets publiques dispo-
nibles spécifiquement pour la perception des trains autonomes. Cela rend difficile
I’entrainement et la validation de nos modeles TA.

— Absence de benchmarks : Compte tenu du manque de travaux de référence, il
est également difficile de mettre en place des benchmarks solides pour évaluer la
performance de nos modeles.

Ces contraintes et défis influencent significativement 1'approche de recherche et d’im-

plémentation dans le cadre du projet TFA. Il est nécessaire de faire des efforts importants
pour la collecte de données, I'exploration de nouvelles méthodes et la définition de criteres

d’évaluation pertinents.

2.3 Intelligence artificielle et apprentissage profond

L’intelligence artificielle, une notion originellement introduite par John McCarthy lors
de la Conférence de Dartmouth en 1955 [13], a considérablement évolué depuis ses origines
modestes. Elle se manifeste par la capacité d’une machine a simuler I'intelligence humaine,
comprenant des branches telles que 'apprentissage automatique et I’apprentissage profond
[14,/15]. Ces techniques constituent un élément essentiel dans le progres de I'TA| bien que
leur exploration exhaustive déborde du cadre de ce texte.

La vision par ordinateur (computer vision) [18], une spécialité majeure de I'TA, consiste
a recueillir, analyser et comprendre des informations a partir d’images ou de séquences
d’images. Dans ce contexte, 'TA a démontré une capacité sans égale a surpasser les per-
formances humaines ; Certains réseaux de neurones convolutifs (CNN) [121], une catégorie
de modeles d’apprentissage profond, ont la capacité d’identifier des objets dans des images
avec une précision qui surpasse celle de 'homme [16].

La répercussion de I'TA est spécialement frappante dans le domaine des véhicules
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autonomes. Selon |17] I'TA a permis 1’élaboration de systémes de perception, de décision
et de controle qui assurent le fonctionnement sécurisé et efficace des véhicules autonomes.
Les systemes d’TA peuvent reconnaltre et interpréter les situations routieres, les signaux de
circulation, les piétons et les autres véhicules, ce qui est indispensable pour une conduite
stire.

L’usage de I'TA dans les véhicules autonomes ne se limite pas a la perception et a la
compréhension de 'environnement. L’IA est également exploitée pour prédire les com-
portements futurs des autres usagers de la route et prendre des décisions stratégiques
concernant le positionnement du véhicule, le moment d’accélérer ou de freiner, et le mo-
ment de tourner [19).

L’TA a indéniablement provoqué une révolution dans le secteur automobile, surtout
avec ’apparition des véhicules autonomes. Autrefois exclusivement dirigée par ’homme, la
conduite est graduellement déléguée a des systemes automatisés, un changement alimenté
par I'TA. Cette transition a captivé I'intérét de grands industriels comme Tesla, Google
Waymo et Uber, qui investissent massivement dans la technologie de conduite autonome
[78].

I1 est également essentiel de souligner que I'IA ne se limite pas au domaine des véhicules
autonomes ; elle est omniprésente dans de nombreux secteurs et disciplines. Par exemple, le
traitement du langage naturel (NLP), une branche de I'TA qui facilite les interactions entre
les ordinateurs et le langage humain, rendant possible des taches telles que la traduction
automatique, la reconnaissance vocale, et 'analyse des sentiments [79].

L’apprentissage par renforcement, un type d’IA comportementale, permet aux ma-
chines d’apprendre de maniére autonome en interagissant avec leur environnement, ou-
vrant la voie a des applications dans la robotique ou les systemes doivent faire face a une
multitude de situations imprévues [80].

La détection d’anomalies, une sous-branche de 'apprentissage automatique, est éga-
lement largement utilisée dans plusieurs domaines. En se basant sur les techniques d’ap-
prentissage automatique, elle permet d’identifier des événements qui ne correspondent pas
a un schéma prévu ou typique. Par exemple, elle est couramment employée dans la main-
tenance prédictive pour anticiper les défaillances de machines dans 'industrie manufactu-
riere. Elle est également utilisée en cybersécurité pour détecter les activités suspectes, en
finance pour repérer les transactions frauduleuses, dans le secteur de la santé pour déceler
des anomalies dans les images médicales [81].

Néanmoins, en dépit de ces progres remarquables, I'TA est confrontée a divers défis.
Les questions éthiques, les problemes de sécurité et la nécessité d'une réglementation adé-
quate font partie des préoccupations majeures pour les chercheurs et les décideurs. Des
enjeux éthiques, de responsabilité en cas d’accident, de sécurité informatique et ’adap-
tation de l'infrastructure routiere sont parmi les problemes importants a résoudre avant

I'implémentation a grande échelle des véhicules autonomes [20,21].
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En résumé, I'TA a bouleversé de nombreux aspects de notre société, depuis la vision
par ordinateur jusqu’aux véhicules autonomes. Alors que nous continuons a explorer ses
potentialités, il est essentiel de garder a I’esprit ses origines et les défis qui I’accompagnent,
afin de mieux naviguer dans ’avenir de cette technologie prometteuse. La figure [5| montre

quelques examples de branches de I'TA.
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FIGURE 5: Les différents domaines et disciplines de I'TA (deep learning & machine lear-

ning) [23).

2.3.1 Apprentissage automatique et apprentissage profond

L’apprentissage automatique est une sous-catégorie de I'TA. L’TA englobe tout algo-
rithme qui permet aux ordinateurs de reproduire le comportement humain comme on
peut le voir dans la figure [6] Des exemples de ces algorithmes sont les systémes basés sur
des regles ou des systemes experts. Ces systemes sont généralement utilisés pour le
diagnostic médical ou tous les résultats d’un probléme (dans ces cas les maladies) sont
énumérés avec toutes les entrées possibles : symptomes dans le cas du diagnostic médi-
cal [29]. Bien que ce principe soit utile dans certains domaines, il ne s’adapte pas a la taille
du probleme ou I'expert humain doit transmettre une grande quantité d’informations a
I'ordinateur. La capacité a apprendre sans étre explicitement programmé était la suite

des algorithmes de I'TA et est ce que nous appelons 'apprentissage automatique .
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FIGURE 6: La différence entre l'intelligence artificielle, 'apprentissage automatique et
I’apprentissage profond .

Dans une méthode traditionnelle, les développeurs donnent directement les instruc-
tions nécessaires pour accomplir une tache spécifique, en détaillant chaque action que
Pordinateur doit exécuter. A opposé de cette approche, en apprentissage automatique,
plutét que de fournir des directives explicites, un modele est entrainé pour aborder un
probleme déterminé lors de la phase d’entrainement. Cette phase est par la suite suivie de
la phase d’inférence, durant laquelle le modele, une fois entrainé, effectue des prédictions
ou classifications sur des données nouvelles.

En fonction de la phase d’entrainement, de nombreux types d’algorithmes d’appren-
tissage automatique se présentent :

— Apprentissage supervisé : Il s’agit d’'une méthode ot un modele apprend a partir
de données étiquetées. C’est-a-dire que chaque exemple de ’ensemble de données
d’entrainement est associé a une étiquette ou une sortie. Pendant I'entrainement,
I’algorithme cherche a minimiser les erreurs entre les prédictions du modele et les
véritables sorties.

— Apprentissage non supervisé : Il s’agit d'une méthode ou un modele apprend
a partir de données non étiquetées. L’objectif de ces modeles est de comprendre les
structures inhérentes aux données. Les algorithmes d’apprentissage non supervisé
peuvent regrouper les données en catégories similaires, un processus connu sous le
nom de "clustering".

— Apprentissage semi-supervisé : Il s’agit d'une méthode qui combine des aspects
de I'apprentissage supervisé et non supervisé. Dans ce cas, le modele est entrainé
sur un mélange de données étiquetées et non étiquetées. Ces types d’algorithmes
tentent d’apprendre la structure des données a partir de I’ensemble non étiqueté,
tout en essayant de prédire les étiquettes de I’ensemble étiqueté.

— Apprentissage par renforcement : Il s’agit d’'une méthode ou un agent ap-
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prend a se comporter dans un environnement en effectuant certaines actions et en
recevant des récompenses/pénalités. Le but de 'agent est de trouver la politique
qui maximise la récompense totale a long terme.

— Apprentissage auto-supervisé : L’apprentissage auto-supervisé est une mé-
thode d’apprentissage automatique ot le modele est formé en utilisant des pseudo-
étiquettes générées a partir des données d’entrée elles-mémes, plutot que des éti-
quettes fournies par des annotateurs humains. Ce paradigme tire parti de I'informa-
tion inhérente aux données pour fournir un contexte qui aide le modele a initialiser
ses parametres et a apprendre des structures de données complexes. Cela se fait
généralement par le biais de taches auxiliaires ou de prétextes qui préparent le mo-
dele pour la tache d’apprentissage réelle, qu’elle soit supervisée ou non supervisée.
L’apprentissage auto-supervisé a montré son efficacité en produisant des résultats
prometteurs dans divers domaines tels que le traitement audio et la reconnaissance
vocale [32,33].

Dans 'apprentissage profond, les modeéles sont généralement caractérisés par leur pro-
fondeur, c’est-a-dire le nombre de couches présentes. Ces structures sont souvent désignées
sous le terme de réseaux de neurones [34]. Chaque couche du réseau apprend des carac-
téristiques de plus en plus complexes a partir des données. Ainsi, un réseau profond est
capable d’apprendre des représentations complexes des données.

En revanche, dans 'apprentissage automatique, les modeles peuvent étre basés sur des
méthodes statistiques directes sans utiliser plusieurs couches. Par exemple, un modele de
régression linéaire ne comporte qu'une seule couche, tandis que les arbres de décision et les
foréts aléatoires peuvent étre considérés comme n’ayant pas de couches, car ils segmentent
simplement les données selon des criteres spécifiques.

La principale différence entre I'apprentissage automatique et 'apprentissage profond
réside dans la maniére dont ils traitent leurs problemes. Alors que 'apprentissage auto-
matique nécessite souvent une intervention humaine pour identifier les caractéristiques
appropriées a extraire des données pour résoudre efficacement un probleme, 'apprentis-
sage profond est capable de déterminer automatiquement quelles caractéristiques sont
utiles pour la classification, ce qui rend le processus d’apprentissage beaucoup plus auto-

nome et efficace [35].
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FIGURE 7: La classification des algorithmes d’apprentissage automatique et des sous-
catégories de chaque classe avec certains exemples de cas d’utilisation données aux niveau
de chaque sous-catégorie [25].

La Figure [7] montre les types les plus courants de cas d’utilisation de I'apprentissage
automatique, a savoir, 'apprentissage supervisé, non supervisé et par renforcement. A
I’exception de 'apprentissage par renforcement ou aucun ensemble de données n’est pré-
sent, la précision de la méthode dépend fortement de la qualité des échantillons dans

I’ensemble de données.

2.3.1.1 Fonctionnement

Les Réseaux de Neurones Artificiels (ANN) font parti des algorithmes d’appren-
tissage profond qui imite le cerveau humain en répliquant, dans une certaine mesure, son
architecture. Ils sont de loin les algorithmes d’apprentissage profond les plus utilisés. Pour
cette raison, nous consacrons la section [2.3.1.2] & la présentation de cette catégorie d’algo-
rithmes. La section détaille une variante des ANNs qui traite principalement des

images : les réseaux de neurones convolutionnels (CNNs) [121].
La capacité a gérer de grandes quantités de données a principalement été obtenue grace

a l'utilisation de I’algorithme de rétropropagation . Cet algorithme est utilisé lors de

la phase d’entrainement de presque tous les réseaux neuronaux. Il consiste a propager
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les entrées a travers le réseau, les résultats seraient probablement erronés, I'erreur est
quantifiée et sa valeur est propagée en arriere pour mettre a jour les parametres du réseau.

Pour comprendre ce processus d’apprentissage, considérons une fonction y = f(x) =
ax + b qui prend une entrée x et produit une sortie y. En apprentissage automatique, le
probléme est de trouver les parametres a et b afin que cette fonction génere une valeur
désirée y pour une entrée x donnée. La relation entre x et y est représentée par une liste £
de n paires (x;, ylf)i=1_>n qui correspondent a la sortie désirée ylf de la fonction f lorsque
I’entrée est x;.

Le processus d’apprentissage utilise la liste £ pour trouver la meilleure paire de para-
metres (a, b) afin d’augmenter la qualité de sortie de la fonction f. La qualité est mesurée
en utilisant une fonction d’erreur &;(a, b). Cette fonction prend la valeur actuelle de la
paire de parametres (a,b) et mesure la distance entre la sortie actuelle y; et la sortie

V4 . ’ / 7 ’ .
désirée y; de f pour une entrée donnée x; de la liste L.

Ei(a,b) = |y — yi| (2.1)

Dans I'équation 2.1, nous estimons ’erreur, par choix, comme la valeur absolue de la
. Ve . . 7/ . ’ / .
différence entre les sorties y et les sorties désirées y pour chaque valeur de x € L. Puisque

vi = f(x;) = ax; + b, 'équation 2.1 peut étre écrite comme suit :

Ei(a,b) = |ax; +b — y|| (2.2)

Pour une paire de parametres donnée (a,b), erreur totale &£(a,b) serait calculée

. / .
comme la somme sur toutes les paires (x;, y;) € £ comme suit :

E(a.b) =) lax; +b— y| (2.3)

i=1
Cette erreur peut étre visualisée dans une grille tridimensionnelle en faisant varier a
et b et en calculant 'erreur £ chaque fois. Ensuite, nous considérons le probleme comme

indiqué précédemment, ot L est la liste des paires du tableau [2.1]

Inputs (x) |1 |-2| 4 |3 |2]|-1]|-1
Labels (y) (2|5 | 17|10 |5 | 2 | 2

TABLE 2.1: Table des valeurs d’entrée et de sortie désirées representant un exemple d’un
dataset labelisé simplifié.

La figure [§ montre la distribution de la fonction d’erreur de I'équation 2.3. Ces valeurs
représentent I'erreur sur la sortie de la fonction f(x) = ax + b pour une paire donnée
(a,b) et les sorties de la liste £. Nous pouvons trouver visuellement le minimum de cette
erreur dans les intervalles (a,b) € ([—6,6],[—2,10]), chose qui représente 'objectif de

cette phase. Ce minimum peut étre local, cependant, il a été remarqué que la présence
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d’un minimum local dans la fonction d’erreur ne semble pas étre un probléeme majeur en
pratique [37].

120
100
80 480

470
60 160

40 1%

20
30
20

FIGURE &: La distribution des erreurs de la fonction £.

Cependant, cette visualisation pourrait ne pas étre pratique. Elle est fortement dé-
pendante du choix des intervalles et, pour une fonction complexe, il serait difficile de
reconnaitre un motif qui aide a localiser les minima. Par conséquent, afin d’augmenter
la qualité de la sortie, nous devons trouver analytiquement une valeur pour (a,b) qui

minimise cette fonction d’erreur. L’énoncé du probléme est montré dans I’Equation 2.4.

min & (a,b) = |ax; + b -y, (2.4)

(a,b)eR2,i=1—n

Ce probleme peut étre résolu numériquement. Nous initialisons d’abord a et b de
maniere aléatoire a (ag, by) et ensuite, nous mettons a jour leurs valeurs de maniére
itérative tout en réduisant I'ampleur de la fonction d’erreur. La mise a jour des poids
(a et b) ne peut pas étre arbitraire. Des méthodes numériques pour trouver le minimum
pourraient étre utilisées comme la méthode de Newton . Concernant 'apprentissage
automatique, I'optimiseur le plus courant est la descente de gradient (GD) en raison
de sa simplicité et de son efficacité. Semblable a la méthode de Newton [38], il s’appuie
sur la pente, ou le gradient, de la fonction a un point donné. Si a un point aq, la pente
de & est négative, alors la fonction est en hausse. Puisque la fonction d’erreur prend

deux arguments, la pente est calculée comme la dérivée partielle par rapport a chaque

21



Autonomie ferroviaire via ['TA 2.8. Intelligence artificielle et apprentissage profond

parametre. Les procédures de mise a jour sont montrées dans I’Equation 2.5.

OE (ak, bx)

Ak+1 = dg — T,
o 9EGkbo) (25)

bry1 = b — 0

Par analogie avec I'apprentissage automatique, la liste £ de notre exemple simplifié
représente le dataset. La phase d’entrainement est supervisée puisque le dataset contient
les entrées avec les sorties correspondantes, ou les étiquettes dans le cas d’une tache
de classification d’images par exemple. Les parametres a et b représentent les poids.
Un algorithme plus compliqué nécessiterait plus de deux parametres pour expliquer des
relations complexes, d’ou le besoin d'un vecteur de poids et un f plus complexe. Dans
un tel cas, la visualisation ne peut plus étre envisagée car elle aboutit a un espace de
dimension tres large.

L’algorithme initial de descente de gradient pour 'apprentissage a été adapté et amé-
lioré dans de nombreux travaux récents. Par exemple, dans I’Equation 2.5, un taux d’ap-
prentissage « est introduit pour ralentir la descente vers le minimum. Cet ajout s’est avéré
étre primordial pour que l'algorithme converge vers le minimum. Une variation populaire
est l'algorithme de Descente de Gradient Stochastique (SGD) [39].

2.3.1.2 Architecture des réseaux de neurones artificiels (ANN)

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) [34] s’inspirent des neurones biologiques.
Ils associent un ensemble d’entrées a des sorties via des éléments de calcul, les neurones.
Ces neurones sont répartis en trois couches : d’entrée, cachée et de sortie, comme illustré
a la Figure [9] Une analogie avec les neurones humains est présentée a la Figure [10] Le
nombre de neurones dans les couches d’entrée et de sortie dépend du probleme, tandis
que celui de la couche cachée est une variable de conception. Plus de neurones ou de
couches permettent des représentations plus complexes mais n’assurent pas une meilleure
précision. Un neurone opére comme suit : chaque entrée x; du vecteur X est multipliée
par un poids w;. Puis une fonction d’activation A est appliquée sur cette somme, décrite

par I’équation :
n
O=A4 (Z Xj w,-) (26)
i=0

La fonction d’activation régule la sortie des neurones. Elle doit étre dérivable pour per-
mettre la mise a jour des poids en fonction des dérivées partielles. La sigmoide, dont la
sortie est entre [0, 1], est un choix possible. Une autre fonction courante est la ReLU [23§],
définie par :

ReLU(x) = x six>0

0 sinon

22



Autonomie ferroviaire via ['TA 2.8. Intelligence artificielle et apprentissage profond

Les ANNs, malgré leur efficacité pour la classification et la régression, ont une limite : ils
ne traitent pas bien les données structurées. Par exemple, avec I'Equation 2.6, intervertir
deux neurones d’entrée ne change pas la sortie. C’est une contrainte pour des données
comme les images ou l'ordre des pixels importe. Cela a poussé a développer d’autres

architectures valorisant cette structure.

Hidden Nodes layer

Input Nodes layer

Output Nodes layer
Input x1

-an e
Output y1
- e
Input x2
- e
Output y2
- e *
Input x3
- e

F1GURE 9: Architecture d’un réseau de neurones artificiel .
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F1GURE 10: Analogie entre les neurones artificiels et un véritable neurone du cerveau
humain [27].

2.3.1.3 Architecture des réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

Les images, par nature, portent des structures intriquées ou ’essence n’est pas dans
un pixel unique, mais dans sa proximité. Grace aux convolutions [42], il est possible d’ex-
traire des caractéristiques de ces images sans recourir a des architectures vastes comme les
ANN. Les CNNs [121] integrent ces convolutions comme extracteurs de caractéristiques
auto-formés, les faisant souvent reconnaitre comme DNN [43]. L’apprentissage profond,
axé sur les DNNs, s’inscrit dans l'apprentissage automatique, comme illustré a la Figure
6, avec sa particularité d’extraction automatique des caractéristiques. Les couches convo-
lutives des CNNs traitent des cartes de caractéristiques F aux dimensions W x H x C
en utilisant des fenétres K x K. Contrairement aux ANN, elles partagent des poids, of-
frant différentes représentations de I'image. Ces représentations évoquent des algorithmes
de filtrage comme Sobel [203]. Enchainant ces couches, on dégage des caractéristiques
fines, ensuite classifiées via un ANN. Suite a cette extraction, des étapes d’agrégation,
basées sur des techniques de regroupement telles que le maximum et le minimum [44],
compressent les sorties. La déconvolution [45], processus inverse de la convolution, sert
principalement a visualiser et redimensionner les sorties des CNNs. Les figures [11] et

illustrent respectivement cette opération et I’architecture VGG-16 [54].
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FIGURE 11: Exemple d’une opération de convolution a) et une opération de déconvolution

b) [25)
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FiGURE 12: Exemple d’une architecture d'un CNN pour classifier les images intitulée

VGG-16 .

2.3.1.4 Exemples de datasets de vision

La profusion des datasets disponibles a alimenté le succes des méthodes d’apprentissage
automatique et profond. Les données de haute qualité que fournissent ces datasets assurent
un entrainement efficace des modeles, conduisant a des modeles hautement précis. Voici
quelques exemples des datasets de vision bien connus, chacun ayant des caractéristiques
et des utilisations distinctes :

— MNIST est souvent I'un des premiers datasets utilisés pour l'entrainement des

modeles d’apprentissage automatique. Il se compose de 60k images en niveaux de
gris, chacune représentant un chiffre écrit a la main de résolution 28x28 pixels. Le

dataset est généralement divisé en un ensemble d’apprentissage de 50k images et
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un ensemble de test avec les 10k images restantes. L’objectif d’'un modele entrainé
sur ce dataset est de classer correctement une image en entrée dans I'une des dix

classes, chacune représentant un chiffre de 0 a 9 [46].

label =5 label = 0 label

I
B

label =1 label =9

FIGURE 13: Apercu du dataset MNIST [46].

— CIFAR-10 est un dataset constitué de 60k images en couleur de 32x32 réparties
en 10 classes, avec 6k images par classe. Il comprend 50k images d’entrainement
et 10k images de test. L’ensemble de données est divisé en cinq subsets d’entraine-
ment et un subset de test, chaque subset contenant 10k images. Le subset de test
contient exactement 1k images sélectionnées aléatoirement de chaque classe. Les
subsets d’entrainement contiennent les images restantes dans un ordre aléatoire,
mais certains subsets peuvent contenir plus d’images d’une classe que d’une autre.
Au total, les subsets d’entralnement contiennent exactement 5k images de chaque
classe.

CIFAR-100, quant a lui, est similaire a CIFAR-10, a I'exception qu’il comprend
100 classes contenant chacune 600 images. Il y a 500 images d’entrainement et 100

images de test par classe. [47].
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FIGURE 14: Apercu du dataset CIFAR .

— ImageNet est un dataset organisé selon la hiérarchie de WordNet, représentant
chaque nceud par des milliers d’images. Il comprend des données d’entrainement,
de validation et des étiquettes, totalisant 1,2 million d’images réparties dans 1k
catégories. Les données de validation et de test, distinctes de 'ensemble d’entrai-
nement, comprennent 150k photos provenant de diverses sources. Cet ensemble
de données a joué un role clé dans I'avancement de la recherche en vision par

ordinateur et en apprentissage profond. [48].
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FI1GURE 15: Apergu du dataset ImageNet .

— COCO (Common Objects in Context), est un dataset d’images a grande échelle
contenant 328k images d’objets. Il est destiné a la détection d’objets, a la segmenta-
tion d’instances et au légendage d’images. Ses annotations permettent d’entrainer

des modeles d’apprentissage profond pour reconnaitre, étiqueter et décrire des ob-

jets [128].

Dataset examples

FIGURE 16: Apercu du dataset COCO ||

— LFW (Labeled Faces in the Wild) est un dataset d’images comprenant des photo-
graphies de visages, recueillies spécifiquement pour ’étude de la reconnaissance de
visages. Il contient plus de 13k images de visages. Chaque visage est étiqueté par le

nom de la personne dans I'image. 1680 personnes apparaissent distinctement dans
deux photos ou plus [49].
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FIGURE 17: Apercu du dataset LfW .

— L’ensemble de données ADE20K est congu pour la segmentation sémantique et
comprend plus de 20k images annotées au niveau des pixels. Il couvre 150 caté-
gories, avec un total de 27k images réparties sur 365 scénes. L’ensemble contient
également des annotations détaillées pour plus de 700k objets uniques et pres de
200k parties d’objets .

FIGURE 18: Apercu du dataset ADE20K [50].

— KITTI est un ensemble de données construit a partir d’une plate-forme de conduite
autonome, couvrant diverses taches de vision comme la stéréo-vision, le flux op-
tique, 'odométrie visuelle, etc. Cet ensemble comprend une partie dédiée a la détec-
tion d’objets, avec des images monochromes et des boites englobantes. Il contient
7481 images d’entralnement annotées avec des boites englobantes 3D, réparties
entre les datasets de test (711 images), d’entrainement (6 347 images) et de vali-
dation (423 images) [129].
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FI1GURE 19: Apercu du dataset KITTI ||

Le dataset RailSem19 se distingue dans la littérature de la vision par ordina-
teur. Unique en son genre, il est le seul centré sur le domaine ferroviaire et dédié a la
segmentation de sceénes ferroviaires. Doté d’une gamme riche d’images, il offre une immer-
sion détaillée dans les environnements et composantes liés aux voies ferrées. RailSem19
est ainsi devenu une ressource précieuse pour les chercheurs et experts souhaitant affi-
ner des algorithmes adaptés a cette niche du secteur des transports. Des informations

complémentaires sont disponibles dans la section 4.3

F1GURE 20: Apercu du dataset RailSem19 ||

Les datasets de vision sont le socle fondamental sur lequel reposent les avancées ma-
jeures en vision par ordinateur. Ils ne sont pas simplement de vastes collections d’images,
mais des ressources méticuleusement organisées qui refletent une gamme variée de scé-
narios et de contextes du monde réel. Cette diversité est essentielle, car elle expose les
modeles a des situations multiples, permettant ainsi une meilleure généralisation. De plus,
la disponibilité de classes variées et de dimensions d’images hétérogenes assure que les mo-
deles peuvent étre entrainés pour des nuances subtiles et des distinctions complexes. En
essence, sans ces datasets riches et variés, la résolution efficace des défis de la vision par

ordinateur serait inimaginable.
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2.3.1.5 Exemples d’architectures des CNNs

— LeNet-5 : La premiere architecture réussie d’'un CNN a été introduite avec LeNet-
) , simplement appelé LeNet. LeNet a été concu pour la reconnaissance de
caracteres isolés. LeNet se compose de deux parties : un extracteur de caracté-
ristiques et un classificateur. L’extraction des caractéristiques est effectuée par
deux couches convolutives avec de petits filtres de taille 5x5, suivies d’activations
ReLLU . Chaque couche convolutive est suivie d'une opération de max pooling
pour réduire la dimensionnalité. Le classificateur est composé de trois couches en-
tierement connectées, terminées par une activation Softmax . LeNet-5 a atteint
une précision de 99,2 % sur le dataset MNIST .
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FIGURE 21: Apercu de I'architecture LeNet .

— AlexNet : Le défi de reconnaissance visuelle a grande échelle ImageNet (ILS-
VRC) 2012 a marqué le premier succes majeur de I'apprentissage automatique.
AlexNet , une architecture CNN, a remporté le défi de classification d’images
en surpassant 'exactitude humaine. Cette étape a été franchie grace a l'utilisa-
tion de 5 couches convolutionnelles séparées par des couches de maxpooling et
de normalisation. La classification est réalisée a l'aide de 3 couches entierement

connectées avec une activation Softmax [52] a la fin.
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FIGURE 22: Apercu de I'architecture AlexNet .
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— VGG-16 : VGG-16 est une amélioration de AlexNet. Avec plus de couches et

une architecture similaire, la principale différence réside dans la taille des noyaux.

Les couches convolutionnelles utilisent des noyaux de 3x3 a tous les niveaux pour

une réutilisation matérielle plus facile. VGG-16 est particulierement utile pour la

classification d’images.
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F1GURE 23: Apercu de I'architecture VGG .

softmax

— GoogleNet : GoogleNet [55], vainqueur de PILSVRC 2014, est un réseau de 22

couches. Il introduit les couches d’incorporation qui sont la sortie concaténée de

trois couches convolutionnelles paralleles avec différentes tailles de filtre. La couche

d’incorporation utilise de petits filtres pour une résolution fine et de grands filtres

pour un champ réceptif plus large.

32



Autonomie ferroviaire via ['TA 2.8. Intelligence artificielle et apprentissage profond

Conv Max Poaol
I t >
7TxT+28 3x3+28 LIE Y

W

[nception
Conv Conv
Layer LRCN 3x3+18 1x141V
%9
Average
> Pool » FC » foftma?x —-[Softmmc 011tput}
7Tx 741V ctivation

FIGURE 24: Un diagramme simplifié de 1’architecture GoogleNet [56].

— ResNet : ResNet [114], ou Residual Network, est une architecture CNN qui utilise
des connexions résiduelles pour éviter le probleme de la disparition du gradient
dans les réseaux profonds. ResNet a été le vainqueur de 'ILSVRC 2015 et est

largement utilisé pour la classification d’images.
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FIGURE 25: Aperqu de Parchitecture ResNet, spécifiquement ResNet-18 [115].
— DETR : DETR [57], ou DEFEtection TRansformer, est une architecture récente

qui utilise les Transformeurs pour la détection d’objets, une tache généralement

effectuée par des architectures basées sur les CNN.
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FIGURE 26: Apercu de I'architecture DETR .

— YOLO : YOLO , ou You Only Look Once, est une architecture populaire pour
la détection d’objets en temps réel. YOLO réalise la détection d’objets en une seule

passe, ce qui le rend particulierement rapide.
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FIGURE 27: Apercu de Darchitecture YOLO (spécifiquement YOLOV2) [123].

— U-Net : U-Net est une architecture CNN utilisée pour la segmentation d’images.
U-Net est particulierement utile pour la segmentation d’images médicales et bio-

médicales.
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F1GURE 28: Apercu de 'architecture U-Net .

2.4 Deétection d’anomalies

2.4.1 Définition

La détection d’anomalies est un champ d’étude dans le domaine de I'apprentissage
automatique qui se focalise sur l'identification des motifs dans les données qui ne se
conforment pas aux motifs des données attendus. Ces motifs non-conformes sont souvent
qualifiés d’anomalies, d’outliers, ou d’observations discordantes.

Un aspect important de la détection d’anomalies est la nature de ’anomalie recherchée.

Les anomalies peuvent étre classées en trois catégories [61]

1. Anomalies ponctuelles : Si une instance de données individuelle peut étre considérée
comme anormale par rapport au reste des données, alors cette instance est qualifiée
d’anomalie ponctuelle. C’est le type d’anomalie le plus simple et il fait I’'objet de la
majorité des recherches sur la détection d’anomalies. Considérons a titre d’exemple,
la détection de la fraude par carte de crédit. Supposons que I’ensemble de données
correspond aux transactions d'une carte de crédit individuelle. Pour simplifier,
supposons que les données sont définies en utilisant une seule caractéristique : le
montant dépensé. Une transaction pour laquelle le montant dépensé est tres élevé
par rapport a la plage normale de dépenses pour cette personne sera une anomalie
ponctuelle. La figure 29| montre un exemple d’anomalies ponctuelles (N1, N2, N3,
N4, N5).
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F1GURE 29: Exemple d’anomalies ponctuelles en relation avec les fraudes bancaires.

2. Anomalies contextuelles : Si une instance de données est anormale dans un contexte

spécifique, alors elle est qualifiée d’anomalie contextuelle. La notion de contexte

est

induite par la structure de I’ensemble de données et doit étre spécifiée dans

le cadre de la formulation du probleme. Chaque instance de données est définie a

l’aide des deux ensembles d’attributs suivants :

(a)

Attributs contextuels : Les attributs contextuels sont utilisés pour déterminer
le contexte (ou voisinage) pour cette instance. Par exemple, dans les ensembles
de données spatiales, la longitude et la latitude d’'un emplacement sont les
attributs contextuels. Dans les données de séries temporelles, le temps est un
attribut contextuel qui détermine la position d’une instance sur la séquence

entiere.

Attributs comportementaux : Les attributs comportementaux définissent les ca-
ractéristiques non contextuelles d'une instance. Par exemple, dans un ensemble
de données spatiales décrivant les précipitations moyennes dans le monde entier,
la quantité de précipitations a un endroit donné est un attribut comportemen-
tal.

Le comportement anormal est déterminé en utilisant les valeurs des attributs com-

portementaux dans un contexte spécifique. Une instance de données peut étre

une anomalie contextuelle dans un contexte donné, mais une instance identique

(en termes d’attributs comportementaux) pourrait étre considérée comme normale

dans un autre contexte. Cette propriété est essentielle pour identifier les attri-
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buts contextuels et comportementaux dans une technique de détection d’anomalies

contextuelles.

Les anomalies contextuelles ont été le plus souvent explorées dans les données de
séries temporelles [62] et les données spatiales [63]. Un autre facteur clé est la
disponibilité des attributs contextuels. Dans de nombreux cas, la définition d’un
contexte est évidente, ce qui rend ’application d’une technique de détection d’ano-
malies contextuelles pertinente. Cependant, dans d’autres situations, définir un
contexte n’est pas aisé. Ceci rend difficile I'application de ces techniques. La figure

montre un exemple d’anomalie contextuelle.
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F1GURE 30: Exemple d'une anomalie contextuelle : La zone bleue indique des températures
normales, la verte une baisse durant I’hiver (janvier a mars), mais une chute drastique
des températures en juillet-aout (partie C1) suggere une anomalie contextuelle.

3. Anomalies collectives : Si un ensemble de données liées, c’est-a-dire des don-
nées interconnectées par une séquence ou une relation, est considéré comme anomal
par rapport a 'ensemble des données, on parle d'une anomalie collective. Les ins-
tances de données individuelles dans une anomalie collective peuvent ne pas étre
des anomalies en elles-mémes, mais leur occurrence commune en tant qu’ensemble
est considérée comme anormale. La figure [31] illustre un exemple montrant le ré-
sultat d’un électrocardiogramme humain . La zone mise en évidence dénote
une anomalie car la méme valeur faible persiste pendant une durée anormalement
longue (correspondant a une Contraction Prématurée Auriculaire). Il faut noter

que cette faible valeur en elle-méme n’est pas une anomalie.
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FI1GURE 31: Exemple d’une anomalie collective ||

Il convient de noter que, si des anomalies ponctuelles peuvent se produire dans
n’importe quel ensemble de données, des anomalies collectives ne peuvent se pro-
duire que dans des ensembles de données ou les instances sont liées. En revanche,
I’apparition d’anomalies contextuelles dépend de la disponibilité d’attributs de
contexte dans les données. Une anomalie ponctuelle ou une anomalie collective
peut également étre une anomalie contextuelle si elle est analysée par rapport a
un contexte. Ainsi, un probléme de détection d’anomalies ponctuelles ou de dé-
tection d’anomalies collectives peut étre transformé en un probleme de détection

d’anomalies contextuelles en intégrant 'information de contexte.

Dans la partie suivante, nous allons voir les difficultés et défis de la détection d’ano-
malies dans la section 2.4.2] la section [2.4.3] sera dédiée aux différentes approches de
la détection d’anomalies et finalement, la section sera consacrée pour donner des

exemples de modeles utilisés dans la détection d’anomalies.

2.4.2 Difficultés et défis

La détection d’anomalies, qui vise a repérer les motifs déviants du comportement
normal attendu, présente plusieurs défis. Tout d’abord, établir une frontiere nette entre

ce qui est normal et anormal est complexe, car des observations peuvent chevaucher
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cette limite. De plus, dans certains cas, comme les cyberattaques, les acteurs malveillants
peuvent délibérément masquer des activités anormales pour qu’elles semblent normales.
La définition de "normal" est aussi fluide, évoluant avec le temps et variant d’'un domaine
a l'autre. Ajoutez a cela la rareté des données étiquetées, essentielles pour former des
modeles précis [61]. De plus, les méthodes non supervisées, bien que puissantes, ajoutent
une couche supplémentaire de complexité. L’entrainement de ces modeles est difficile
sans feedback clair, et l'interprétation des résultats peut étre ambigué, car il n’y a pas
d’étiquettes de référence pour guider I'évaluation. En outre, le défi de distinguer le bruit,
qui peut parfois ressembler a de véritables anomalies, persiste. Ainsi, chaque situation

exige souvent une solution adaptée, influencée par le contexte spécifique d’application.

2.4.3 Approches utilisées et output

Les étiquettes associées a une instance de données dans un algorithme de détéction
d’anomalies, indiquent si cette instance est normale ou anormale. Il est a noter que 1’'ob-
tention de données étiquetées qui sont a la fois précises et représentatives de tous les types
de comportements est souvent prohibitivement coliteuse, voire impossible dans certains
cas. L’étiquetage est souvent effectué manuellement par un expert humain et nécessite
donc un effort substantiel pour obtenir ’ensemble de données d’entrainement étiquetées.
De maniere générale, obtenir un ensemble d’instances de données anormales étiquetées
qui couvre tous les types possibles de comportement anormal est plus difficile que d’ob-
tenir des étiquettes pour le comportement normal. De plus, le comportement anormal
est souvent dynamique. De nouveaux types d’anomalies peuvent apparaitre, pour les-
quelles il n’existe pas de données d’entralnement étiquetées. Dans certains cas, tels que
la sécurité du trafic aérien, les instances anormales se traduiraient par des événements
catastrophiques, et sont donc tres rares.

Sur la base de la disponibilité des étiquettes, les techniques de détection d’anomalies

peuvent fonctionner selon I'un des trois modes suivants :

1. Détection d’anomalies supervisée. Les techniques entrainées en mode su-
pervisé supposent la disponibilité d'un ensemble de données d’entrainement qui
contient des instances étiquetées pour la classe normale ainsi que pour la classe
d’anomalie. L’approche typique dans ces cas est de construire un modele prédictif
pour les classes normales et anormales. Toute instance de données non observée
est comparée au modele pour déterminer a quelle classe elle appartient. Il y a
deux problemes majeurs qui se posent dans la détection d’anomalies supervisée.
D’abord, les instances anormales sont beaucoup moins nombreuses que les ins-
tances normales dans les données d’entrainement. Les problemes qui surviennent
en raison de distributions de classes déséquilibrées ont été abordés dans la littéra-

ture sur 'exploitation des données et I’apprentissage automatique. Ensuite, obtenir
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des étiquettes précises et représentatives, en particulier pour la classe d’anomalie,
est généralement difficile. Un certain nombre de techniques ont été proposées pour
injecter des anomalies artificiellement dans un ensemble de données normal afin

d’obtenir un ensemble de données d’entrainement étiqueté [65].

2. Détection d’anomalies semi-supervisée. Les techniques qui fonctionnent en
mode semi-supervisé supposent que les données d’entralnement comportent des
instances étiquetées uniquement pour la classe normale. Comme elles ne nécessitent
pas d’étiquettes pour la classe d’anomalie, elles sont plus largement applicables que
les techniques supervisées. L’approche typique utilisée dans ces techniques consiste
a construire un modele pour la classe correspondant au comportement normal, et

a utiliser le modele pour identifier les anomalies dans les données de test [66].

3. Détection d’anomalies non supervisée. Tout comme les techniques semi-
supervisées, les techniques qui fonctionnent en mode non supervisé ne nécessitent
pas de données d’entralnement pour le cas des anomalies, et sont donc les plus
largement applicables. Les techniques de cette catégorie font I’hypothese implicite
que les instances normales sont beaucoup plus fréquentes que les anomalies dans
les données de test. Il est a noter que dans la littérature, 1'utilisation des termes
"non supervisé" et "semi-supervisé" pour la détection d’anomalies en apprentissage

profond est souvent interchangeable par abus de langage. [66].

Un aspect important pour toute technique de détection d’anomalies est la maniere
dont les anomalies sont signalées. En général, les sorties produites par les techniques de

détection d’anomalies sont de 'un des deux types suivants :

1. Scores. Les techniques de notation attribuent un score d’anomalie a chaque ins-
tance dans les données de test en fonction du degré auquel cette instance est
considérée comme une anomalie. Ainsi, la sortie de ces techniques est une liste de

scores d’anomalies.

2. Etiquettes. Les techniques de cette catégorie attribuent une étiquette (normale

ou anormale) a chaque instance de test.

Les techniques de détection d’anomalies basées sur le score permettent a l'analyste
d’utiliser un seuil spécifique au domaine pour sélectionner les anomalies les plus perti-
nentes. Les techniques qui fournissent des étiquettes binaires aux instances de test ne
permettent pas directement aux analystes de faire un tel choix, bien que cela puisse étre

controlé indirectement par des choix de parametres au sein de chaque technique [61].

2.4.4 Modeles globaux de détection d’anomalies

Cette section traite des modeles de détection d’anomalies, présentant une liste des

modeles fréquemment utilisés avec leurs particularités et références.
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— Autoencodeurs (AE, VAE, CAE) : Ces modeles basés sur les réseaux de neu-
rones sont congus pour comprimer des informations dans une représentation de
faible dimensionnalité et ensuite les reconstruire. L’erreur de reconstruction est
souvent utilisée pour identifier les anomalies [67].

— Isolation Forest : Cette méthode utilise des arbres de décision pour partition-
ner les données. Elle isole les anomalies en les divisant a travers des hyperplans
aléatoires [68].

— LOF (Local Outlier Factor) : LOF compare la densité d'un point avec celle de
ses voisins. Un score élevé indique que le point est loin de ses voisins [69].

— LSTM (Long Short-Term Memory) : Une forme spécialisée de réseaux de neu-
rones récurrents, les LSTMs sont efficaces pour modéliser des dépendances tempo-
relles longues dans les séries temporelles [70].

— GANSs (Generative Adversarial Networks) : Un GAN est composé de deux
réseaux de neurones, un générateur et un discriminateur. Ils peuvent apprendre a
imiter n’importe quelle distribution de données, ce qui est utile pour détecter des
anomalies [72].

— ANNSs (Artificial Neural Networks) : Les ANNs sont capables de modéliser des
frontieres décisionnelles complexes et sont applicables a divers types de données, y
compris pour la détection d’anomalies [34].

— OC-SVMs (One-Class Support Vector Machines) : Contrairement aux SVMs
traditionnels, OC-SVM est formé uniquement avec des données normales et iden-
tifie les points qui se situent en dehors de la frontiére normale comme des anoma-
lies [172].

— KNN (K-Nearest Neighbors) : KNN fonctionne en identifiant les échantillons
qui ont un nombre inhabituellement faible de voisins proches. Ces points sont
souvent considérés comme des anomalies [73].

— DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) :
C’est une méthode de clustering qui marque les régions de faible densité comme
anomalies, séparant les données normales des anomalies basées sur la densité lo-
cale [74].

— Elliptic Envelope : Cette méthode estime la forme d’une enveloppe elliptique
autour des données. Les points hors de cette enveloppe sont considérés comme des
anomalies. Elle assume une distribution gaussienne des données |75].

— CVAE (Conditional Variational Autoencoders) : Similaire aux VAEs, mais
ils sont conditionnés sur des variables supplémentaires, permettant une sortie plus
spécifique et ciblée [76).

— Réseaux Bayésiens : Ces modeles graphiques probabilistes représentent un en-
semble de variables et leurs dépendances conditionnelles. Ils sont utiles pour la

détection d’anomalies en utilisant les techniques d’inférence bayésienne [77].
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Un récapitulatif des modeles présentés pour la détection d’anomalies est fourni dans
la table 2.2

Modele Type de Données Type Méthode d’ap-
prentissage

AE / VAEs / CAEs Vision DL NS

Isolation Forest Numérique ML NS

LOF Numérique ML NS

LSTM Séries Temporelles DL S, SS, NS

GANs Vision DL SS, NS

ANNs Multiple DL S, SS, NS

OC-SVMs Multiple ML NS

KNN Multiple ML S, NS

DBSCAN Multiple ML NS

Elliptic envelope Numérique ML NS

CVAE Multiple DL SS

Réseaux Bayésiens  Multiple ML S, SS, NS

TABLE 2.2: Synthese des modeles pour la détection d’anomalies.

2.4.5 Modeles pour divers domaines

La méthode décrite dans [157] est congue pour la détection et la segmentation non
supervisée d’anomalies dans I'imagerie cérébrale. Elle est entrainée a partir de données
saines et identifie les régions anormales a travers des étapes de diffusion. Cette méthode
offre des temps d’inférence rapides, les rendant plus adaptés pour des applications cli-
niques. Le DSR [160] détecte des anomalies de surface, en particulier dans des milieux
industriels. PatchCore [158] segmente les images en utilisant un réseau pré-entrainé pour
chaque segment. AnoVL [161] localise les anomalies dans des images sans étiquettes, com-
binant I’attention visuelle et 'interprétation textuelle. PyramidFlow [162] est spécialisée
pour les défauts dans des images industrielles haute résolution. SimpleNet [159] est congu
pour la détection d’anomalies dans des images, utilisant des caractéristiques pré-entrainées
et un mécanisme de bruit. La méthode DefGAN [163] automatise la détection des défauts
sur les isolateurs de la caténaire du train a grande vitesse en utilisant les GANs [221].
Elle génere des échantillons défectueux a partir de représentations latentes érodées, amé-
liorant ainsi la fiabilité du classificateur de détection des défauts. La méthode évalue les
anomalies en se basant sur la probabilité d’anomalie du classificateur et I’erreur de recons-
truction de I'autoencodeur de débruitage. La méthode mentionnée dans [164] détecte les
anomalies dans les entrepots avec des véhicules autonomes guidés en utilisant la "surprise
bayésienne", une métrique mesurant les différences entre les attentes et les observations.
Elle exploite des modeles d’apprentissage non supervisés pour repérer les événements in-

attendus sans nécessiter de données annotées pour les anomalies, ce qui la rend utile
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dans la logistique industrielle avec des véhicules autonomes guidés. Dans le domaine de
la santé, f-Anogan [175] est un modele de détection d’anomalies basé sur les GANs qui
a été largement utilisé. Il est spécialement congu pour identifier les irrégularités dans les
données médicales, ce qui en fait un outil essentiel pour la surveillance des patients et le
diagnostic précoce de pathologies. D’autre part, dans le contexte industriel, Le modele
VT-ADL [178], une architecture autoencodeur hybride combinant les transformeurs de
vision et les couches de convolution avec 'intégration d'un réseau de densité de mélange
gaussien (Gaussian mizture density network), joue un réle majeur dans ’analyse avancée
des données visuelles. Il permet la détection rapide de défauts de production et contribue
a 'amélioration de la qualité des produits. Ce mélange gaussien aide a localiser précisé-
ment les zones anormales a partir des informations spatiales préservées par les réseaux de

transformeurs.

2.4.6 Domaines d’application

La détection d’anomalies offre un large ensemble d’applications dans de nombreux

domaines. Voici quelques exemples :

— Santé : La détection d’anomalies en santé est essentielle pour repérer des condi-
tions inattendues. Par exemple, dans 'imagerie médicale, elle peut identifier des
tumeurs précoces non visibles a ’ceil nu. Dans le suivi des signes vitaux, elle peut
alerter sur des irrégularités cardiaques avant qu’elles ne deviennent critiques. De
plus, en analysant les données épidémiologiques, elle peut détecter une propagation
inhabituelle d'une maladie, indiquant potentiellement le début d’une épidémie. Ces
détections précoces favorisent des interventions rapides et une meilleure gestion des
soins.

— Finance : Dans le domaine financier, la détection d’anomalies est souvent utilisée
pour identifier des transactions frauduleuses. Elle peut également étre utilisée pour
identifier des schémas de trading anormaux qui pourraient indiquer une manipu-
lation du marché.

— Fabrication : Les entreprises de fabrication utilisent la détection d’anomalies pour
identifier les défauts dans les produits et prédire les pannes de machines, ce qui
peut contribuer a augmenter la qualité des produits et a réduire les temps d’arrét.

— Informatique : La détection d’anomalies peut étre utilisée pour identifier un tra-
fic réseau inhabituel qui pourrait indiquer une cyberattaque en cours. Elle peut
également aider a identifier des menaces potentielles pour la cybersécurité.

— Transport : Dans le domaine du transport, la détection d’anomalies peut étre
utilisée pour la détection d’obstacles pour les véhicules autonomes, améliorant ainsi
leur sécurité et leur efficacité.

— Vente au détail : Enfin, dans le secteur de la vente au détail, la détection d’ano-
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malies peut aider a identifier des schémas de vente anormaux ou des problemes
potentiels d’inventaire, ce qui peut permettre aux entreprises de gérer plus effica-

cement leurs stocks.

Domaine Application

Santé Détection de conditions de patients inhabituelles, Pré-
diction de potentielles épidémies

Finance Détection de transactions frauduleuses, Identification de
schémas de trading anormaux

Fabrication Identification de défauts dans les produits, Prédiction
de pannes de machines

Informatique Détection d’un trafic réseau inhabituel, Identification de
menaces potentielles pour la cybersécurité

Transport Détection d’obstacles pour les véhicules autonomes

Vente au détail | Détection de schémas de vente anormaux, Identification
de problemes potentiels d’inventaire

TABLE 2.3: Domaines d’application de la détection d’anomalies

2.5 Conclusion

Ce chapitre a fourni une description du projet Train de Fret Autonome (TFA). Il a
débuté par une clarification des niveaux d’automatisation. La description a ensuite porté
sur les éléments clés du systeme autonome ferroviaire TFA, identifiant les contraintes et
défis majeurs. De maniere parallele, une présentation détaillée de 'intelligence artificielle
et plus spécifiquement de I'apprentissage automatique et profond a été abordée, mettant
en lumiere les fonctionnements des architectures neuronales comme les ANNs et les CNNs.
Le chapitre a aussi souligné I'importance de divers datasets de vision et architectures CNN,
illustrant leur utilité en vision par ordinateur. Enfin, la section sur la détection d’anomalies
a couvert sa définition, les défis associés, les méthodes couramment utilisées, ainsi que les
modeles dédiés et leurs domaines d’application. En résumé, ce chapitre constitue une base
pour les discussions futures, englobant les aspects fondamentaux de I’autonomie ferroviaire

et des technologies connexes.
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CHAPITRE 3

Etat de ’art

3.1 Introduction

La sécurité et I'efficacité du transport ferroviaire dépendent fortement de la capacité
a détecter les obstacles sur les voies et a surveiller 'environnement des trains. Les sys-
temes traditionnels, qui reposent principalement sur le traitement d’images et les capteurs
physiques, rencontrent certaines limitations. Avec 'avenement de technologies modernes,
I'application des techniques d’apprentissage profond, comme les réseaux de neurones [84],
a montré des avancées prometteuses, notamment dans les domaines de la vision par or-
dinateur et du traitement du langage naturel. Cependant, alors que la voiture autonome
a vu une explosion des recherches exploitant l'intelligence artificielle pour la détection
d’obstacles routiers, le secteur ferroviaire semble avoir été quelque peu négligé. Cette dif-
férence d’attention est surprenante, étant donné les défis uniques du ferroviaire. Les voies
ferrées, par exemple, peuvent étre obstruées par divers obstacles tels que des piétons, des
animaux comme les vaches ou les renards, des véhicules non autorisés, ou encore des ano-
malies potentielles telles que des rochers ou objets tombés. Plusieurs raisons pourraient
expliquer ce déséquilibre ; La complexité intrinseque du systeéme ferroviaire, les défis asso-
ciés a la collecte de données d’entrainement adéquates, ou peut-étre un manque de prise
de conscience sur I'importance de ces problématiques. Néanmoins, compte tenu des pro-
gres récents de I'TA | il y a un potentiel immense a exploiter pour renforcer la sécurité et
Iefficacité du transport ferroviaire grace a une détection d’obstacles améliorée.

Il est a noter que le nombre de travaux dans le domaine de la détection d’obstacles sur
les voies ferrées utilisant ’apprentissage profond est relativement restreint comparé a ceux
dédiés aux véhicules autonomes. Plusieurs facteurs pourraient expliquer cette tendance :

— Complexité et diversité de la détection d’obstacles dans les véhicules

autonomes : A la différence des systémes ferroviaires, qui présentent une infra-
structure principalement linéaire et homogene, les environnements routiers aux-
quels font face les véhicules autonomes sont caractérisés par une grande variabilité
et imprévisibilité, ce qui stimule davantage de recherches. Par exemple, le travail
présenté dans [90] met en exergue l'importance d’augmenter la sécurité et 1'effi-
cacité de la conduite autonome par la détection et la prédiction d’une diversité

d’obstacles.
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— Ampleur du marché et potentiel économique : Le marché des véhicules au-
tonomes possede un potentiel bien supérieur a celui des trains autonomes. Cette
différence incite a un investissement privé accru et stimule la recherche dans le
domaine. Une analyse de McKinsey & Company [91] aborde les remarquables pers-
pectives économiques liées aux véhicules autonomes.

— Flexibilité accrue pour les essais et la mise en ceuvre : Les véhicules au-
tonomes peuvent faire 1’objet d’essais et d’intégrations de maniere plus aisée et
progressive par rapport aux trains autonomes. Ils peuvent étre testés individuel-
lement dans divers environnements et leur intégration peut s’effectuer de maniere
incrémentale, contrairement aux trains qui operent au sein d’'un réseau fortement
régulé, systématique et interconnecté.

— Contraintes réglementaires et de sécurité : Les systemes ferroviaires sont
en général soumis a une réglementation stricte en raison des conséquences désas-
treuses potentielles en cas de défaillance. Cela peut constituer un frein pour les
chercheurs en raison de la complexité d’obtention des autorisations nécessaires
pour des essais et des mises en ceuvre grandeur nature. L’étude dans [92] traite des
défis réglementaires significatifs liés a 'implémentation de la technologie autonome
dans l'industrie ferroviaire.

— Disponibilité de jeux de données : L’acces a des jeux de données volumineux et
diversifiés pour I'entrainement de modeles d’apprentissage profond est nettement
plus important pour les véhicules autonomes, principalement en raison des facteurs
énoncés précédemment (complexité accrue, marché plus vaste, etc.). Des jeux de
données réputés tels que Waymo Open Dataset [93], nuScenes [90], KITTI dataset
[129], et ApolloScape [94] soutiennent les chercheurs dans le développement de
véhicules autonomes.

L’importance de la recherche en détection d’obstacles ferroviaires est fondamentale,
en raison de la signification des chemins de fer dans le transport global. Des systemes
de détection d’obstacles efficaces sont nécessaires pour éviter les accidents. Une analyse
exhaustive de ces méthodes permet une meilleure sécurité et une transition vers l'auto-
nomisation des trains. Elle sert aussi a guider les futures recherches. Les figures [32] [33] et
montrent I’évolution de 'intérét de la recherche sur ce sujet de 2004 a 2022.
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Deep Learning vs Image Processing
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FIGURE 32: Evolution des recherches sur
la détection d’obstacles ferroviaire et la
voiture autonome de 2010 a 2022 - Sco-
pus

FIGURE 33: Evolution générale des re-
cherches sur 'apprentissage profond et
les techniques de traitement d’images
2004 a 2022 - Scopus
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FIGURE 34: Evolution de la recherche de 2010 & 2023 : Analyse comparative des travaux
sur la détection d’obstacles ferroviaires et de voiture autonome par approche IA, ainsi que
de la détection globale des obstacles dans les deux domaines.

L’étude se focalise sur 1'utilisation de 'apprentissage profond pour la détection des
obstacles ferroviaires, avec un penchant vers les méthodes classiques telles que le traite-
ment d'images et les méthodes qui reposent sur des capteurs physiques. Elle est divisée
en trois parties : méthodes supervisées, non supervisées, et les méthodes classiques men-
tionnées précédemment. Chaque travail qui représente 'une de ces catégories sera détaillé

et discuté.
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3.2 Deétection d’obstacles ferroviaires via I’apprentis-

sage profond

L’utilisation des méthodes d’apprentissage profond dans le domaine ferroviaire offre
de nombreuses possibilités pour améliorer la sécurité et 1'efficacité du transport. En ce qui
concerne la vision, les techniques d’apprentissage profond supervisées ont été largement
appliquées pour la détection des obstacles ferroviaires. Ces méthodes exploitent des ré-
seaux neuronaux pour identifier et classer précisément les obstacles présents sur les voies.
Elles offrent une grande capacité de reconnaissance des formes et des caractéristiques, ce
qui permet une détection fiable. Cependant, elles nécessitent des ensembles de données
annotées et peuvent étre sensibles a la variabilité des conditions environnementales, ce
qui peut entrainer des performances moins robustes dans des situations imprévues. En
ce qui concerne la détection d’anomalies dans I'environnement des trains, les techniques
d’apprentissage profond non supervisées sont utilisées. Ces méthodes permettent d’explo-
rer et de découvrir des motifs cachés dans les données sans annotations préalables. Elles
offrent une grande flexibilité et sont capables de détecter des anomalies inattendues. Ce-
pendant, elles peuvent étre plus sensibles au bruit et nécessitent une bonne maitrise du
jeu de données d’entrainement afin de bien définir le cas normal sans anomalies sur lequel
le modele sera entrainé pour obtenir des résultats précis.

En résumé, 'utilisation de 'apprentissage profond dans le domaine ferroviaire présente
des avantages considérables en termes de détection d’obstacles et de surveillance de 1’en-
vironnement des trains. Les techniques supervisées offrent une précision et une fiabilité
élevées, tandis que les méthodes non supervisées permettent la détection d’anomalies in-
attendues. Cependant, il est important de noter que chaque méthode présente ses propres
qualités et défauts, et leur choix dépend des exigences spécifiques du systeéme ferroviaire

et des contraintes opérationnelles.

3.2.1 Détection via apprentissage supervisé

Les auteurs dans [106] utilisent des véhicules aériens sans pilote (UAV) et des tech-
niques d’apprentissage profond (DL) pour la détection de la végétation et des objets sur
les voies ferrées. Les auteurs ont créé un ensemble de données dédié composé de trois sous-
ensembles : DS1 qui contient des données publiques telles que des vidéos YouTube, DS2
qui contient leurs propres acquisitions vidéo et DS3 qui combine DS1 et DS2. L’ensemble
de données est ensuite utilisé pour entrainer deux versions de Faster R-CNN [107] afin de
détecter 12 classes telles que "object on the tracks", "fence", etc. Les auteurs prétendent
atteindre une précision moyenne (mAP) [108] comprise entre 51 % et 61 %. Les auteurs
prouvent en effet 'utilisation des véhicules aériens sans pilote et 'apprentissage profond

pour la détection des objets sur les voies ferrées, mais leur travail est limité. Aucun détail
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sur I’ensemble de données n’est fourni et il n’est pas disponible publiquement. L utilisation
uniquement de Faster-RCNN [107] et I'absence de comparaison avec d’autres méthodes
limitent également I'impact du travail. La figure [35 montre les résultats de détection par

cette approche.

F1GURE 35: Résultats de détection basée sur UAVs ||

Dans I'étude présentée par , la question des accidents ferroviaires liés au dé-
raillement a été traitée en utilisant des réseaux neuronaux profonds pour identifier les
obstacles. Un ensemble de données de détection d’obstacles ferroviaires intitulé " Railroad
Obstacle Detection” (RROD) a été créé en utilisant des images en temps réel de voies
ferrées capturées par des UAVs. Cet ensemble de données a été recueilli a 'aide d’un
appareil photo Sony DSC-RX1RM2, d'une résolution de 1920x1080 et d’une capacité de
20 M (mégapixels). Il contient plus de 2000 images de 5 classes considérées comme des
obstacles potentiels : *Barrel’, ’Boulder’, ’Branch’, "IronRod’, " Jerrycan’ et ' Person’. Plu-
sieurs modeles de réseaux neuronaux profonds avec différents backbones (réseau DNN
de base) ont été entrainés et évalués a l'aide de cet ensemble de données. Les résultats
expérimentaux montrent que les modeles SSD avec le backbone MobileNetV2 [119],
Faster RCNN et SSD avec le backbone ResNet50 ont mieux performé que
les autres modeles, avec des précisions moyennes de 96,75%, 84,75% et 83,75% mAP res-
pectivement. Comme mentionné précédemment, limiter la détection a seulement quelques
classes pose toujours probléme pour ’apprentissage supervisé, et aucune information qua-
litative supplémentaire sur I'ensemble de données n’est donnée par rapport a ce travail.
La figure [36[ et [37] montrent les résultats de détection ainsi que des exemples des diférentes

classes d’obstacles utilisées dans leur dataset.
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©) ‘ (d)
FIGURE 36: Résultats de la détection des obstacles par la méthode décrite dans ||

a) Barrel

b) Boulder

(d) Ironrod (e) Jerrycan (f) Person
F1GURE 37: Apercgu des différentes classes dans le dataset utilisé dans ||

Ls auteurs de I’étude proposent un modele basé sur les SSDs intitulé FE-
SSD. La méthode FE-SSD integre un module de détection préalable basé sur la connexion
inverse avec des réseaux de priorité d’objet , un bloc de transfert de caractéristiques
du réseau plus rapide et optimal (FB-Net) , ainsi qu’un module novateur d’améliora-
tion du champ récepteur afin d’optimiser la précision et la robustesse des caractéristiques.
Cette méthode a été évaluée sur un ensemble de données de trafic ferroviaire élaboré par
les auteurs, affichant un taux de détection moyen de 89,5% a 38 FPS, surpassant ainsi
les performances d’autres modeles basés sur SSD . FE-SSD s’avere efficace pour la
détection d’objets ferroviaires dans des conditions réelles. La figure [38|illustre les résultats
de détection obtenus grace au modele FE-SSD.

Dans le travail de , un modele Improved-YOLOv4 a été proposé pour la

détection des obstacles dans les trains de transport ferroviaire afin de surmonter les li-
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F1GURE 38: Performances du modele FE-SSD ]|

mitations des méthodes de détection traditionnelles. Le nouveau réseau D-CSPDarknet
a été congu comme réseau de base pour l'extraction des caractéristiques. Les auteurs
ont entrainé leur modele sur KITTI , puis I'apprentissage par transfert a été uti-
lisé pour reconnaitre les classes considérées comme des obstacles dans le jeu de données
MS-COCO . Pour améliorer la précision et la vitesse de traitement, la Région d’In-
térét (Rol) a été créée a l'aide d’'un masque. Les auteurs affirment que la division de la
région d’intérét lors du prétraitement améliore la précision. Improved-YOLOv4 atteint
une précision de 93% avec I'utilisation de la Rol. Le modele a été testé sur des données
réelles collectées dans ’environnement d’exploitation des trains et exécuté sur le kit de
développement NVIDIA Jetson AGX. Les résultats ont montré que 'utilisation d’une Rol
améliorait la précision du modele de 2,42% et atteignait une vitesse de traitement de 4ms.
Le modele Improved-YOLOv4 parvient a un bon équilibre entre vitesse de détection et
précision. La figure montre les résultats obtenus de la détection avec Improved YO-
LOV4 au niveau des Rols et de I'image globalement. La figure montre les résultats
obtenus avec la méthode proposée

Dans , un modele de détection d’intrusions multitache est proposé pour détec-
ter les obstacles dans les scenes ferroviaires. Le modele obtient des résultats compétitifs
a la fois en détection d’objets et en détection des rails, tout en utilisant un algorithme
d’optimisation multi-objectifs avec un temps d’inférence rapide de 50 images par seconde
(FPS). Le jeu de données utilisé a été créé en combinant des données réelles d’exploitation
ferroviaire collectées sur un site d’essai, des données simulées a ’aide du moteur Unreal

Engine et des données collectées sur le web. Le jeu de données comprend une variété
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FIGURE 39: Performances d'Improved-YOLOv4 dans les Rols |122]

de types et de conditions d’obstacles, tels que des personnes, des animaux ainsi que des
conditions météorologiques variées. Le jeu de données a été prétraité pour éliminer les
images de mauvaise qualité ou répétitives, ce qui a donné un total de 2400 images de
jour et nuit, réparties en ensembles d’entrainement, de validation et de test. L’approche
multitache peut effectuer a la fois la reconnaissance des rails et la détection d’obstacles en
utilisant le réseau RepVGG [113] et a été testée sur une variété de backbones telles que
ResNet50 [114] et DarkNet53 |116] avec des précisions allant de 35% a 69,6%. Dans leurs
expériences, RepVGG obtient les meilleurs résultats. Bien que 'article présente des ré-
sultats comparatifs et des contributions authentiques, la méthode manque d’informations
importantes concernant les données d’entrainement et de test, ce qui rend difficile I’éva-
luation de la validité des résultats. De plus, I'utilisation de données purement synthétiques
pour la détection d’obstacles peut introduire des biais et des limitations. De plus, ’absence
d’informations qualitatives et quantitatives sur la détection des obstacles et ses classes
souléve des questions sur 'exactitude et la fiabilité des résultats. La figure [40] montre les
résultats de détection sur les scenes 3D synthétiques avec la méthode multitache.

L’un des premiers travaux qui ont tenté d’adopter un réseau neuronal convolutif (CNN)
[121] pour détecter les obstacles est décrit dans [120]. La méthode est simple et propose
l'utilisation d’un modele de réseau neuronal basé sur le modele Faster R-CNN [107] pour
détecter un nombre précis d’objets jouant le réle d’obstacles. Le modele est entrainé et
testé sur un dataset rassemblé par les auteurs et donne une précision de 94,85%. Bien que

ce soit I'un des premiers travaux utilisant des CNNs pour détecter les obstacles, ’absence
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F1GURE 40: Résultats de détection sur des données synthétique avec la méthode multitache
1117]

d’informations sur les données utilisées souleve des questions quant a la validité et a la
fiabilité des résultats. De plus, aucun détail n’est donné sur le type d’obstacles détectés ou
sur le nombre d’obstacles détectés dans le jeu de données privé. Le manque de résultats
qualitatifs ou de description des obstacles détectés suscite des préoccupations quant a la
spécificité et a la praticité du modele. Cela souleve la question de la transparence et de
la généralisabilité des résultats. La figure [41) montre quelques résultats de détection avec
le modele entrainé Faster-RCNN.

FIGURE 41: Résultat de détection du travail proposé ||

Les auteurs de l'article [131] ont congu un systéme de détection d’objets dans les
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systemes de transport ferroviaire qui utilise I’edge computing. La détection d’objets est une
tache cruciale dans les transports ferroviaires, mais les ressources informatiques limitées
des équipements embarqués dans les trains rendent difficile I’exécution de ces taches. La
solution proposée utilise 'edge computing pour alléger la charge sur les nceuds cloud,
permettant ainsi une détection d’objets en temps réel avec des ressources embarquées
limitées. Les auteurs présentent deux méthodes basées sur la segmentation pour 'inférence
collaborative : une pour le traitement sériel et une pour le traitement parallele. L’objectif
de cette derniere méthode est de minimiser les cofits en ressources et le temps d’inférence.
La méthode proposée a été testée et s’est révélée efficace lors d’expériences réelles. Les
auteurs suggerent la possibilité d’améliorer davantage la méthode en la combinant avec
I’apprentissage par renforcement. Le modele YOLOV3 a été utilisé lors de la phase
d’entrainement sur les ensembles de données Pascal VOC et MS-COCO [128]. Seules
deux classes d’objets ont été utilisées : les trains et les personnes, sans plus de détails sur
I’ensemble de données de test. Aucune information supplémentaire n’a été partagée sur
les performances du modele entrainé par rapport a cette méthode. Les résultats de cette

méthode sont visibles au niveau de la figure [42]

FIGURE 42: Résultat de détection du travail proposé ||

Le travail réalisé par les auteurs dans consiste en la mise en ceuvre d'un fra-
mework en deux étapes pour la détection en temps réel d’obstacles qui pénéetrent sur
les voies ferrées. La premiere étape est un réseau léger de classification d’images ferro-
viaires pour classifier I'image d’entrée en normale ou anormale. Une version améliorée de

I'unité d’inversion résiduelle (IR) [133] est utilisée avec une convolution sélective de noyau
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et un mécanisme d’attention léger pour obtenir une classification efficace et précise. La
deuxieme étape est un réseau de détection d’objets étrangers pour détecter l’emplacement
et la classe des objets dans I'image anormale. Un ensemble de données d’objets étrangers
ferroviaires a été constitué avec 3145 images : 1523 normales et 1622 anormales. Les
images anormales ont été créées en placant des objets tels que des bouteilles, des pneus
et des parapluies sur la voie ferrée. Les images ont été étiquetées manuellement avec des
boites englobantes. Jusqu'a 1885 images ont été utilisées pour entrainer le réseau de clas-
sification d’images et les 1260 restantes ont été utilisées pour évaluer les performances.
Les 1622 images d’anomalies ont été utilisées pour évaluer la détection d’objets étrangers
de la deuxieme étape, avec 487 images de test contenant 176 bouteilles, 204 pneus et 107
parapluies. Le classifieur de la premiere étape a été entrainé et évalué en comparaison avec
trois modeles de classification d’images basés sur ’apprentissage profond : le transformeur
de vision (ViT) [134], ResNet-50 et MobileNetV2 [119]. Les performances du modele
proposé se sont révélées comparables aux autres modeles, avec un mAP de 96,88%,
inférieur a celui de ViT avec 97,51%. Cependant, le modeéle proposé atteint le plus haut
nombre d’images par seconde (FPS), atteignant 72,18, ce qui satisfait I'exigence de temps
réel de 60 FPS pour le systeme de détection d’objets étrangers. Le modele proposé est
également léger, avec seulement 1% des parametres par rapport a ViT et 40% par
rapport a MobileNetV2 . La figure {43 montre les résultats obtenus par la nouvelle

approche en deux étapes.

FIGURE 43: Résultat de détection du travail proposé ||

Concernant le monitoring de ’environnement des trains autonomes, I’étude présentée
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dans introduit une stratégie combinée visant a localiser et classifier les individus
dans le cadre d'une application de train autonome, avec l'objectif de distinguer les tra-
vailleurs des passagers. Cette stratégie s’articule autour d’'une démarche en deux phases :
premierement, le recours au modele YOLOV3 préalablement entrainé sur le jeu de
données MS-COCO permet de détecter les individus. Deuxiemement, un SVM
binaire, entrainée a la fois sur le jeu de données PETA pour les passagers et sur un
jeu de données spécifique de travailleurs ferroviaires vétus de combinaisons oranges, est
employée. Ce classifieur SVM sert a distinguer les passagers des travailleurs en se ba-
sant sur les détections issues de YOLOV3 . L’évaluation de cette méthode s’effectue
sur un jeu de données spécifique comprenant 30 000 images de passagers et de travailleurs
ferroviaires. Apres une phase d’augmentation des données, le jeu de données s’éleve a 60
000 images. Les expérimentations montrent que cette approche offre un taux de précision
de 95% pour la détection & une vitesse de 40 images par seconde (FPS) et un taux de
précision de 98,5% pour la classification. Les figures et montrent les résultats de
détection avec la méthode proposée sur des images de scénes ferroviaires comportants des

voyageurs et des travailleurs des chemins de fer.

FIGURE 44: Résultat de détection de la méthode proposée sur des scénes ferroviaires avec

des voyageurs
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FI1GURE 45: Résultat de détection de la méthode proposée sur des scénes ferroviaires avec
des voyageurs et des travailleurs [130]

Les auteurs de décrivent une stratégie hybride pour détecter les voies ferrées en
combinant une technique de traitement d’image et le modele YOLOV4 pré-entrainé
sur MS-COCO pour les obstacles. Cette méthode mise sur la détection de voies en
temps réel grace a la vision par ordinateur, en s’appuyant sur ’algorithme de Canny
pour la détection des contours et la transformation de Hough probabiliste . Une
technique de fenétre glissante, spécialement adaptée pour traquer les inclinaisons des
voies, utilise des fenétres rectangulaires couplées a une courbe de Bézier . L’approche
affiche une exactitude de 92,08% sur 8 vidéos issues de YouTube, atteignant 43 FPS pour

une résolution de 1920x1080. La figure [46] montre les résultats obtenus.

FIGURE 46: Figure montrant les résultats de ’approche utilisée \|
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3.2.2 Détection par apprentissage non-supervisé

L’étude présentée dans [142] introduit un framework pour la détection d’obstacles sur
les voies ferrées, en combinant des techniques de vision par apprentissage supervisé et non
supervisé avec des images RGB et thermiques. Ce systéme repose sur un drone équipé
d’un autoencodeur convolutionnel (CAE) [147] ainsi que d’un classifieur binaire pour la
détection. Les expérimentations, réalisées sur un jeu de données nocturnes, attestent de la
précision de cette méthode. Dans le cadre de leurs perspectives de recherche, les auteurs
envisagent d’intégrer des données stéréo, d’utiliser une carte embarquée sur GPU, et de
considérer les conditions climatiques défavorables. Il convient de noter que la méthode
est congue principalement pour l'inspection lorsque le train est a ’arrét. Pour mener a
bien leurs recherches, un jeu de données spécifique a été élaboré en se focalisant sur les
anomalies nocturnes dans le contexte ferroviaire grace a un drone spécialisé. Des capteurs
haut de gamme, y compris la caméra Flir Boson 640 [143], la caméra stéréo Zed [144], et la
caméra Basler acA800-510uc [145], ont été mobilisés. Sur le plan technique, le CAE [147]
est utilisé pour extraire les caractéristiques des images standards (sans obstacles). Une
reconstruction des images initiales est ensuite réalisée, suivie du calcul des différences
absolues et de gradient, qui alimentent un réseau de neurones convolutifs (CNN) [121]
dédié a la classification. Ce dernier est en mesure de discerner 10 types d’anomalies. Les
performances atteintes sont de 96,6% de précision pour les données thermiques et de
81,1% pour les données RGB. Une extension approfondie de cette étude est disponible
dans [146], fournissant des informations complémentaires sur le jeu de données baptisé
"Vesuvio'. La figure montre un apercu des différents objets a détecter. La figure
montre les résultats de détection par la composante non-supervisée ainsi que I'utilisation

de la composante supervisée pour quantifier les anomalies détectées.
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FIGURE 47: Apercu des différentes classes a détecter par la composante supervisée du

travail proposé [142)

FIGURE 48: Résultat de détection du travail proposé ||

La méthode décrite dans introduit une approche pour la détection d’anomalies sur
les voies ferrées. En utilisant 7,500 images provenant du jeu de données RailSem19 ,
cette étude se concentre sur des fragments d’images plutot que sur une segmentation glo-
bale traditionnelle. Par le biais d'un réseau neuronal peu profond, cette méthode segmente
minutieusement les régions ferroviaires en mettant ’accent sur leurs motifs répétitifs, ce
qui minimise les prédictions inexactes. Une caractéristique distinctive de cette approche
est sa capacité a simuler des images sans obstacles, permettant de détecter des anomalies

en identifiant les écarts par rapport a l’environnement ferroviaire standard. En complé-
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ment des images RailSem19 qui constituent 7500 images ferroviaire, 1200k images
d’ImageNet ont été incorporées, et l’évaluation a été réalisée sur un ensemble de Rail-
Sem19 enrichi par PascalVOC [130], comprenant 7,142 images. Comparée & des
méthodes de référence comme DeeplabV3 et deux autoencodeurs (avec deux fonc-
tions de pertes MSE et SSIM), la méthode présentée a prouvé sa valeur avec un AUROC
dépassant 0,926 et un score F1 de 0,863. L’étude a également mis en évidence des défis as-
sociés a des méthodes comme DeeplabV3 , en particulier pour détecter des obstacles
de petite taille ou de couleurs semblables. La figure 49 montre un apercu de la méthode
proposée tandis que la figure |50] montre les résultats de la méthode en comparaison avec

d’autres méthodes.

FI1GURE 49: Apercu de la méthode décrite dans ||
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FIGURE 50: Image exemple ot I'approche décrite dans [151] détecte 1'obstacle correcte-
ment contrairement aux méthodes de base. La premiere hgne montre les cartes de seg-
mentation prédites : le gris pour les zones externes, le noir pour la voie et le blanc pour
la détection d’anomalies. La seconde ligne indique la localisation de I'anomalie

L’article de introduit une stratégie non supervisée de détection des intrusions
pour les chemins de fer a grande vitesse. Cette méthode repose sur des réseaux génératifs
profonds couplés a des modeles d’auto-régression, afin de pallier le manque d’échantillons
d’intrusion. Le modele présenté, AnoVQVAE, fusionne un réseau VQ-VAE avec un
réseau Pixel CNN , permettant ’exploitation de techniques de détection d’anomalies
axées sur la reconstruction et la vraisemblance. L’entrainement du VQ-VAE se fait
exclusivement avec des images normales, tandis que le Pixel CNN se forme sur I'es-
pace latent du VQ-VAE . Durant la phase de détection, 'erreur de reconstruction
associée a la vraisemblance de la variable latente est employée pour qualifier une image
d’entrée comme normale ou anormale. L’enjeu majeur réside dans la capacité a appréhen-
der adéquatement la distribution probabiliste des échantillons normaux tout en écartant
les échantillons anormaux. Les auteurs dévoilent également RailAnomaly, un ensemble
de données inédit, englobant huit scenes distinctes de chemins de fer a grande vitesse, et
regroupant entre 8 400 a 17 600 échantillons normaux et de 3 200 a 4 000 échantillons
anormaux. Pour attester de la pertinence de leur approche, ils utilisent cet ensemble,
qui est construit a partir d’images réelles de surveillance ferroviaire destinées aux tech-
niques de détection d’objets. La distinction et la localisation des anomalies au sein de
cet ensemble sont réalisées en mesurant I’écart entre la reconstruction et 'image d’entrée
originale. Les résultats de cette détection, issus de I'approche générative non supervisée,

sont illustrés dans la figure
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FI1GURE 51: Résultat de détection du travail proposé ||

Dans , une méthode basée sur une approche générative profonde est décrite pour
détecter les objets sur les voies ferrées sans marquage préalable. La démarche repose
principalement sur 1'utilisation du modele Autoencodeur (AE) et d'un réseau dis-
criminateur. Cette stratégie semi-supervisée se révele performante pour localiser les ano-
malies. En comparaison avec d’autres architectures, notamment DFF-Net , Cascade
R-CNN , RefineDet , OC-SVM , Isolation Forest et AE , les per-
formances obtenues sont de 85,66% en AUROC, 87,72% en AUPRC, 87,08% en Rappel,
et 78,68% en F1-Score. La méthode affiche également un temps d’inférence rapide de 1,67
ms. Les résultats détaillés de cette approche sont présentés dans la figure La figure

illustre les résultats obtenus avec leur approche générative non supervisée.
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FIGURE 52: Résultat de détection du travail proposé [156]
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3.3 Détection par d’autres approches

Les "autres approches", faisant principalement référence aux algorithmes traditionnels
tels que le traitement d’images ou a l'utilisation extensive de capteurs physiques, ont été
largement utilisées pour la détection d’obstacles sur les vouies ferrées. Ces approches in-
tegrent des technologies comme les caméras RGB et infrarouges, le LiDAR, les radars,
et d’autres capteurs. Bien que I'apprentissage profond offre souvent une précision et une
fiabilité accrues, ces méthodes traditionnelles ont leur place. Contrairement a 1’appren-
tissage profond qui s’adapte dynamiquement, ces approches s’appuient sur des regles et
algorithmes prédéfinis, qui peuvent étre limités face aux variations environnementales ou
aux scénarios complexes [195]. Cependant, pour des applications spécifiques comme la dé-
tection d’objets stationnaires ou la surveillance de I'usure de l'infrastructure ferroviaire,
ces méthodes traditionnelles peuvent s’avérer efficaces. Les capteurs peuvent détecter des
propriétés physiques d’un obstacle, tandis que le traitement d’image peut reconnaitre des
caractéristiques visuelles, tels que la couleur ou la texture. La fusion de ces approches

peut donc renforcer la précision et la fiabilité des systemes de détection ferroviaire.

L’étude de [196] explore I'utilisation des capteurs, en particulier une caméra et un
LiDAR, pour la détection des obstacles. La technique vise a repérer principalement les
individus a une distance cible de 300 m afin de prévenir les accidents. La méthode proposée
a montré qu’elle pouvait détecter une personne a 200 m la nuit avec 45% de précision. Pour
évaluer cette méthode, des expérimentations ont été réalisées avec une caméra USB de
haute résolution montée dans une cabine de locomotive. Les tests, basés sur 56 vidéos, ont
montré un taux de détection dépassant 98% jusqu’a une distance de 300 m. Cependant,
des capteurs supplémentaires, comme le radar a ondes millimétriques et le LiDAR, sont
nécessaires en faible luminosité. En combinant le LIDAR et la caméra, 1’étude a généré
des données de nuage de points 3D. Malgré les variations d’éclairage, la détection reste
efficace jusqu'a 300 m grace a cette combinaison. La figure montre les résultats de

détection ainsi que la méthode proposée.
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FIGURE 53: Description de la méthode utilisée et résultats de la détection du travail

proposé

Dans la poursuite de la conception d’un systéme innovant de détection d’obstacles,
I’étude mentionnée dans introduit LROD, une solution destinée a la détection d’obs-
tacles a longue distance pour les dispositifs d’aide a la conduite ferroviaire. La démarche
adoptée se base sur une caméra de surveillance fixe dédiée a la reconnaissance des voies
ferrées et a la délimitation des zones d’intérét potentiel. Un ensemble de capteurs dy-
namiques, constitué d’une caméra a focale étendue et d’'un LiDAR 1D a haute portée,
balaye la zone préalablement identifiée dans le but de détecter et de positionner les éven-
tuels obstacles. La phase finale de cette procédure consiste en une technique de détection
des anomalies, en 'occurrence les obstacles, appuyée sur le processus de reconstruction.
Sur le plan matériel, le systeme se distingue par un mécanisme de pointage sur mesure
doté d'une précision de 6 mdeg, permettant de repérer des objets jusqu’a une distance de

plus de 1,5 km. La figure [54 montre le capteur de détection proposé.
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FI1GURE 54: Figure du capteur de détection LROD ||

L’article de présente une méthode innovante pour la détection d’obstacles sur
les voies ferrées en utilisant des capteurs loT basiques. Cette initiative, en collaboration
avec la compagnie ferroviaire malaisienne, propose un dispositif d’inspection visuelle pour
la surveillance des voies et une solution IoT supplémentaire avec un affichage radar pour
monitorer les obstacles. Trois capteurs ultrasoniques sont placés stratégiquement sur la
locomotive et transmettent des données a un serveur cloud via Wifi. Les tests, bien que
limités a des objets petits et simples, ont montré des résultats encourageants. Les infor-
mations sont affichées sous forme de radar, visualisant les obstacles dans une gamme de
0 a 40 cm. L’objectif est d’améliorer la sécurité des voies ferrées. L’affichage radar dis-
tingue trois scénarios : pas d’obstacles (vert), présence d'un obstacle (rouge avec position
et distance) et plusieurs obstacles superposés (rouge). Malgré un taux d’erreur de 2,9%
a 6,7%, 1'étude n’élucide pas entierement la nature des obstacles ou 'extension de cette

méthode a des situations réelles plus complexes.
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La figure |55 montre les résultats de détection par 'approche proposée dans le travail.

Ultrasonic 1

)

FIGURE 55: Description des résultats de la détection du travail proposé ||

L’article présenté dans détaille la conception et la mise en ceuvre de TRINETRA,
un systeme avancé pour la détection d’obstacles sur les voies ferrées, spécifiquement dans
des scénarios de visibilité réduite. Le dispositif associe une caméra, un radar et un la-
ser infrarouge pour identifier les obstacles et offrir une perspective élargie de la voie au
conducteur. Les essais du prototype, effectués dans un environnement ferroviaire réel, ont
confirmé son aptitude a détecter efficacement des obstacles en présence de brouillard. En-
visagé comme une solution pour limiter les incidents majeurs sur les réseaux ferroviaires
indiens durant la période hivernale, TRINETRA integre des fonctionnalités telles que la
signalisation automatique, des dispositifs anti-collision, des mécanismes de protection des
trains et des systemes d’alerte. Techniquement, le systéeme incorpore une caméra bullet
équipée d’un filtre infrarouge, un capteur CMOS de 1,2 mégapixels, et des lentilles a fo-
cale fixe allant de 3,5 mm a 100 mm, permettant des captures de qualité a une résolution
jusqu’a 1920x1080. Il est également doté d’une caméra thermique, d’un radar pour la
détection et d’un illuminateur laser infrarouge. Les résultats, partagés par les auteurs,
mettent en évidence la capacité du dispositif a identifier des obstacles sur une plage allant
de 1 km a 12,6 km, exploitant la synergie des composants intégrés a TRINETRA. La
figure [56] montre le capteur proposé.
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FIGURE 56: Figure de I'approche basée sur des capteurs physiques TRINETRA ||

Dans I’étude de , les auteurs proposent une technique de détection d’obstacles
basée sur la comparaison d’une image capturée par une caméra frontale d’'un train avec
une image de référence, en utilisant une soustraction d’arriere-plan adaptée aux caméras
en mouvement. L’originalité réside dans une nouvelle métrique pour aligner des séquences
d’images avec une base réduite, et une stratégie de détection a distance basée sur 1’enre-
gistrement point par point et divers mécanismes de soustraction. L’approche implique un
alignement double : temporel (comparant images actuelles et de référence) et spatial (via
un enregistrement des images bien alignées). La déformation entre les images est calculée
avec DeepFlow . Le processus principal se concentre sur deux métriques déduites
des images : la distance vectorielle normalisée (NVD) et le filtre de portée radiale
(RRF) . Apres seuillage, ces métriques isolent des obstacles, et des techniques mor-
phologiques éliminent les bruits. Les régions d’intérét sont identifiées, évaluées selon les
normes d’écartement des rails, et les zones non pertinentes sont éliminées. La détection
combine ensuite les données de la NVD et du RRF [200]. Les auteurs ont validé leur
méthode en la comparant a d’autres techniques reposant uniquement sur la NVD
ou le RRF . Leur approche a atteint une précision de 85,8%, mais présente des li-
mites, en particulier dans des conditions défavorables pour la NVD ou le RRF ,
influencant les résultats globaux. La figure [57] montre les résultats ainsi que les étapes

suivies.
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FIGURE 57: Figure montrant les résultats de I’approche utilisée ||

Dans , une méthode de détection d’obstacles sur les voies ferrées est présentée,
s’inspirant d’une technique d’identification des ballasts. Elle se base sur la cartographie
de perspective inverse adaptative (IPM) pour atténuer les effets de perspective, favorisant
ainsi la détection des voies et obstacles. Les contributions majeures sont : une technique
de détection des bords des rails et des traverses, et un modele de cartographie adapté
aux voies ferrées. Ce modele est capable d’estimer les parametres de la caméra a partir
de I'angle de lacet. L’algorithme se distingue par la détection différentielle des contours,
et l'identification d’une région trapézoidale pour la calibration, en se focalisant sur les
traverses via un détecteur directionnel et un seuillage OTSU. La détection des rails est
gérée distinctement. Les auteurs ont évalué la méthode sur des voies ferrées ballastées.
Les taux d’erreur relevés sont de 10,4% (vision verticale) et 7,2% (vision horizontale). Les
résultats sont illustrés dans la figure
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FIGURE 58: Figure montrant les résultats de 'approche utilisée [205]

Le travail décrit dans [201] se concentre sur la sécurité du transport ferroviaire urbain,
qui est confronté a des obstacles de plus en plus fréquents en raison de 'augmentation
du trafic de passagers. Pour résoudre ce probleme, les auteurs ont utilisé la technologie
de vision par ordinateur (traitement d’image) et le LIDAR pour surveiller en temps réel
I’environnement des trains. Ils ont développé un dispositif qui collecte des images vidéo
et des données de télémétrie de la voie, détecte les obstacles et évalue leur dangerosité.
Les informations sont ensuite transmises au train pour controler son fonctionnement en
fonction du niveau de danger. La méthode proposée dans ce travail se divise en deux
étapes principales : La premiere étape se focalise sur la détection des rails de la voie a
'aide de l'algorithme de transformation de Hough [228] basé sur la détection de contours
de Sobel. Cette étape permet de délimiter les régions d’intérét sur la voie. La deuxieme
étape est axée sur la détection des obstacles au niveau de ’emprise ferroviaire. Elle uti-
lise une méthode améliorée de différence d’images pour détecter les obstacles dans les
régions d’intérét définies précédemment. Cette méthode nécessite un arriere-plan initial
pour mettre a jour I’arriere-plan en temps réel. L'utilisation de la vision par ordinateur et
du LiDAR permet de détecter la position, la forme et la hauteur des obstacles, ainsi que
d’évaluer leur impact sur le fonctionnement des trains. En fusionnant ces deux méthodes,
la précision de détection des obstacles est améliorée. Les informations de détection sont
ensuite transmises au systeme de signalisation du train, qui peut ajuster automatique-
ment le fonctionnement du train en fonction du niveau de danger des obstacles détectés.

Cette approche contribue ainsi a garantir la sécurité du systeéme de transport ferroviaire
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urbain. La figure Figure |59 montre les résultats de détection par I’approche proposée.

(a) Frame 63 (b) Frame difference(63) (c) Improved algorithm(63)

(d) Frame 111  (e) Frame difference(111) (f) Improved algorithm(111)

FIGURE 59: Figure montrant les résultats de 'approche utilisée [201]

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, une étude des travaux récents sur la détection des obstacles ferro-
viaires a I’aide de 'apprentissage profond et des méthodes classiques comme le traitement
d’image et 1'utilisation des capteurs a été réalisée. Cette étude a montré que malgré les
avancées significatives dans le domaine de I'TA et des technologies connexes, des opportu-
nités d’amélioration demeurent en matiere de détection des obstacles ferroviaires. L’accent
est mis sur 'utilisation d’algorithmes d’apprentissage profond, notamment les approches
supervisées et non supervisées, pour la détection des obstacles ferroviaires. Il ressort de
cette analyse que la détection des obstacles ferroviaires a été moins étudiée que celle des
obstacles pour les voitures autonomes. Toutefois, cette étude apporte un éclairage sur les
progres récents en matiere de détection d’obstacles ferroviaires, offrant des perspectives
aux acteurs du domaine de la sécurité et de 'automatisation ferroviaire. Les perspectives
obtenues pourraient guider le développement de systémes de détection plus efficaces, ren-

forcant ainsi la sécurité des systemes ferroviaires.
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3.4.1 Synthétisation des travaux

Dans cette section, une syntheése structurée des recherches antérieures portant sur la
détection des situations anormales dans I’environnement des trains de fret autonomes est
proposée. Présentée sous forme de tableaux, cette synthese met en lumiere trois approches
principales : supervisées, non-supervisées et classiques. Suite a cette revue, il ressort que
les approches non-supervisées sont moins couramment abordées. Tout en reconnaissant les
contributions des travaux existants, cette recherche vise a explorer ce segment moins étu-
dié. En considérant la détection d’obstacles et le monitoring de I’environnement du train
de fret autonome comme un enjeu de détection d’anomalies, ’ambition est de compléter
les connaissances en apportant une perspective additionnelle a la littérature existante.

Les tableaux de synthese, inclus dans cette partie, sont organisés comme suit : le
tableau liste les travaux relatifs aux approches supervisées, le tableau [3.2] se focalise
sur les approches non-supervisées, et le tableau aborde les approches classiques, en

particulier celles s’appuyant sur le traitement d’images ou ’emploi de capteurs.
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TABLE 3.1: Synthése des travaux mettant en jeu des approches supervisées.

Article Ensemble de Capteur Modeéle Contribution Evaluation Commentaire
données

Kafetzis et al. 2020 |106] 4K images de Caméra UAV Faster RCNN, Deux versions 51%-61% Dataset peu

12 classes Inception v2, de Faster mAP documenté
ResNet Atrous RCNN
Tao et al. 2020 [109 9k images de 7 Caméra d’en- FE-SSD (SSD Amélioration 89.5% a 38fps  Manque de
classes trainement amélioré) de la détection (taille d’entrée données
des petits 320x320) qualitatives
objets sur le dataset
Haixia et al. 2022 [117 Dataset Vidéo de test RepVGG, Approche de  69.6% mAP a N/A
synthétique de en 3D ResNet50 et détection 52 FPS
2.4k images DarkNet53 multitache
avec RepVGG
Mingyang et al. 2018 [120] 20k images N/A Faster-RCNN  Faster-RCNN  89.06% mAP Manque de
pour utilisant des données,
reconnaitre 3 unités méthodologie
classes résiduelles et résultats
insuffisants.
Degiang et al. 2021 [122 Données Caméras YOLOV4 Nouveau 93% mAP N/A
personnalisées, binoculaires, amélioré backbone pour toutes les
KITTI , caméra RGB, YOLOV4 "D- 0.139s
MS-COCO  d’un radar et CSPDarknet"
d’un LiDAR
Song et al. 2021 [131] MS-COCO N/A YOLOV3 Utilisation de N/A Axé sur ’edge
pour Pedge computing,
I’entrainement computing manque
pour la d’informations
détection sur la partie
d’obstacles détection
Rampriya et al. 2022 118] RROD : Rail Caméra Center Utilisation de 96.75%, N/A
Obstacle embarquée sur  Hourglass, UAV pour 84.75% et
Detection, 2k UAV : Sony SSD, Faster détecter les 83.75% mAP
images, DSC- RCNN, obstacles et respective-
données RX1RM2 YOLOV3 plusieurs ment avec
aériennes de 6 1920x1080 détecteurs SSD
classes d’objets pour MobileNet V2,
la Faster RCNN
comparaison et SSD
Weixun et al. 2022 [132 Dataset N/A Classificateur Nouvelle 96.88% & Le premier
personnalisé personnalisé + détection en 72.18 FPS travail sur les
de 3k images YOLOV3 deux étapes : obstacles
pour la classificateur ferroviaires a
classification pour inclure des
et la détection intrusions, détecteurs
de 3 classes YOLOV3 ViT dans ses
pour obstacles expériences
Ankur et al. 2020 [136! MS-COCO, N/A YOLOVS, Nouvelle 95% a 40 FPS Contribution
PETA, SVM détection en pour le axée sur le
dataset deux étapes détecteur, monitoring de
personnalisé : utilisant 98.5% pour le  I’environne-
60k images de YOLOV3 +  classificateur ment des
voyageurs et SVM trains
de travailleurs autonomes
ferroviaires
Shreyas et al. 2022 [209 MS-COCO et N/A YOLOV4 Approche Précision Application
8 vidéos hybride basée 92,08% du modele
YouTube sur les YOLOV4
détecteurs comme boite
d’objets et le noire [46]
traitement
d’images
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TABLE 3.2: Synthese des travaux mettant en jeu des approches non-supervisées.

Article Ensemble Capteur Modele Contribution Evaluation Commentaire
de données
Gasparini et al. 2021 [142] [146] Vesuvio : 10k Drone CAE + CNN Nouveau Précision de N/A
images RGB ferroviaire framework  96,6%, 90,3%
et thermiques  équipé de hybride pour et 97% a 100
différents lapprentis- FPS pour la
capteurs : sage non détection, la
Flir Boson supervisé  localisation et
6401, caméra utilisant a la la
stéréo Zed, fois CAE et classification
Basler CNN. respective-
acA800- Nouveau ment
510uc3 dataset
appelé
Vesuvio
Wang et al. 2022 [150 RailAnomaly : N/A VAE, AnoVQVAE : Précision de N/A
8k-17k VQ-VAE, un nouveau  89,56% pour
échantillons Pixel CNN framework la classe des
normaux et hybride piétons,
3k-4k utilisant a la temps
échantillons fois des d’inférence 30
anormaux modeles ms
génératifs
non
supervisés et
des CNNs,
nouveau
dataset :
RailAnomaly
Tiange et al. 2022 156 Ensemble de N/A AE AE 85,66%, Images de
données : 6k antagoniste 87,72%, basse
images génératif 87,08% et résolution.
normales et 78,68% en Les images
579 images AUROC, pres des voies
anormales et AUPRC, sont plus
normales rappel et adaptées a
pour la score F'1 res- ’inspection
validation pectivement,
temps
d’inférence
1,67 ms
Brucker et al. 2023 [151] RailSem19 : N/A Réseau Approche AUROC de  Pas d’infor-
7.5k images, neuronal basée sur des 0,926 et score mations
PascalVOC : superficiel patches F1 de 0,863 complémen-
7.1k images, d’images taires sur le
ImageNet : locaux pour réseau utilisé.

120k images

détecter les
anomalies.
Comparaison
avec d’autres
méthodes
courantes.

Pas d’infor-
mations
supplémen-
taires sur la
nature des
images com-
plémentaires
utilisées
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TABLE 3.3: Synthese des travaux mettant en jeu des approches basées sur le traitement
d’images et 'utilisation de capteurs physiques.

Article Basé sur les Basé sur IP Contribution Evaluation Commentaire
capteurs
Fusion LiDAR et Taux de détection YOLOV4 pour la
caméra pour la de 45% la nuit, détection.
détection jusqu’a 90% en Manque

Kageyama et al. 2022 i v X

basse luminosité

d’informations
sur les résultats
expérimentaux

Mukojima et al. 2016 [197 X v Soustraction du Taux de détection Testé uniquement
background avec de 85,8% sur un piéton et
une caméra en une boite
mouvement
Tienwen et al. 2021 [201] v v Détection de voie N/A Manque
ferrée pour la d’informations
détection sur les résultats
d’obstacle et les obstacles
utilisant plusieurs
capteurs
physiques et des
techniques de
traitement
d’images
Cornelius et al. 2022 [204 v X Systéme de N/A Le travail est un
détection basé poster. Manque
sur LiDAR d’informations
pour évaluer la
qualité du
matériel proposé
Junting et al. 2023 [205 X v Méthode basée Les taux d’erreur ~ Aucune autre
sur I'TPM pour la varient entre information n’a
détection de voies  2,6% et 6,7% été partagée sur
ferrées ballastées I’extension de
cette méthode
pour détecter les
obstacles
Aziz et al. 2020 [208 v X Détection Les taux d’erreur ~ Aucune autre
d’obstacles varient entre information n’a
ferroviaires basée  2,9% et 6,7% &  été partagée sur
sur les capteurs  différents angles la méthode de
et distances détection et les
obstacles. Utilisé
seulement dans
un cas
d’utilisation
miniature
Kumar et al. 2022 [213] v X TRINETRA : Un Distance de Manque

systeme de vision
hardware pour la

détection entre 1
km et 12,6 km

d’informations
sur 'utilisation

détection du systeme avec
d’obstacles d’autres
ferroviaires méthodes pour

évaluer ses
performances
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CHAPITRE 4

Détection d’obstacles ferroviaires sur

la voie principale

Avec I’évolution constante de la technologie autonome, une détection d’obstacles fiable
et efficace s’impose, notamment pour les trains autonomes. Dans le cadre de ce chapitre,
nous explorons une contribution méthodologique a la détection d’obstacles sur la voie de
circulation ferroviaire en utilisant une approche non-supervisée. Contrairement aux sys-
temes de conduite autonome habituels qui s’appuient sur des modeles supervisés ou des
méthodes de traitement d’images classiques pour identifier des obstacles spécifiques, la
détection d’obstacles ferroviaires doit étre fonctionnelle en présence de dangers imprévi-
sible. Nous proposons une étude exploratoire basée sur des autoencodeurs convolutionnels
(CAEs) [147) pour améliorer la robustesse des systémes de détection d’obstacles ferro-
viaires. Nous générons 240 modeles dans notre étude suivants trois axes de composants
intrinseques : Les fonctions d’activations, les fonctions de pertes ainsi que les optimi-
seurs utilisés. Nous abordons la limitation de 1'utilisation de seuils fixes pour évaluer les
performances du modele, et proposons une méthodologie basée sur la prise de décision
multicritere (MCDM). De plus, nous introduisons une nouvelle mesure, le score d’écart
(gap-score) pour évaluer l'efficacité des modeles. Nous utilisons aussi les réseaux anta-
gonistes génératifs (GANs) [221] pour créer des images synthétiques d’obstacles afin de
valider les performances des modeles. Nos résultats montrent que nos modeles peuvent
produire un score d’écart moyen allant jusqu’a 68%, illustrant le potentiel de notre mé-

thodologie pour renforcer la sécurité des trains autonomes.

4.1 Introduction

La détection d’obstacles reste I'un des défis les plus complexes et critiques dans le
domaine de la vision par ordinateur. Des voitures autonomes [216] [215] aux trains au-
tonomes [228] [227] [229], la détection d’obstacles joue un réle important pour améliorer
la perception du systeme autonome. Cette tache est de la plus haute priorité, surtout
pour le monitoring de I’environnement dans les trains autonomes. Grace a 1’évolution
constante des méthodes d’apprentissage profond et a la puissance de calcul des systemes

embarqués, le monitoring de ’environnement dans ces systemes est devenue relativement
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facile a gérer.

Dans ce chapitre, nous exploitons les approches d’apprentissage profond afin de dé-
tecter les obstacles pour les applications ferroviaires. Nous nous concentrons unique-
ment sur le niveau de la voie en utilisant des caméras RGB montées sur le train. Etant
donné le constat que les recherches sur la détection d’obstacles ferroviaires a l'aide de
méthodes d’apprentissage profond sont encore peu nombreuses, et que la majorité des
études existantes privilégient des approches supervisées telles que les détecteurs d’ob-
jets [107,/112,|126] ou les techniques de segmentation [217], notre démarche scientifique
s’oriente vers I'exploration de méthodes d’apprentissage non supervisé. Plus précisément,
nous envisageons I’emploi d’autoencodeurs convolutionnels comme une alternative poten-
tielle pour aborder ce défi. Ce choix est motivé par trois facteurs : Premiérement, une
rareté de travaux exploitant des méthodes non supervisées dans la détection d’obstacles
ferroviaires est remarquable. Deuxiemement, 1'utilisation des méthodes supervisées néces-
site une connaissance préalable des obstacles, ce qui implique d’énumérer tous les obstacles
possibles que nous pourrions rencontrer et de les étiqueter pour créer des classes, ce qui
est presque impossible dans un scénario réel. Troisiemement, les ensembles de données du
domaine ferroviaire décrivant des obstacles réels sont rares voire inexistants, en revanche,
les données normales sans obstacles sont disponibles.

Nous proposons dans ce chapitre une étude exploratoire utilisant un autoencodeur
convolutionnel pour discriminer, au niveau des images, entre les images normales et anor-
males en utilisant un score d’erreur. Dans notre étude, nous nous concentrons princi-
palement sur les trois composantes suivantes : les fonctions d’activation, les fonctions
de perte et les optimiseurs afin de trouver le meilleur modele capable de détecter des
anomalies au niveau des voies ferrées. Dans notre travail, nous générons 240 modeles sui-
vant la combinaison de 5 fonctions de perte, 8 fonctions d’activation et 6 configurations
de 3 optimiseurs différents. Nous avons utilis¢ I'architecture décrite dans la figure
pour mesurer leur influence sur 'amélioration des résultats et aussi pour explorer quelle
configuration donne les meilleurs résultats. Nous proposons également une méthode pour
classer tous les modeles du meilleur au pire en introduisant la notion de gap-score. Le
gap-score est une métrique basée sur le pourcentage de la différence entre les recons-
tructions d’images sans obstacles et les reconstructions des mémes images avec obstacles.
Le processus d’apprentissage a été réalisé a 1'aide d’un sous-ensemble de railsem19 [218]
constitué de Régions d’Intérét (Rol) au niveau de la voie de circulation principale. Afin
de classer tous les modeles suivant le gap-score, nous utilisons un ensemble de validation
constitué d’images normales et des mémes images avec des obstacles incrustés. Enfin, le
processus d’évaluation des 240 modeles générés a été réalisé en utilisant la Technique de
I'Ordre de Préférence par Similarité a la Solution Idéale (TOPSIS) [148], un algorithme
d’aide a la décision multi-critéres. Les criteres utilisés sont le gap-score moyen sur toutes

les images normales et le nombre de gap-score positifs pour chaque image normale. De
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cette fagon, nous évitons de nous reposer sur des seuils arbitraires pour juger si une entrée
est anormale ou non.

Le modele le plus performant a été testé sur un scénario du monde réel impliquant un
obstacle concret. Les résultats montrent un gap-score élevé pour les images avec ’'obstacle
et un gap-score faible pour les images normales sans obstacles. Une analyse complete des
résultats de ce contexte est présentée dans la section [4.4.4.2]

4.2 Architecture proposée

4.2.1 Autoencodeur convolutionnel

Nous utilisons un autoencodeur convolutif ot seules des données non étiquetées nor-
males sont nécessaires pour extraire des connaissances sans aucune étiquette. En termes
de détection d’anomalies, le modele est entrainé uniquement sur des entrées saines. Etant
donné une entrée x, le modele tente de I'encoder en la comprimant pour en extraire ses
données latentes puis la décode en la comparant a ’entrée originale, générant ainsi sa
reconstruction x’. L’autoencodeur est divisé en trois composantes :

Encodeur : L’encodeur mappe un échantillon d’entrée x vers la couche goulot z.

Couche goulot : La couche goulot z stocke les représentations latentes de faible
dimension pour chaque échantillon x.

Décodeur : Le décodeur mappe les données de z pour générer une reconstruction x’
de l'entrée x.

Nous utilisons I'algorithme de rétropropagation pour minimiser la différence entre les

données d’entrée x et sa reconstruction x’ conjointement pour I’encodeur et le décodeur.

arg migl L(x,x") (4.1)

Ou w et O sont respectivement les parametres a optimiser pour ’encodeur et le déco-
deur. £ est la fonction de perte utilisée.

La figure ci-dessous |60|illustre I'architecture de I’autoencodeur convolutionnel employé
pour cette étude. Cette structure est composée de 6 couches de convolution formant
I’encodeur et 6 couches de déconvolution constituant le décodeur. Elle comporte également
des opérations de stride et d’upsampling. Au coeur de cette architecture, un espace latent
de dimensions 4x4 est prévu pour résumer efficacement les informations essentielles de
I'image d’entrée de 256x256 pixels. L’organisation de cette architecture a été congue pour
trouver un compromis entre une réduction dimensionnelle efficace et la conservation des

informations cruciales pour la reconstitution de I'image d’origine.
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F1GURE 60: Description de 'architecture de I'autoencodeur convolutionnel utilisée dans
cette étude exploratoire

4.2.2 FEtude exploratoire
4.2.2.1 Exploration des fonctions de pertes

Dans cette sous-section, nous présentons les différentes fonctions de perte que nous
considérons dans notre comparaison : l’erreur quadratique moyenne (MSE) [231] est une
fonction de perte pixel par pixel mesurant la différence au carré entre la vérité terrain et les
étiquettes prédites. L’erreur absolue moyenne (MAE) est une fonction de perte pixel
par pixel mesurant la différence absolue entre la vérité terrain et les étiquettes prédites. Le
rapport signal/bruit de créte (PSNR) est une mesure de la qualité d'image utilisée
pour comparer la qualité de deux images. Souvent, la vérité terrain est appelée signal et
la prédiction est appelée bruit. La similarité structurale (SSIM) est une mesure
de qualité basée sur les patchs utilisée pour mesurer la similarité entre deux images.
Au lieu d’utiliser des méthodes traditionnelles de sommation d’erreurs, cette mesure est
congue en modélisant toute distorsion d’image comme une combinaison de trois facteurs
que sont la structure, la luminance et le contraste. La similarité structurale multi-échelle
(MS-SSIM) est une variante de SSIM. La MS-SSIM prend en compte de nombreux
niveaux de résolution et de distorsion et peut étre plus robuste par rapport aux variations
des conditions de visualisation. On résume les fonctions de pertes utilisées dans cette
étude exploratoire comme suit :

Erreur quadratique moyenne (MSE) : L’erreur quadratique moyenne entre deux images

x et y avec N pixels peut étre définie comme suit :

N
MSE(x,y) = 3 30— »)? (42)

i=1

Indice de similitude structurelle (SSIM) : L’indice de similitude structurelle entre deux
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images x et y peut étre défini comme suit :

= 4.3
(2 + p2 +c1)(0Z + 02 + c2) (4:3)

Dans I'Indice de Similitude Structurelle (SSIM), plusieurs parametres sont utilisés

pour calculer la similarité entre deux images. Ces parametres incluent :

My ety : Ce sont les valeurs moyennes des pixels des deux images x et y, respective-
ment. Ils capturent les informations de luminance.

ol et UJ% : Ce sont les variances des valeurs des pixels des deux images x et y, respec-
tivement. Ils capturent les informations de contraste.

oxy : C'est la covariance des valeurs des pixels des deux images x et y. Elle capture les
informations structurelles (corrélation).

¢y et ¢, : Ce sont deux variables pour stabiliser la division avec un faible dénominateur ;
elles sont données par ¢; = (ki - L)? et ¢ = (ko - L)?, ou1 L est la plage dynamique des
valeurs des pixels (généralement c’est bits par pixel _ 1), et ky << 1et k, << 1 sont de

petites constantes. L’article original sur SSIM suggere d’utiliser k; = 0,01 et k, = 0,03.

Dans le cadre de l'utilisation de l'indice de similarité structurelle (SSIM) comme fonc-
tion de perte, nous cherchons a minimiser cette fonction de perte. Cela signifie que nous
devons prendre "1 - SSIM" pour que les valeurs basses indiquent une bonne similarité et

que les valeurs élevées indiquent une mauvaise similarité. La nouvelle formule sera donc :

L(x,y) = 1 — SSIM(x, ¥y) (4.4)

ou L(x,y) est la fonction de perte entre deux images x et y.

L’indice de similarité structurelle multi-échelle (MS-SSIM) est une méthode permet-
tant de comparer la similarité de deux images. Il est une extension de l'indice de similarité
structurelle (SSIM) et est congu pour améliorer les performances en considérant plusieurs
échelles. Le SSIM original est utilisé sur une seule échelle, mais le systeme visuel humain
fonctionne sur plusieurs échelles.

La formule MS-SSIM est donnée par :

M
MS-SSIM(x, y) = Ly (x. »)* [ [ e (x. p)Psi (x. y)” (4.5)

i=1

Ou :

— x et y sont les deux images a comparer.

— Iy, ci, et s; sont les fonctions de comparaison de luminance, de contraste et de
structure, respectivement, chacune a I’échelle i. Ce sont les mémes que dans la

formule SSIM, mais sont calculées a différentes échelles.
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— M est le nombre d’échelles utilisées.

— o, B, et y; sont des parametres utilisés pour ajuster I'importance relative des
différentes échelles. Généralement, ceux-ci sont définis de maniére empirique.

Rapport signal sur bruit de créte (PSNR) : Le rapport signal sur bruit de créte entre

deux images x et y peut étre défini comme suit :

MAX?
PSNR(x, y) = 10-log;,

MSE(x, y) (46)

ou MAXj est la valeur maximale possible du pixel de I'image.

Erreur moyenne absolue (MAE) : L’erreur moyenne absolue entre deux images x et y

avec N pixels peut étre définie comme suit :

N
1
MAE(x, y) = I E |xi — il (4.7)
i=1

4.2.2.2 Exploration des fonctions d’activations

Pour le second composant de notre étude exploratoire, nous explorons l'influence
des fonctions d’activation utilisées. Nous comparons 8 différentes fonctions d’activation :
'unité de rectification linéaire (relu) [238], I'unité linéaire exponentielle (elu) [239], 'unité
linéaire exponentielle échelonnée (selu) [239], Mish [241], Swish [242], la tangente hyper-
bolique (tanh) [237], Mila [243] et Sharkfin [244].

Unité de Rectification Linéaire (ReLU) [23§] :

ReLU(x) = max(0, x) (4.8)

Unité Linéaire Exponentielle (ELU) 239 :

X, six >0
ELU(x) = (4.9)

a(e® —1), autrement

ol « est un hyperparametre a choisir.
Unité Linéaire Exponentielle Echelonnée (SELU) [240] :

X, six >0

SELU(x) = A (4.10)

a(e* — 1), autrement

ol o et A sont des constantes prédéfinies. Dans le papier [240] « &~ 1.6733 et A & 1.0507.
Mish [241] :
Mish(x) = x - tanh(In(1 + €*)) (4.11)
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Swish [242] :
1
Swish(x) = x - TP (4.12)
ou B est un hyperparametre a choisir.
Tangente Hyperbolique (tanh) [237] :
er —e™*
tanh(x) = ——— 4.13
anh(r) = S5 (1.13
Mila : Contréler la concavité minimale dans la fonction d’activation |243] :
Mila(x) = x - tanh(softplus(1 4+ B)) = x - tanh(In(1 + exp(x + B))) (4.14)
Avec softplus(x) = log(1 4 e¥)
Sharkfin [244] :
Sharkfin(x) = tanh(e*) - max(—1, x) (4.15)

Ici, tanh(e*) représente la tangente hyperbolique de ’exponentielle de x, et max(—1, x)
est la fonction ReLLU avec un seuil de -1; elle renverra x si x est supérieur a -1, sinon elle
renverra -1. Le produit de ces deux résultats donne le résultat final de la fonction.

Les fonctions d’activation influencent fortement les autoencodeurs. ReLU [238] est ef-
ficace et rapide, mais présente un risque d’unités inactives. ELU [239], permettant des
valeurs négatives, évite ce probleme mais est plus lent en raison de sa composante ex-
ponentielle. SELU [240] s’auto-normalise, mais ses parametres prédéfinis peuvent ne pas
convenir a tous les contextes. Mish [241] est reconnu pour ses bonnes performances, mais
est computationnellement exigeant. Swish [242] offre une flexibilité via I’hyperparamétre
B, qui demande cependant une calibration. Tanh [237], centré sur zéro, peut parfois souf-
frir de gradients qui disparaissent. Mila [243] propose une concavité ajustable, au prix
d’une complexité computationnelle plus élevée. Enfin, Sharkfin [244], bien qu’innovant,
est encore peu étudié et pourrait avoir des comportements inattendus.

Une représentation graphique des fonctions d’activations utilisées dans cette étude est

visible au niveau de la figure
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RelU ELU SELU Mish

-6 -4 =2 0 2 4 6 -6 -4 =2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 =2 0 2 4 6

Swish Tanh Mila Sharkfin

-6 -4 =2 0 2 4 6 -6 -4 =2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 =2 0 2 4 6

FIGURE 61: Figure montrant les différentes formes graphiques des fonctions d’activations :
ReLU, ELU, SELU, Mish, Swish, Tanh, Mila et Sharkfin

4.2.2.3 Exploration des optimiseurs

Pour le dernier composant de notre étude exploratoire, nous étudions I'importance des
optimiseurs utilisés et leur impact sur les résultats finaux du modele. Dans cette étude,
nous comparons trois optimiseurs différents :

— Adam [234] : L’optimiseur Adam est une méthode de descente de gradient sto-

chastique basée sur l'adaptation des taux d’apprentissage pour chaque parametre.
Il est particulierement efficace pour les problemes d’apprentissage profond.

Adam est une combinaison de deux autres extensions de la descente de gradient
stochastique [184] : RMSProp [185] (Root Mean Square Propagation) et Momen-
tum [186]. RMSProp ajuste le taux d’apprentissage en divisant par une moyenne
mobile (avec décroissance) du carré des gradients. Momentum accélere la conver-
gence du gradient en prenant une moyenne mobile (avec décroissance) du gradient.
L’algorithme Adam utilise a la fois les moyennes mobiles du gradient et du carré
du gradient pour ajuster le taux d’apprentissage pour chaque poids dans le réseau
de neurones.

Le pseudo-code de I'algorithme Adam est décrit ci-dessous dans la figure [62)] :
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Algorithm 1: Pseudo-code de 'algorithme Adam

Data: Entrée requise: Pas d’apprentissage (a); 81, B2 € [0,1); €; Wo:
Poids initiaux pour I’entrainement

mo < 0

v9 0

t<0

while W; n’a pas convergé do

t—t+1

gt < VwL(Wi_1)s // Obtenir les gradients & 1’étape t

my «— f1 Xme—1+ (1 — 1) X g¢

v < Ba xvi_1 + (1= B2) x g7

me <

© 00 N O ;o WN e

mg

1-pBt

10 Vg %;'

11 Wi« Wi_1 —ax \/ﬂv_‘— +e€ // Mettre a jour les poids
t

Result: Retourner W; (Poids apprenables résultants)

FIGURE 62: Description du fonctionnement de ’algorithme Adam & l’aide d’un pseudo-
code. Les parametres du pseudo-code sont : « est le pas utilisée pour ajuster la matrice

de poids W, et Vy représente la dérivée directionnelle de W [234]

— Rectified Adam :
L’optimiseur Rectified Adam (RAdam) est une variante de I’Adam optimizer,
introduit par Liu et al. en 2019 . L’idée principale derriere RAdam est de
rectifier la variance du taux d’apprentissage en utilisant une estimation de la borne
inférieure de la variance non centrée du gradient. Contrairement a Adam, qui ajuste
le taux d’apprentissage en fonction de la moyenne mobile du gradient et de son
carré, RAdam utilise une longueur d’étape adaptative.

Le pseudo-code de 'algorithme RAdam est décrit ci-dessous dans la figure [63] :
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Algorithm 2: Pseudo-code de I’algorithme Rectified Adam (RAdam)

Data: Entrée: {a;}7_;: pas, {81, 82}: taux de décroissance, 6p:
parametre initial, f;(0): fonction objective stochastique.

Result: Sortie: 6;: parameétres résultants

1 mg,vg < 0,0
2 Poo ¢ (g ~ 1
3 while ¢ dans {1,...,T} do
4 gt < Voft(6:_1) // Calculer les gradients par rapport a
fe(0) a 1’étape t
5 | v fBove 1+ (1 fa)g?
6 | my Bimy_1+(1—P1)g:
My 7(1["5{)
2tB5
9 if la variance est tracable, i.e., p; > 4 then
10 Iy < (1%35) // Taux d’apprentissage adaptatif
(pt=4)(pt=2)poo £ catd

11 Tt A D) (pm—2) o // Terme de rectification de la

variance
12 0r < 011 — oy, // Mise a jour des paramétres
13 else
14 L 0 < 0;_1 — aymy // Mise & jour des paramétres

15 return Or

FI1GURE 63: Description du fonctionnement de 'algorithme RAdam a 'aide d’un pseudo-

code [235]

— NovoGrad [236] :

L’optimiseur NovoGrad est une variante de I’Adam optimizer qui combine des idées

de descente de gradient stochastique avec normalisation des gradients. NovoGrad

calcule d’abord la variance du gradient, puis normalise le gradient avant de mettre

a jour les parametres. Cette approche vise a accélérer la convergence tout en conser-

vant une mémoire réduite. Le pseudo-code de novograd est décrit ci-dessous dans

la figure [64] :
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Algorithm 3: Pseudo-code de l'algorithme Novograd

Data: Entrée: Taux d’apprentissage initial A\g, moments (31, B2, facteur
de décroissance des poids d, nombre d’étapes T', fonctions g
pour chaque couche [ et gradient V,L(w?).

Result: Sortie: Parametres de poids wlTJrl pour chaque couche !
1t+0 // Initialisation
2 wo <+ Init() // Initialisation des poids
3t+1

// Initialisation des moments pour chaque couche

4 for chagque couche | do
s | o g’
1 9i
1, 9 1
6 my < - +d-w,
Y

7 while t < 7T do
8 A¢ < LR(No,t,T) // Calcul du taux d’apprentissage global
for chaque couche I do

10 gt « V,L(w?)

1 of ¢ B vf "t + (1= B) - gt

12 mf(—ﬂl-m§_1+(%+d-w}5)

13 witt « wf — X\, - ml // Mise & jour des paramétres

14 ¥t<—t+1

15 return 'wlT+1 pour chaque couche !

F1GURE 64: Description du fonctionnement de l'algorithme NovoGrad a l'aide dun
pseudo-code. Les parametres du pseudo-code sont : Le taux d’apprentissage Ag, les mo-
ments By, B, le facteur de décroissance des poids d, et le nombre d’étapes T [236]

4.3 Dataset

Dans le domaine de l'intelligence artificielle appliquée a la reconnaissance d’images
ferroviaires, le jeu de données railsem19 joue un role crucial. Il s’agit d’une collection
d’images spécifiquement destinée a la segmentation sémantique des scénes de chemins
de fer. La segmentation sémantique consiste a attribuer a chaque pixel d’'une image une
étiquette correspondant a la catégorie de 1'objet auquel il appartient, ce qui est essentiel
pour comprendre et analyser les scenes ferroviaires. Il est important de noter que la
plupart des travaux dans ce domaine s’appuient sur des ensembles de données privés, ce
qui limite ’accessibilité et la reproductibilité des recherches. C’est pourquoi, dans cette
étude exploratoire, nous avons choisi de nous appuyer sur un ensemble de données public, a
savoir railsem19. Pour adapter cet ensemble de données a nos besoins, nous I’avons préparé
de maniere a ce qu’il soit adapté a ’entrainement des autoencodeurs convolutionnels,

Le jeu de données railsem19 provient de diverses sources, comprenant des images
capturées par des caméras embarquées sur des trains ainsi que des images aériennes prises
par des drones. Ces images sont de haute qualité, avec des résolutions allant jusqu’a 1080p

(1920 x 1080). Le dataset contient plusieurs milliers d’images, ce qui offre une diversité
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suffisante pour entrainer des modeles de deep learning efficacement. En ce qui concerne
les types de scenes ferroviaires, railsem19 est assez riche et varié, incluant des images de
voies ferrées, de gares, de ponts ferroviaires, de matériel roulant, et de divers éléments
d’infrastructure. De plus, pour faciliter la tache de segmentation sémantique, les images
sont accompagnées de masques d’annotation qui indiquent les classes d’objets présents.
Ces masques sont extrémement précis, ayant été annotés manuellement par des experts
en reconnaissance d’images et en infrastructure ferroviaire. Cela fait de railsem19 un outil
précieux pour les chercheurs et les ingénieurs travaillant sur des applications d’intelligence
artificielle dans le domaine ferroviaire .

Ci-dessous un apercu des images du dataset railsem19 au niveau de la figure [65] avec
les résultats de ségmentation d’instances présentes dans les images du dataset au niveau
des figures [66][67] ainsi qu’un tableau récapitulatif des caractéristiques du dataset

FIGURE 66: Description des différentes classes (instances) présentes dans le dataset rail-

sem19
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FIGURE 67: Description des différentes classes (instances) présentes dans le dataset rail-

sem19

TABLE 4.1: Caractéristiques du jeu de données railsem19

Caractéristique Valeur

Nom du jeu de données | railsem19

Nombre d’images 8500

Résolution 1920 x 1080 pixels

Scenes de tramway Oui (& 1200 images)

Classes 19 (Entrainé sur modele)

Format d’annotation Segmentation au niveau des pixels

4.3.1 Manipulation du dataset

Dans le cadre de la mise au point de modeles de détection d’obstacles ferroviaires,
la qualité et la pertinence du jeu de données utilisé sont fondamentales. railsem19, a
notre connaissance, représente le seul dataset ferroviaire dédié a la segmentation de la
scene ferroviaire, rendant son choix judicieux pour cette tache. Toutefois, 'adaptation
de ce dataset aux besoins spécifiques de la détection d’anomalies nécessite une phase
préalable de prétraitement rigoureux. La phase de prétraitement du dataset railsem19
se décompose en plusieurs étapes méthodiques pour assurer la pertinence et la fiabilité
de 'ensemble des données retenues. Tout d’abord, un filtrage manuel a été effectué pour
conserver uniquement les images pertinentes a notre contexte. Parmi les images écartées,
on note la présence d’images inutilisables, telles que celles entierement noires typiques
de séquences en tunnel, les images pixelisées ou celles issues de contextes de tramway.
Ont également été éliminées les images présentant de potentiels obstacles sur les voies,
ainsi que celles comportant des artefacts ou susceptibles d’introduire un biais, comme
les images sur lesquelles du texte a été superposé ou celles prises depuis la cabine de la

locomotive plutdt qu’a partir de capteurs fixés sur cette derniere (voir la section [4.3.2)).

88



Détection d’obstacles ferroviaires sur la voie principale 4.8. Dataset

Suite a ce filtrage, une étape de normalisation a été mise en ceuvre afin d’harmoniser
I’ensemble de données. Cela a impliqué 'ajustement de la taille des images pour qu’elles
soient uniformes et la conversion de leur format, par exemple du BGR au RGB. Enfin,
pour cibler les zones d’intérét au sein de chaque image, nous avons employé un modele de
détection d’objets basé sur YOLO-V3 . Ce modele, de par sa légereté et son efficacité,
nous a permis d’extraire en temps réel les Régions d’Intérét (Rols) représentées par des
"bounding boxes". Ces boites englobantes ont été spécifiquement utilisées pour délimiter la
Rol afin d’obtenir en sortie un masque précisément représentatif de la voie de circulation
principale. Ce masque est essentiel pour concentrer I'attention des futurs modeles sur la
portion centrale des voies, facilitant ainsi la distinction entre des situations normales et
anormales. Cette méthodologie, dont les étapes principales sont illustrées a la figure [68]
établit un cadre solide pour I'entrainement et ’évaluation des modeles basés sur le dataset

railsem19.

Pretraitement Normalisation Extraction des Rols Dataset adapté

»>O=>0O=»> 0=

Suppression des images inutilisables. Normalisation de la taille des images. Délimitation des région d'intéréts.
Suppression des images d'anomalies. Normalisation en "RGB". Extraction des Rols de la voie Dataset adapté a des cas d'utilisation
Suppression des images avec artefacts. Regroupement des images des scénes de circulation principale. de détection d'anomalies.
ferroviaires. Extraction automatique.

FIGURE 68: Résumé des étapes suivies pour élaborer le pipeline de prétraitement du
dataset railsem19

4.3.2 Pretraitement du dataset

Le prétraitement du dataset railsem19 vise a élaborer un ensemble de données "sain"
7 spécialisé pour la détection d’anomalies, telles que les obstacles sur les voies fer-
rées. Cette étape initiale implique I’exclusion des images inutilisables ou celles présentant
des anomalies et des artefacts, comme les textes superposés a la scene ferroviaire. En se
concentrant uniquement sur les images représentant un cas 'normal’, sans obstacles ni
perturbations, nous renforgons la capacité du modele a identifier les caractéristiques es-
sentielles pour la détection d’obstacles. L’étape suivante du processus est la normalisation
des images sélectionnées, celle-ci permet d’homogénéiser ’ensemble au niveau de la réso-
lution et du format, en convertissant par exemple de BGR a RGB et en rendant uniforme
la taille de la résolution des d’images. Cette standardisation facilite les manipulations

ultérieures des données.
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La figure [69| représente des exemples d’images qui ont été supprimées lors de la phase
de prétraitement de I'ensemble de données railsem19. La figure [70] montre les exemples

d’images retenues, noramlisées, qui représentent le cas dit "normal".

FIGURE 69

F1GURE 70: Exemples d’images normalisées illustrant le cas "normal"

4.3.3 Extraction des Régions d’intéréts

Suite au prétraitement et a la normalisation du dataset railsem19, une identification
des régions d’'intérét (Rol) dans les images a été effectuée. Cette étape permet d’isoler
les pixels représentatifs du "cas normal", optimisant ainsi les données pour I’entrainement
des modeles. L’accent est mis sur la détection d’obstacles sur la voie principale, rendant
superflu le traitement global de I'image et assurant une meilleure allocation des ressources
de calcul.

Le choix s’est porté sur le modele YOLOv3-tiny, apprécié pour son efficacité et sa

compacité, tout en démontrant des performances compétitives, comme référencé dans
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le tableau . Les boites englobantes ont été générées en se basant sur les labels de
segmentation du railsem19.

L’algorithme de clustering hiérarchique, HCA, a été utilisé pour filtrer les boites en-
globantes correspondant a la voie principale. Une fois ces boites identifiées, les sommets
distinctifs ont été utilisés pour délimiter avec précision la Rol, aboutissant a un masque

final adapté a la détection d’obstacles.

4.3.3.1 Génération des boites englobantes

La génération des boites englobantes au niveau des voies de circulations porte sur
I'utilisation de YOLOV3-Tiny, un modele dédié pour la détection d’objets faisant partie
de la famille des modeles YOLO. Les modeles YOLO, qui signifient "You Only Look Once",
sont une famille de modeles de détection d’objets en temps réel. Le principal avantage
de YOLO réside dans sa capacité a prédire les classes et les emplacements d’objets en
une seule passe, ce qui le rend extrémement rapide par rapport a d’autres méthodes de
détection qui effectuent ces taches en deux étapes distinctes. Il existe plusieurs variantes
du modele YOLO, notamment YOLOv1 [58], YOLOv2 (également connu sous le nom
de YOLO 9000) [123], YOLOv3 [124], YOLOv4 [126] et YOLOV5 [127]. Chaque version
successive de YOLO a introduit diverses améliorations en termes de précision de détection
et de vitesse. Par exemple, YOLOv3 [124] a ajouté des boites englobantes de différentes
tailles et une meilleure gestion des objets de petite taille. YOLOv4, quant a lui, a introduit
plusieurs optimisations pour améliorer encore les performances et la précision.

YOLOV3-tiny est une variante de YOLOv3 |124] optimisée pour la vitesse d’exécution,
au détriment de la précision. Il est particulierement utile pour les applications embarquées
ou les ressources de calcul sont limitées. YOLOv3-tiny utilise une architecture de réseau
de neurones convolutifs simplifiée, avec moins de couches et de parametres que la version
complete de YOLOvV3.

Concernant la notion de "backbone" dans les modeles de détection d’objets, il s’agit
de la partie du réseau de neurones qui est responsable de 'extraction des caractéristiques
d’une image. Cette partie est généralement composée de couches convolutives. Dans ’état
de Tart, plusieurs backbones sont couramment utilisés. Par exemple, VGG16 [190] et
VGG19 [190], qui sont des architectures de réseau de neurones profondes, sont connus
pour leur capacité a extraire efficacement des caractéristiques de bas niveau. ResNet
[114], avec ses différentes variantes (ResNet-50 [187], ResNet-101 [188], etc.), est réputé
pour sa capacité a entrainer des réseaux tres profonds grace a l'utilisation de connexions
résiduelles.

YOLOV3-tiny utilise Darknet19 [123] comme backbone. Darknet est une architecture
de réseau de neurones concue pour étre légere et rapide, et est souvent utilisée dans les
variantes YOLO pour une détection d’objets efficace et en temps réel. Darknet19 [123]

est une version spécifique de Darknet [116] avec 19 couches, optimisée pour un équilibre
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entre performance et précision.

La figure représente 'architecture du modele YOLOV3-Tiny. La table décrit
les parametres du modele YOLOV3-Tiny utilisant le backbone Darknet19. La table [4.3]
montre une comparaison entre les différents modeles YOLO de détection d’objets ainsi

que quelques modeles de ségmentation d’instances.

Conv6 Convl10
Conv5 Maxpool5 Maxpool6 13x13%255
26x26x256 13x13x256  13x13x512 Predicting_1

Input image Convl Conv2 Conv3 Conv4
416x416x3 Maxpooll Maxpool2 Maxpool3 Maxpool4
208%x208%16 104x104x32 52x52%x64 26x26x128

& &
& &7

N

Convl 1 Concat Convl3
Upsample  26x26x384 26%26x255
26x26x128 Predicting_2

FIGURE 71: Description graphique de I’architecture du modele YOLOV 3-tiny ||
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Couche Type de couche Filtres Taille/Pas Entrée Sortie
0 Conv 16 3x3/1 416 x416x3 416 x416x 16
1 Maxpool 2x2/2 416 x416 x 16 208 x 208 x 16
2 Conv 32 3x3/1 208 x208 x 16 208 x 208 x 32
3 Maxpool 2x2/2 208 x208 x 32 104 x 104 x 32
4 Conv 64 3x3/1 104 x 104 x32 104 x 104 x 64
5 Maxpool 2x2/2 104 x 104 x 64 52 x 52 x 64
6 Conv 128 3x3/1 52x52x64 52x52x128
7 Maxpool 2x2/2 52x52x128 26x26x128
8 Conv 256 3x3/1 26x26x128 26 x26x 256
9 Maxpool 2x2/2 26x26x256 13x13x256
10 Conv 512 3x3/1 13x13x256 13x13x512
11 Maxpool 2x2/1 13x13x512 13x13x512
12 Conv 1024  3x3/1 13x13x512 13x 13 x1024
13 Conv 256 I1x1/1 13x13x1024 13 x 13 x256
14 Conv 512 3x3/1 13x13x256 13x13x512
15 Conv 255 Ix1/1 13x13x512 13 x13x255
16 YOLO
17 Route 13
18 Conv 128 1x1/1 13x13x256 13 x13x 128
19 Upsampling 2x2/1 13x13x128 26x26x 128
20 Route 19,8
21 Conv 256 3x3/1 13x13x384 13 x13x256
22 Conv 255 Ix1/1 13x13x256 13x13x256
23 YOLO

TABLE 4.2: Structure et parameétres du réseau YOLOv3-tiny [125]

Modele Set d’entrainement Set de test mAP (%) + FLOPS | Vitesse (FPS) 1
Tiny YOLO MS-COCO MS-COCO 23.7 5.41 244
YOLOv3-tiny MS-COCO MS-COCO 33.1 5.56 220
YOLOv3-416  MS-COCO MS-COCO 55.3 65.86 35

DB-Swin-L* MS-COCO MS-COCO 51.0 35 1.9

SOTR* MS-COCO MS-COCO 41.5 35 8.1

Mask R-CNN*  MS-COCO MS-COCO 38.6 36 23.2

TABLE 4.3: Comparaison des performances de différentes variantes de YOLO (YOLO
V1, YOLOV3-Tiny, YOLOV3), ainsi que les modeles de ségmentation d’instances (DB-
Swin-L, SoTR, Mask R-CNN). (1) : Plus élevé est meilleur, (|) : Plus bas est meilleur.
Les modeles de détection d’objets (YOLO) sont entrainés et utilisé par le GPU Pascal

Titan X, tandis que les modeles de ségmentation d’instances () utilisent le GPU RTX
3090 [1911|192]

Au sein du processus d’exploitation de I'ensemble de données railsem19 en vue d’une

analyse approfondie des attributs relatifs aux voies ferrées, I'intégration des masques mis
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a disposition par railsem19 est une étape fondamentale. Cette intégration sert de pre-
miere étape pour générer automatiquement des annotations de boites englobantes. Cela
est impératif pour la préparation et I'entrainement du modele YOLOv3-Tiny, en vue de
détecter de maniere efficace les boites englobantes entourant 1’ensemble des voies ferrées.
Les masques, en tant qu’éléments d’ancrage, constituent des reperes inestimables qui per-
mettent d’identifier avec précision les zones contenant des rails. A cet effet, une méthode
algorithmique élaborée est mise en ceuvre pour extraire les contours basés sur les masques,
et une technique de détection de rectangle englobant minimal est ensuite appliquée, de
maniere a déterminer les boites englobantes les plus adaptées. Compte tenu de 1’objectif
spécifique de prédire une unique classe, celle des voies ferrées, une attention particuliere
est accordée a la génération d’un large éventail de boites englobantes en vue de délimi-
ter efficacement les régions d’intérét (Rol). Cette approche vise a maximiser la détection
des Rol, méme en présence de détections erronées (faux positifs), garantissant ainsi une
probabilité accrue de capturer de maniere fiable les voies ferrées. Cette phase, en tant
que prélude essentiel, est capitale pour affiner et optimiser le modele YOLOv3-Tiny pour
détecter, par des boites englobantes, I’enssemble des voies de circulations présentes dans
la sceéne ferroviaire.

La figure [72| montre les différentes étapes suivies lors de la génération des boites en-

globantes a partir des masques railsem19.
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FIGURE 72: Etapes suivies lors de la création des boites englobantes a partir des
masques railsem19, la premiere ligne montre des images de scenes ferroviaires railsem19, la
deuxiéme ligne montre des images des masques correspondants, la troisieme ligne montre
la génération d’annotation de boites englobantes a partir des masques des voies de circu-
lation.

Par la suite, ’étape suivante consistera a entrainer le modele YOLOv3-Tiny sur les
images annotées avec des boites englobantes. Il est important de noter que la version
standard de YOLOv3-Tiny a été utilisée sans apporter de modifications aux hyperpara-
metres. De plus, les classes ont été adaptées pour que le modeéle se concentre uniquement
sur la détection d’une seule classe, celle des voies ferrées. La figure [73] montre la détec-
tion de YOLOV3-Tiny sur un ségment d’une vidéo de 4h tout le long du trajet Toulouse

Matabiau - Paris Montparnasse.
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FiGURE 73: Résultats de détection du modele YOLOV3-Tiny sur une vidéo tout le long
du trajet Toulouse Matabiau - Paris Montparnasse.

4.3.3.2 Extraction des clusters de la voie de circulation principale

Afin de pouvoir filtrer les boites englobantes qui représentent la voie de circulation
principale, un algorithme de clustering est utilisé notamment le HCA (Hierarchical
Clustering Analysis). L’algorithme HCA est une méthode utilisée pour la classification
hiérarchique de données. Il est couramment utilisé en analyse de données, bio-informatique
et autres domaines scientifiques. L’algorithme regroupe progressivement les données en
les fusionnant en fonction de la similarité, souvent mesurée en utilisant des distances,
comme la distance euclidienne ou la distance de Manhattan . L’algorithme construit
une hiérarchie de clusters en commencant par considérer chaque point de données comme
un cluster, puis en fusionnant les clusters les plus proches a chaque étape, jusqu’a ce que
tous les points de données soient regroupés en un seul cluster.

Considérons un ensemble de données X = {x, x2,...,X,} ou chaque x; est un point
dans un espace euclidien.

Soit X; et X; deux clusters. Les notations suivantes sont utilisées :

— n; : le nombre de points dans le cluster X;.

— n; : le nombre de points dans le cluster X;.

— ¢(X) : le centroide d’un ensemble X, défini comme la moyenne de tous les points

dans X.
— d(X;, X;) : une mesure de distance entre deux clusters X; et X;.
— A(X;, X;) : la distance de Ward entre deux clusters X; et X;.

Avec ces notations, nous avons :
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— Lien unique :

— Lien complet :

— Lien moyen :

— Lien de Ward :

Ou:

d(Xi,Xj)= min_ [x—y]

xeX;,yeX

d(Xi, Xj) = max |[x—y]|
J

x€X;,yeX

1
dXi. X)) = ———— > lx—yl

|Xl||X]| xeXi,yer
nin; 2
AX;, X;) = ——|c(X;) —c(X;
(X0 X)) = =2l (X0 = (X))

— |le(Xi)—c(X ;)] est la distance euclidienne entre les centroides des deux clusters.

—c(X) = ﬁ D cex X est le centroide de I'ensemble X, qui est la moyenne des

points dans X.

Afin d’effectuer le filtrage des boites englobantes, HCA [183] est appliqué sur les boites

englobantes résultantes de la détection du modele YOLOV3-tiny. Plus précisément, HCA

est utilisé sur les centroides de ces boites englobantes pour générer des clusters. Chaque

centroide est caractérisé par deux coordonnées, Xcenrer €6 Veenter, représentant les posi-

tions centrales de la boite englobante sur les axes horizontal et vertical, respectivement.

En appliquant I'algorithme HCA sur ces centroides, il est possible de générer, dans un

premier temps, des clusters de boites englobantes qui sont probablement associées a la

voie ferrée principale, et de distinguer celles qui pourraient représenter d’autres voies dans

la scéne. De plus, afin de filtrer parfaitement les clusters représentant la voie ferrée prin-

cipale, deux contraintes doivent étre ajoutées lors de la sélection des clusters détectés par

I’algorithme HCA.

— Premiérement : Un cluster doit étre représenté par au moins trois individus

(boites englobantes)

— Deuxiément : Nous sélectionnons uniquement les clusters pour lesquels les centres

le long de la coordonnée x varient le moins. Mathématiquement, cela peut étre réa-

lisé en minimisant la variance le long de ’axe x. Soit X ’ensemble des coordonnées

Xcenter pour un cluster donné, la variance V le long de I'axe x est donnée par :

n

V= %Z(Xi —p)?

i=1

(4.16)

ou n est le nombre d’individus dans le cluster, x; est la coordonnée x center

de l'individu i, et p est la moyenne des coordonnées x_center. Le but est de

sélectionner le cluster qui minimise cette variance. Ces deux étapes sont nécessaires

afin de bien définir que les boites englobantes représentatives des Rol a extraire.
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La figure [74] montre le résultat de détection de YOLOV3-Tiny suivi par le filtrage de
'algorithme HCA [183] avec les contraintes de sélection imposées.
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FIGURE 74: Figure montrant les étapes de filtrage des boites englobantes. Les figures de la
premiere colonne représentent les images résultantes de la détection avec YOLOV3-Tiny.
La deuxieme colonne montre les différents clusters générés avec ’algorithme HCA ,
avec imposition des contraintes pour la séléction du cluster représentatif de la voie de
circulation principale (en rouge). La troisieme colonne montre la méme scene ferroviaire
initiale avec suppression des boites englobantes des autres voies de circulation.

4.3.3.3 Délimitation de la Rol

La troisieme étape du processus consiste a créer une forme pour délimiter la Région
d’Intérét (Rol) et a lextraire en utilisant les clusters filtrés. Cette étape repose sur le
raccordement des centres de chaque bord gauche et droit d’une boite englobante repré-
sentative de la voie ferrée principale avec d’autres boites englobantes pour créer une forme
délimitant la Rol.

Soit C = {cy, a2, ...,cy} Pensemble des centroides des boites englobantes filtrées, ou
chaque centroide c¢; est représenté par ses coordonnées (Xcenter, Yeenter)- Pour chaque boite
englobante b; de la boite englobante principale, nous connectons les centres de son bord
gauche (Xcenter —W/2, Yeenter) €t de son bord droit (Xcenser +W/2, Yeenter) avec les centres
correspondants des bords gauche et droit de la boite englobante b;+; suivante. Cela peut

étre formulé comme suit :

(xéenter - wi/z’ y(’i’enter)’ (xéenter + wi/z’ yéenter)’ (4'17)

i1 i+1 i+1 i+1
(xéenter - wi"rl/z’ yéenter)’ (xéenter + wi"rl/z’ yéenter) (418)

ou w; et w;41 sont les largeurs des boites englobantes b; et b;, respectivement. Cette
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opération est répétée pour chaque paire consécutive de boites englobantes dans le cluster,
formant une forme polygonale qui délimite la Rol.

En définitive, et sur la base de la délimitation de la Rol, un masque est créé pour
représenter la Rol extraite. Ce masque est une image binaire de la méme taille que I'image
d’origine, ot les pixels a l'intérieur de la Rol sont définis a 1 (ou blancs), et tous les autres
pixels sont définis & 0 (ou noirs). Ce masque peut étre utilisé pour filtrer I'image d’origine
et ne garder que la partie de I'image qui correspond a la Rol.

La figure [75| montre les résultats de la délimitation des Rols sur un cluster filtré des
boites englobantes qui représentent la voie de circulation principale ainsi que la génération

du masque de la Rol.

2019/06/19 21:13:05 1 | ol [3148] 2019/06/19 21:13:07

F1GURE 75: Génération d’une forme pour délimiter les Rols a partir des clusters de la
voie de circulation principale et extraction d’un masque

4.3.4 Dataset d’entrainement

Apres avoir fait passer railsem19 par le pipeline pour extraire un sous-ensemble dédié
a la détection d’anomalies (détection d’obstacles), le jeu de données résultant a été généré
et se compose de 1353 images de Rol représentant des voies ferrées. Ce jeu de données est
réparti en 80% pour I'entrainement et 20% pour la validation. De plus, les images ont été
redimensionnées a une résolution de 256x256 pixels. Cette démarche constitue une étape
essentielle pour préparer les données pour le processus d’apprentissage des autoencodeurs
conventionnels, permettant a I’algorithme de se concentrer uniquement sur la Rol, qui est
dans notre cas, les voies ferrées.

La figure [76] donne un apercu du jeu de données résultant.
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FIGURE 76: Apercu du dataset résultant. La premiere ligne montre les images originales
railsem19. La deuxieme ligne montre les masques extraits a partir du pipeline de filtrage
pour extraire les Rols. La troiseme ligne montre les images des Rols.

4.3.5 Dataset de validation

La création d'un ensemble de validation basé sur le jeu de données filtré railsem19
présente certains défis. L'un des principaux défis pour valider les autoencodeurs convolu-
tionnels est la nécessité d’avoir des données sur les obstacles, ceci est une tache difficile. De
plus, en ce qui concerne la littérature scientifique, aucun ensemble de données décrivant
les obstacles ferroviaires n’a été rendu public jusqu’a présent. Nous proposons donc 1'uti-
lisation du réseau antagoniste génératif Gaussian-Poisson (GP-GAN) [149] pour incruster
des obstacles sur les arriere-plans. Notre ensemble de validation propose une combinaison
de :

— Jeux de données d’arriére-plan (backgrounds) : ce sont des images normales

de Rol de voies ferrées ne contenant pas d’obstacles.

— Images incrustées (incrustations) : ce sont des images du méme arriere-plan

ou nous incrustons des obstacles a 'aide du modele GP-GAN [149].
L'utilisation du GP-GAN [149] est efficace car il donne du réalisme a la scéne en

fondant I'image de destination avec celle de la source et évite d’incruster manuellement
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des images.

Les réseaux antagonistes génératifs (GANs) [221] sont constitués de deux parties,
le générateur G et le discriminateur D. Le générateur tente de produire des données
qui ressemblent aux vraies données, tandis que le discriminateur tente de distinguer les

données générées des vraies données. Cette confrontation se fait selon la formule suivante :

mGin max V(D,G) = Ex pypnnllog D(X)] + Ez~p. (1) [log(1 — D(G(2)))] (4.19)

ou x est une vraie donnée, z est un échantillon aléatoire et G(z) est la donnée générée.

Pour le cas du modele GP-GAN [149], le modele cherche & créer une image correcte-
ment mélangée (blended) et de haute résolution en optimisant une fonction de perte qui
se compose d'une contrainte de couleur et d'une contrainte de gradient. Cette fonction
vise a rendre I'image générée plus réaliste et naturelle. Le framework GP-GAN [149] fonc-
tionne en cherchant a optimiser une fonction de perte qui consiste en une contrainte de
couleur et une contrainte de gradient. La contrainte de couleur vise a rendre I'image gé-
nérée plus réaliste et naturelle, tandis que la contrainte de gradient capture les détails de
haute résolution, tels que les textures et les bords. La contrainte de couleur est construite
a partir d’'une image réaliste de basse résolution, générée par un GAN spécifique appelé
Blending GAN. Ce dernier apprend a mélanger une image copiée-collée et a générer une
nouvelle image réaliste qui est sémantiquement similaire a ’entrée. La contrainte de gra-
dient, quant a elle, vise a générer les détails de haute résolution de l'image composite.
Pour cela, I'équation Gaussian-Poisson est utilisée pour contraindre I'image haute résolu-
tion a avoir un gradient similaire a I'image composite, tout en approximant la couleur de
I'image de basse résolution.

En pratique, le GP-GAN [149] peut générer des images réalistes a n’importe quelle
résolution. A partir d’une image composite donnée, une image de basse résolution est
d’abord obtenue. Ensuite, 1’équation Gaussian-Poisson est utilisée pour mettre a jour
cette image a une échelle plus fine. Ce processus est répété jusqu'a obtenir une image
réaliste finale de méme résolution que I'image composite initiale.

La fonction de perte combinée est définie comme suit :

L(x.xg) = AL12(x.xg) + (1-}) Lagu (x. x¢) (4.20)

ou A = 0.999. L, est défini comme suit :

Liz(x,xg) = [|G(x)-xg|l3 (4.21)
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et L,ygy est défini comme suit :

Lagy(x,xg) = max Evex[D(xg)-D(G(x))]. (4.22)

Dans ce contexte, G représente le générateur d’'un GAN, ayant pour objectif de pro-
duire des données qui ressemblent aux vraies données. D est le discriminateur du GAN,
dont le role est de distinguer entre les données produites par G et les vraies données.
La variable x correspond a une vraie donnée, tandis que z est un échantillon aléatoire
utilisé comme entrée pour le générateur. La donnée générée par le générateur a partir de
cet échantillon est notée G(z). La fonction d’objectif du GAN, qui évalue la performance
combinée du générateur G et du discriminateur D, est représentée par V(D, G). Quant a
Xg, elle fait référence a I'image générée par le GP-GAN . Le coefficient A détermine
la contribution relative des deux termes dans la fonction de perte combinée. La perte L2
entre la donnée générée G(x) et I'image générée xg est notée Ljp(x,xg), tandis que la
perte adversariale qui mesure la capacité du générateur a tromper le discriminateur est
définie par Lggy(x, Xg).

Ainsi, GP-GAN parvient a réaliser un mélange réaliste d’images, en particu-
lier pour des taches comme l'incrustation d’obstacles sur des scénes de voies ferrées, en
optimisant une combinaison de contraintes de couleur et de gradient.

La figure montre le fonctionnement du framework GP-GAN [149]. La figure
montre le résultat d’inscrustation des obstacles sur les scénes ferroviaires du dataset de

validation.

- CoIorConstramt
r ﬂ-

Blending GAN G (x) l

Poisson Constraint Gaussian-Poisson
» P(xy) - Equation H (xy)

=

gradient

FIGURE 77: Fonctionnement du framework GP-GAN : Pour une image composite x,
on génere d’abord une version simplifiée, 'image de basse résolution X;, grace au Blending
GAN G(x). Cette version utilise x; comme entrée, qui représente le niveau le moins détaillé
de 'image a partir d’une structure appelée pyramide laplacienne. L’ajustement de cette
image utilise un modele mathématique, I’équation de Gaussian-Poisson H(xj), qui est
régulée par les contraintes C(xp) et P(xp) pour préserver les éléments essentiels tout
en modifiant les détails. A partir de cette opération, une image plus détaillée, %5, est
obtenue.
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FI1GURE 78: Apergu du dataset de validation. La premiere ligne d’images montre les images
de validation sans obstacles (backgrounds). La deuxiéme ligne d’images montre les mémes
backgrounds avec incrustation GP-GAN (incrustations). La troiseme ligne montres
les Rols d’images incrustées.

Un résumé du dataset de validation des Rols sans et avec obstacles est décrit au niveau
de la table [4.4]

Dataset Nombre d’images Utilisation
Validation 271 Pre-Entrainement
Backgrounds 19 Post-Entrainement
Incrustations | 10-20 pour chaque Background | Post-Entrainement

TABLE 4.4: Résumé du dataset de validation généré. On distingue un set de validation qui

se compose uniquement d’images sans obstacles afin de juger les performances du modele.
De plus, a I'aide du modele GP-GAN [149] on fixe 19 types de backgrounds, chacun avec
un nombre d’incrustations qui varie entre 10 et 20.

4.4 Reésultats expérimentaux

Dans cette section, nous allons examiner les résultats de ’entrainement des 240 autoen-

codeurs convolutionnels dans notre étude exploratoire. Par la suite, nous sélectionnerons

103



Détection d’obstacles ferroviaires sur la voie principale 4.4. Résultats expérimentaux

les 10 meilleurs modeles en utilisant une méthode de classement appelée "Technique for
Order of Preference by Similarity to Ideal Solution" (TOPSIS) [148]. TOPSIS [148] classe
les différentes alternatives en fonction de leur proximité a une solution idéale et de leur
éloignement d’une solution anti-idéale.

Afin de juger la performance des modeles, nous introduisons le critere du gap-score.
Ce critere permet de vérifier si le modele maximise le score d’erreur lorsqu’il rencontre un
obstacle dans la scene. L’idée derriere le gap-score est d’évaluer la capacité du modele a
identifier et réagir aux éléments problématiques ou inattendus dans les données.

Enfin, nous testerons notre meilleur modele sur des cas réels et des cas synthétiques

pour vérifier leur efficacité et leur applicabilité dans divers scénarios.

4.4.1 Criteres de sélection et gap-score

Nous désignons par "background" 'image normale sans obstacles. Nous désignons éga-
lement par "incrustation" la méme image normale (background) avec des obstacles incrus-
tés. Soit X = {x1, X2, X3, ..., X, } 'ensemble de données d’images de background contenant
N images et X = {X1.1, X122, X2,1, X2.2, . . . , Xnm} 'ensemble de données d’images incrus-
tées contenant M images avec M > N. Chaque image de background x; peut avoir au
moins une ou plusieurs contreparties incrustées. Un modele performant est un modele qui
maximise les deux criteres, Cy et C,, décrits ci-dessous :

— Pour chaque image de background et ses contreparties incrustées générées, le mo-

dele doit maximiser la moyenne du gap-score (gap-score) entre chaque image in-

crustée et son fond original :

si =d(x;,x;), Vx; € X (4.23)

sij = d(xij.x] ). Yx; € X.¥x; € X (4.24)

€=y oD (1.25)

i=1j=1
Ou x; et x] sont respectivement une image normale et sa reconstruction par un
modele d’autoencodeur convolutionnel donné en utilisant une métrique unique d.
Xi,j et xl?, ; sont respectivement une contrepartie incrustée de I'image x; et sa re-
construction par un modele d’autoencodeur convolutionnel donné en utilisant une
métrique unique d. Ici, d est Uerreur moyenne quadratique (MSE) [231]. s; et s; ;
sont respectivement les scores MSE pour une image de background et sa contre-
partie incrustée. Nous désignons par C; le critere du gap-score moyen.

— Pour chaque background, un modele doit maximiser le nombre de scores d’écart
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positifs générés pour chaque background :

1, si Y7, 2% 100 > 0,V x; € X
C; = Lj=17 ' (4.26)

0, autrement

C, = Z C; (4.27)

i=1

Nous désignons par C, le critere des scores positifs.

4.4.2 Méthode Multi-criteres TOPSIS

Afin d’évaluer les modeles générés a partir de notre étude exploratoire, nous utilisons
les méthodes d’aide a la décision multicritere (MCDM), en particulier TOPSIS [148]. La
matrice d’évaluation (x;j)mxn est composée de n criteres et de m alternatives. Dans notre
cas, les criteres sont C; et C,, et les alternatives sont les modeles générés. Nous fixons
une stratégie de maximisation pour savoir quel modele maximise les deux critéres en
fonction des poids attribués a chaque critere. Enfin, nous calculons la distance d entre
chaque alternative, la solution idéale et anti-idéale extraite de la matrice d’évaluation
pour attribuer un score a chaque alternative afin de les classer selon leur distance a la
solution idéale.

Nous résumons les étapes utilisées dans TOPSIS [148] comme suit :

— Considérons T = (Xjj)mxn notre matrice d’évaluation composée de m = 240 et

n = 2 ou m est le nombre de modeles générés et n le nombre de criteres. Nous

normalisons la matrice comme suit :

rij = m—z,l = 1,,m,] = 1,...,f’l. (428)
Zj=1xij

— Multipliez les colonnes de la matrice de décision normalisée par les poids associés

pour obtenir la matrice de décision pondérée :

Vij = wj.r,-j,i = 1,...,m;j = 1,...,1’1 (429)

Sachant que nous avons deux criteres, nous choisissons deux poids, w; et w, ou
w; + wy, = 1.
— Déterminez les solutions idéales et anti-idéales. La solution idéale, notée A7, et la

solution anti-idéale, notée A~, sont définies comme suit :

AT =), vl (4.30)
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A” ={vi, vy, .0, ) (4.31)

Avec {va, v;r, . v,j} et {vy,v;,...,v, } les criteres des individus les plus maximisés,
respectivement les plus minimisés.
— Ensuite, nous calculons la distance L? entre I'alternative cible i et la solution idéale

et anti-idéale respectivement :

n

Si+ = Z(v;’_ - Uij)zai = lv’m’.] = 1""’”‘ (432)
\i=t

Si_ = Z(vj_ - vij)zvi = 1’ ’m’.] = 1""’”' (433)
=i

— Enfin, nous calculons la similarité avec la solution idéale :

S~
Sfr=—""°+ 4.34
= (439
La méthode TOPSIS a été appliquée pour définir un ordre de préférence parmi les

modeles, en se basant sur les criteres définis dans la section [4.4.1]

4.4.3 Hyperparametres

En termes d’architecture de ’autoencodeur convolutionnel, nous avons fixé le nombre
de couches, la profondeur, les hyperparametres, le suréchantillonnage (upsampling), le
maxpooling, les convolutions transposées, les convolutions échelonnées et la taille du gou-
lot d’étranglement comme indiqué au niveau de la figure [60] Les parties encodeur et déco-
deur se composent respectivement de 6 couches convolutionnelles pour sous-échantillonner
et sur-échantillonner I'image. Pour chaque couche de I’encodeur, nous utilisons des convo-
lutions échelonnées (stride) pour réduire la taille de I'image de 2 a chaque étape. Avec
chaque couche, nous fixons les filtres de 32 a 128 avec des noyaux de taille 3x3, sauf pour
les couches du goulot d’étranglement qui ont 48 filtres. Pour chaque couche de la partie
décodeur, nous utilisons le suréchantillonnage au lieu de la convolution transposée et des
filtres allant de 128 a 32 avec des noyaux de taille 3x3. Le but de cette partie est d’obtenir
I’architecture adéquate en fonction du jeu de données d’entrainement utilisé pour initier
notre étude exploratoire. En utilisant la méme architecture, nous générons a chaque fois un
modele suivant une combinaison des composants de notre étude exploratoire, notamment
les fonctions de pertes, les fonctions d’activations et aussi les optimiseurs utilisés.

Concernant les hyperparametres des fonctions d’activation, MSE [231], MAE [231] et
PSNR [232] sont sans parametres. Seuls SSIM [233] et MS-SSIM [233] sont concernés. Nous

avons fixé leurs parametres aux parametres par défaut recommandés dans leurs articles
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originaux. Chaque fonction d’activation est couplée a une initialisation glorot uniforme
[245] & 'exception de selu [240], qui est couplé & une initialisation Lecun normale [240].

Concernant les optimiseurs utilisés, nous distinguons différentes configurations pour
chaque optimiseur utilisé. Pour Adam [234] nous utilisons une seule configuration "brute’
avec un taux d’apprentissage = 1073, Pour RAdam [235] nous fixons deux configurations
différentes, une configuration 'brute’ avec les parametres suivants : taux d’apprentissage
= 1073, pas = 0, échauffement = 107! et taux d’apprentissage minimum fixé a 0. L’autre
configuration est paramétrée avec un taux d’apprentissage = 1073, pas = 10°, échauffe-
ment (warmup) = 107! et taux d’apprentissage minimum fixé & 107°. Pour Novograd [236]
nous distinguons trois types de configurations avec les parametres suivants, une configura-
tion 'brute’ avec un taux d’apprentissage = 1072, décroissance = 0 et sans utilisation de la
moyenne des gradients. Une seconde configuration paramétrée avec un taux d’apprentis-
sage = 1073, décroissance = 10™! avec moyenne des gradients et la derniére configuration
pour Novograd [236] est une configuration paramétrée moyennée avec un taux d’appren-
tissage = 1073, décroissance = 1073 avec moyenne des gradients.

Chaque modele généré utilise la méme architecture et les configurations décrites ci-
dessus, et prend en compte des inputs d’images de résolution 256x256 adaptés au dataset
décrit dans la section [4.3.4] Les modeles générés sont entrainé pendant 300 époques.

La table résume les hyperparametres choisis au niveau de ’entrainement des mo-

deles.

TABLE 4.5: Résumé des hyperparametres

Composant Hyperparametre Valeur
Profondeur (encodeur-decodeur) 6 couches
Taille des filtres 32 a 128
Autoencodeur Convolutionnel Taille des noyaux 3x3
Goulot d’étranglement 48 filtres
Epoques d’entrainement 300
Fonctions d’activation Parametres par défaut -
Adam Taux d’apprentissage 1073
Taux d’apprentissage 1073
Pas 0, 10°
RAdam Echauffement 107!
Taux d’apprentissage minimum 0, 10—
Taux d’apprentissage 1073
Novograd Décroissance 0,107, 1073
Moyenne des gradients Non, Oui, Oui

4.4.4 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre étude exploratoire sur les

images des backgrounds et leur contrepartie incrustée. Ensuite, nous montrons les résultats
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de chaque modeéle par rapport aux gap-scores calculés correspondants et leur classement
en utilisant TOPSIS [148].

Pour simplifier les résultats de chaque modele généré dans notre étude, nous ne prenons
que les 10 meilleurs modeles parmi les 240 modeles. De plus, pour simplifier la présentation
des résultats, une convention de nommage est utilisée pour chaque modele afin de le
combiner avec les composants correspondants comme suit : optimiseurs_ perte activation.
Pour les optimiseurs, nous distinguons les conventions de nommage suivantes :

— radam__[par, raw] : Ici, I'étiquette 'par’ signifie 'optimiseur RAdam personnalisé

avec la configuration paramétrée et 'raw’ signifie la configuration brute.

— novograd__[par, raw|_[avg] : Ici, 'étiquette 'par’ signifie 'optimiseur Novograd avec

la configuration paramétrée, 'raw’ signifie la configuration brute et ’avg’ signifie

I'utilisation de la moyenne des gradients.

4.4.4.1 Evaluation et classement des modeéles

Cette section présente les résultats finaux générés. Elle représente également la sortie
de la méthode TOPSIS [148] pour classer tous les modeles selon les criteres Cy et Cs.
La colonne 'gap-score moyen’ représente le premier critere montré dans la section
ou nous calculons la moyenne de tous les scores d’écart pour chaque background, "Scores
positifs’ représente le deuxiéme critere montré dans la section [4.4.1] En appliquant TOP-
SIS [148] sur ces deux critéres, nous obtenons la troisieme colonne 'Rang’ afin de classer
les meilleurs modeles du meilleur au pire.

Pour le premier tableau nous observons que la majorité des modeles ont une
combinaison de RAdam [234] comme optimiseur et psnr [232] comme fonction de perte,
a l'exception du meilleur modele qui a Adam [234] comme optimiseur et deux autres
modeles ayant MSE [231] comme fonction de perte. En ce qui concerne les scores d’écart,
tous les modeles ont des scores allant de 52,97% a 68,17%. En termes de scores positifs
moyens de ’ensemble de test, aucun des 240 modeles générés n’atteint un score parfait de
19 arriere-plans positifs, le maximum atteint étant de 18 sur 19. Les poids correspondants
de la méthode TOPSIS [148] sont d’égale importance pour les deux critéres, c’est-a-
dire w; = 0.5, w, = 0.5. Avec cela, la méthode tente de trouver les meilleurs modeles
qui respectent un compromis égal entre les scores d’écart maximisés et les scores positifs
respectivement. Finalement, nous avons observé une variété de fonctions d’activation pour
chaque modele telles que mila [243], relu [238], mish [241], elu [239], selu [240] et tanh [237].

Cependant, pour le deuxiéme tableau [4.7] en accordant plus d’importance aux scores
positifs, ¢’est-a-dire wy; = 0.1, w, = 0.9, nous observons I'émergence de nouveaux modeles
ayant différentes combinaisons comme le couplage de RAdam [234] avec MS-SSIM [233]
et swish [242], le couplage de RAdam [234] avec SSIM [233] ainsi que le couplage de
Novograd [236] et MSE [231]. Ces mémes modeles sont les seuls a avoir le plus grand

nombre de scores positifs, a 'exception du modele utilisant SSIM [233] qui atteint 18 sur
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Modeles gap-score moyen | Scores positifs | Rang
adam_psnr mila 68.17% 17 1
radam par psnr mila 66.62% 16 2
radam par mse relu 62.88% 15 3
radam par psnr mish 61.14 % 15 4
radam raw psnr mila 61.14% 15 5
radam raw psnr elu 57.42 % 14 6
radam raw psnr selu 55.00% 16 7
radam par mse tanh 53.62 % 17 8
radam raw mse relu 53.12 % 15 9
radam_par psnr_elu 52.97 % 14 10

TABLE 4.6: Résultats de 1'évaluation basée sur les modeles générés (top 10) avec une
importance égale pour les deux criteres avec les poids suivants, w; = 0.5 pour les scores
d’écart et w, = 0.5 pour les scores positifs.

19 scores positifs sur tous les arriere-plans, mais au cotit d’un gap-score moyen allant de
36,93% a 44,62%. Nous observons la méme tendance concernant le meilleur modele qui
reste le méme lorsque 1’on change les poids pour chaque critere. La figure [79| présente les

résultats du modele optimal ayant la configuration ’adam__psnr__mila’.

4.4.4.2 Test sur un scénario réel

Nous testons notre modele le mieux évalué avec la configuration ’adam__psnr__mila’
sur une vidéo |246] décrivant un événement rare d’un scénario réel d’obstacle ferroviaire.
La vidéo montre un scénario ot un cheval se trouve sur la voie ferrée avec le conducteur
du train. Nous extrayons de la vidéo deux segments qui mettent en évidence a la fois 1’obs-
tacle et le conducteur au niveau de la piste. Nous extrayons ensuite les régions d’intérét
correspondantes de chaque image pour chaque segment afin de les préparer pour le mo-
dele. Dans le but de montrer les résultats sous forme de gap-scores sur chaque image, nous
calculons le score pour une seule image au début de la vidéo qui ne montre aucun signe
d’obstacle afin de calculer le gap-score pour les autres images contenant des obstacles. Les
figures [80] et BI] sont des diagrammes montrant les résultats du modele le mieux évalué
(premier au classement) en utilisant les gap-scores pour le premier et le deuxiéme segment
respectivement. Chaque diagramme montre le gap-score de chaque image en pourcentage
le long de I'axe des Y, et le numéro de I'image dans le segment le long de I'axe des X. Les

deux résultats peuvent étre trouvés au niveau des liens cités dans [248}249).
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] Modeles \ Scores d’écart moyens \ Scores positifs \ Rang \
adam_psnr mila 68.17% 17 1
radam par mse tanh 53.62% 17 2
radam_par msssim_ relu 44.62% 18 3
radam raw psnr mish 49.78% 17 4
radam raw_ssim relu 45.21% 17 5
radam_par psnr mila 66.62% 16 6
radam raw mse mila 42.78% 17 7
novograd_ par_avg mse tanh 36.93% 18 8
radam par msssim swish 41.67% 17 9
adam mse tanh 40.72% 17 10

TABLE 4.7: Résultats de I’évaluation basée sur les modeles générés (top 10) avec plus
d’importance accordée au nombre de scores positifs pour chaque arriere-plan avec les
poids suivants, w; = 0.1 pour les scores d’écart et w, = 0.9 pour les scores positifs.
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FiGURE 80: Résultat de détection sur le premier segment du travail proposé : 'axe x
illustre I'ID des frames de la vidéo, tandis que I’axe y indique le gap-score en pourcentage

(%)
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FiGURE 81: Résultat de détection sur le deuxieme segment du travail proposé : 'axe x
illustre I'ID des frames de la vidéo, tandis que I’axe y indique le gap-score en pourcentage

(%)

En ce qui concerne les informations techniques, les modeles CAE issus de notre étude
exploratoire ont été entrainés sur une station de travail équipée de 2 GPUs QUADRO
P2000. Le temps total d’entrainement de ’ensemble des modeles a nécessité une période

de 3 jours. Le temps d’'inférence est de 20ms.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité la problématique de la détection des obstacles fer-
roviaires sur la voie de circulation principale. Une architecture basée sur un autoencodeur
convolutionnel a été mise en avant, complétée par une étude exploratoire qui a examiné
divers aspects tels que les fonctions de pertes, d’activation et les optimiseurs. Le dataset
a été préparé, prétraité et divisé en ensembles d’entrainement et de test a partir d'un
dataset publique railsem19. Des techniques comme la génération de boites englobantes
et l'extraction des clusters de la voie de circulation principale ont été employées pour
déterminer les Régions d’intérét (Rol). Les résultats expérimentaux ont été soumis a une
série d’analyses, en utilisant des criteres tels que le gap-score et la méthode Multi-criteres
TOPSIS. Toutefois, il est important de noter que bien que les autoencodeurs convolu-
tionnels soient efficaces lorsqu’il s’agit de les utiliser sur des images bien définies avec des
Rol et qui ne varient pas beaucoup, ils s’averent moins performants lorsqu’il s’agit de les
utiliser sur un dataset varié, comportant plusieurs caractéristiques complexes. Cette ob-
servation nous pousse a envisager des améliorations pour ces modeles, qui seront discutées
au niveau du chapitre 5, afin d’assurer le monitoring de I’environnement du train de fret

autonome.
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CHAPITRE 5

Détection au niveau de la scene

ferroviaire

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, une solution initiale pour la détection d’anomalies basée
sur les autoencodeurs convolutionnels a été réalisée. Dans ce chapitre, nous présentons
la troisieme contribution : I'intégration des transformeurs de vision (ViT) dans une ar-
chitecture d’autoencodeur, afin de combler les faiblesses de la solution autoencodeurs
convolutionnels. En effet, une surveillance de haute qualité du milieu ferroviaire requiert
un jeu de données exhaustif, couvrant I’ensemble des situations courantes sur les rails ainsi
qu’au niveau de I'emprise ferroviaire. Les autoencodeurs convolutionnels sont appréciés
pour leur habilité a analyser des images nettes, axées sur des régions d’intérét stables
en termes de propriétés visuelles. Le but étant de définir clairement ce qui est considéré
comme "normal" de ce qui est "anormal". Cependant, face a des jeux de données étendus et
variés, avec une conception changeante de la normalité, ces autoencodeurs convolutionnels
peuvent montrer certaines limites.

Ce chapitre propose l'utilisation des Transformeurs de Vision (ViT) [134] afin de
construire une architecture d’autoencodeur hybride. Cette derniere est congue avec des
ViTs intégrés dans la partie encodeur et des couches de convolutions dans la partie déco-
deur. La combinaison mise en avant cherche a tirer le meilleur des deux techniques : les
ViTs pour extraire des caractéristiques complexes et maintenir le contexte de la normalité
en matiere de détection d’anomalies, méme lorsque confrontés a des données hétérogenes
qui varient considérablement. D’autre part, les couches convolutionnelles contribuent a
alléger ’architecture tout en offrant une représentation précise des données. En intégrant
ces deux approches, 1'objectif est de répondre de maniere efficace aux défis posés par la
détection d’anomalies dans des jeux de données vastes et hétérogenes, en capitalisant sur
les atouts de chaque méthode. Une analyse des jeux de données sera effectuée, suivie d'une
revue des performances obtenues, afin de souligner les potentialités et les implications de

la méthode hybride autoencodeurs convolutionnels avec les ViTs.

113



Détection au niveau de la scéne ferroviaire 5.2. Composante transformeur de vision

5.2 Composante transformeur de vision

Les transformeurs ont été introduits pour la premiere fois dans larticle [251]. IIs
reposent sur des mécanismes d’auto-attention, qui permettent a chaque élément d’une
séquence de pondérer I'importance des autres éléments en fonction de leur pertinence
contextuelle. Cette capacité a capturer des dépendances a longue portée dans les données
sans se limiter a une fenétre locale a fait des transformeurs un outil puissant et flexible.
C’est cette propriété qui leur a valu une adoption assez répandue dans le domaine. L’ar-
ticle original mettait principalement ’accent sur le traitement automatique du langage
naturel [252]. C’est dans ce contexte que les transformeurs ont été le plus couramment
utilisés dans la littérature. Cependant, leur application ne se limite pas a cette seule uti-
lisation, et ils ont démontré leur pertinence dans d’autres types de données, comme les
images [256)].

En effet, les transformeurs de vision ou ViT (Vision Transformers) [134] ont montré
des résultats prometteurs dans divers domaines, notamment la reconnaissance d’images, la
détection d’objets et la segmentation [254]. Etonnamment, certains de ces transformeurs
parviennent a égaler ou surpasser les résultats des méthodes de pointe en s’appuyant uni-
quement sur 'auto-attention, sans avoir recours aux réseaux neuronaux convolutionnels.
De plus, contrairement aux CNNs, les transformeurs offrent I’avantage de permettre une

parallélisation pour les données séquentielles.

5.2.1 Définition de ’attention dans les transformeurs

Le concept d’attention dans les réseaux neuronaux artificiels désigne la capacité d'un
modele a se concentrer sélectivement sur certaines parties des données d’entrée lors de
leur traitement. Ces mécanismes d’attention permettent aux modeles de pondérer et de
combiner dynamiquement différentes parties des données d’entrée en fonction de leur
pertinence ou importance pour la tache concernée [255].

Plusieurs types de mécanismes d’attention ont été développés pour une utilisation dans
les réseaux neuronaux. Parmi les plus connus on trouve le mécanisme d’auto-attention. Il
fonctionne en projetant les données d’entrée dans un espace de dimension supérieure ou
les points de données sont représentés sous forme de vecteurs. Le modele calcule par la
suite les produits scalaires entre ces vecteurs, représentant la similarité entre chaque paire
de points de données. Ces produits scalaires peuvent étre calculés a ’aide de I'équation
suivante :

produit-scalaire = x] x; (5.1)

ou xiT et x; représentent respectivement le vecteur transposé du i-eme point de données

et le vecteur du j-eme point de données.
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Ces produits scalaires sont ensuite normalisés a 1'aide d’une fonction softmax, qui les
convertit en un ensemble de poids reflétant I'importance de chaque point de données par

rapport aux autres. La fonction softmax est définie comme suit :

exp(x;)
> exp(xj)

ou x; est le i-eme produit scalaire et x; est le j-¢cme produit scalaire.

softmax(x;) =

(5.2)

En matiere de vision par ordinateur, les mécanismes d’attention ont été utilisés pour
permettre aux modeles de se concentrer sur certaines parties des données d’entrée qui sont
pertinentes ou importantes pour la tache a accomplir. Cela peut étre particulierement utile
pour des taches impliquant des données d’entrée ayant des structures complexes ou des
dépendances a long terme, telles que la détection d’objets, la segmentation d’images ou
la détection d’anomalies avec des données complexes.

Les mécanismes d’attention ont prouvé leur efficacité pour capturer les dépendances
et relations a long terme dans les données et constituent un élément clé de nombreuses
architectures modernes de réseaux neuronaux. Ils ont été largement utilisés dans les taches
de traitement du langage naturel et commencent également a étre appliqués aux taches

de vision par ordinateur [253].

5.2.2 Le mécanisme de ’attention

Il existe plusieurs types de mécanismes d’auto-attention (self-attention) utilisés dans
les transformeurs et autres architectures de réseaux neuronaux. Un type d’auto-attention
est I'attention de produit scalaire qui fonctionne en calculant les produits scalaires entre
les points de données d’entrée, comme décrit précédemment. Cette forme d’attention est
relativement simple a mettre en ceuvre, mais peut étre limitée dans sa capacité a saisir
des relations plus complexes dans les images d’entrées.

Un autre type d’auto-attention est I'attention multi-tétes. Elle consiste a diviser les
données d’entrée en plusieurs "tétes" et a effectuer I'auto-attention indépendamment sur
chaque téte. Le mécanisme d’auto-attention calcule alors les produits scalaires entre les
points de données d’entrée, les normalise a l'aide de la fonction softmax et produit une
somme pondérée des points de données d’entrée.

Pour effectuer I'attention multi-tétes, les données d’entrée sont d’abord divisées en H
tétes, ou H est le nombre de tétes. Le mécanisme d’auto-attention est ensuite appliqué
indépendamment a chaque téte, produisant H sommes pondérées des points de données
d’entrée. Ces H sommes pondérées sont ensuite concaténées et transformées a ’aide d'une
couche linéaire, produisant une seule sortie combinée. La sortie combinée de 'attention

multi-tétes peut étre calculée a 'aide de I’équation suivante :

sortie = transformation_linéaire(concat(téte, téte,, ..., tétey)) (5.3)
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ou téte; est la somme pondérée pour la i-eme téte et transformation linéaire est une
transformation linéaire (par exemple, une couche entierement connectée) qui transforme
les tétes concaténées en sortie finale.

L’attention multi-tétes présente plusieurs avantages par rapport a l'auto-attention
mono-téte. D’abord, elle permet au modele de se concentrer sur plusieurs parties des
données d’entrée simultanément, ce qui peut étre utile pour des taches nécessitant une
compréhension globale des données d’entrée. Ensuite, elle permet au modele d’apprendre
plusieurs motifs d’attention différents, utiles pour des taches avec des relations complexes
dans les données d’entrée. Enfin, I'attention multi-tétes peut améliorer ’expressivité du
modele, car elle permet au modele d’apprendre des combinaisons plus complexes des
données d’entrée.

L’attention multi-tétes est un composant clé de ’architecture du transformeur. Cette
solution a connu un grand succes dans les taches de traitement du langage naturel. Elle
a également été appliquée a des taches de vision par ordinateur, ou elle est utilisée dans
I’architecture du transformeur de vision. On peut résumer le fonctionnement de ces com-
posantes comme suivant :

Comme vu précédemment, nous aborderons ici deux principes fondamentaux des trans-
formeurs :

— Auto-attention : Pour des matrices d’interrogation Q, de clé K, et de valeur V,

I’attention est déterminée en prenant le produit scalaire de Q et K, en le mettant

a I’échelle, puis en utilisant une fonction softmax avant de pondérer V.

SA(Q, K, V) = softmax (?/_IZ:) Vv (5.4)

— Auto-attention multi-tétes : Cette approche utilise plusieurs "tétes" ou séries

de matrices Q, K,V pour obtenir diverses représentations de 1’attention, qui sont

ensuite concaténées pour produire la sortie finale.

MSA(Q, K, V) = Concat(SAy, SA,, ..., SAp) (5.5)

La définition des matrices Q, K, et V dans les architectures basées sur des transfor-

meurs est la suivante :

— Interrogation (Q) : L’interrogation est un vecteur de caractéristiques décrivant
I'information recherchée dans la séquence ou I’ensemble de données. Cette matrice
sert a déterminer quels éléments ou aspects des données devraient étre mis en
avant.

— Clés (K) : Chaque élément ou segment des données posséde une clé, un vecteur
de caractéristiques définissant les attributs ou les propriétés de cet élément. Les
clés évaluent la pertinence de chaque élément par rapport a l'interrogation.

— Valeurs (V) : Associé a chaque élément ou segment des données se trouve un
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vecteur de valeurs. Ces vecteurs contiennent les informations que le mécanisme
d’attention souhaite agréger ou mettre en évidence en fonction de la pertinence
déterminée par 'interaction entre 'interrogation et les clés.

Dans le cadre des applications visuelles, ces concepts sont transposés a la manipulation
d’images. Les ViTs découpent généralement une image en patchs, chacun représenté par
des matrices d’interrogation, de clé et de valeur. Grace a ce mécanisme, le modele peut
mettre en évidence des caractéristiques spécifiques ou capturer des relations spatiales entre
différentes parties de I'image, offrant ainsi une analyse approfondie des caractéristiques
visuelles.

Les figures [82] et [83] représentent respectivement le mécanisme d’auto-attention par
produit scalaire ainsi que le mécanisme d’attention multi-tétes utilisant la méme compo-

sante par produit scalaire.

Softmax

[Mask{upt.}}

0 K Vv

FIGURE 82: Téte d’auto-attention par produit scalaire (Scaled Dot-product Self Attention
head)
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FIGURE 83: Auto-attention multi-tétes (Multi-head self-attention) utilisant plusieurs tétes
d’auto-attention par produit scalaire

5.3 Autoencodeur a base de transformeur de vision

Le modele hybride proposé dans ce travail combine les techniques traditionnelles basées
sur la reconstruction et les avantages d’une méthodologie basée sur des patchs. Le pro-
cessus commence par subdiviser 'image d’entrée en patchs, qui sont ensuite encodés via
un transformeur de vision. Par la suite, les caractéristiques dérivées sont canalisées dans
un décodeur pour reconstruire 'image initiale. Ceci oblige le réseau a assimiler des carac-
téristiques représentatives des caractéristiques normales, c¢’est-a-dire les caractéristiques
issues des images de contexte normal sans anomalies, de I'image, basées exclusivement sur
les données formées. Parallelement, un réseau de densité de mélange gaussien évalue la
distribution des caractéristiques encodées par le transformeur pour déduire la distribution
des données standard dans I'espace latent associé¢. Un avantage supplémentaire de ce mo-
dele est sa capacité intrinseque a localiser les anomalies, du faite que les caractéristiques

encodées par le transformeur conservent des données positionnelles.

5.3.1 Encodeur ViT

L’encodeur est congu en s’inspirant directement des modeles de transformeurs de vision
existants [256]. Il recoit en entrée les patchs, notés E € RW+D*D  Ces représentations
apprennent les relations entre chaque patch grace a k opérations de SA, plus précisé-

ment, 'auto-attention multi-tétes MSA. Les équations ci-dessous décrivent le processus
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mathématique sous-jacent :

[¢.k.v] = EUgry,  Uypy € RP*3Dn (5.6)

ou ¢, k et v sont les vecteurs de requéte, de clé et de valeur, respectivement. Ils sont

dérivés des représentations vectorielles (embeddings) E et d’une matrice de transformation
Ugiv-

T

qk
A = softmax (
/Dy,

Ici, A représente les poids d’attention, qui sont calculés en utilisant la fonction soft-

) : Ae R(N-i—l)x(N-l—l) (57)

max sur le produit scalaire des requétes et des clés, normalisé par la racine carrée de la
dimension Dy,.
La sortie du mécanisme d’auto-attention est ensuite calculée en multipliant les poids

d’attention A par les vecteurs de valeur v.

SA(E) = A xv (5.8)

Pour auto-attention multi-tétes :

MSA(E) = [SA1(E),SA>(E), ..., SAR(E)|Umsa,  Upsa € REPnxP (5.9)

Dans le mécanisme d’auto-attention multi-tétes, les représentations vectorielles sont
divisées et traitées simultanément a travers plusieurs tétes d’auto-attention, spécifique-
ment désignées par SAq, SA,, ..., SAg. Apres cette étape, les sorties de ces différentes tétes
sont concaténées, puis transformées en utilisant la matrice U,,,.

Apres avoir défini les mécanismes d’auto-attention, nous pouvons maintenant décrire

les principales étapes du transformeur de vision :

Z() = [leE,szE,,XNpE] +Epos (510)
ou
E e RPCXD | E e RV+DXD (5.11)
ZL = MSA(LN(Z;_) + Z1—y, [ =1.L (5.12)
Z; = MLP(LN(Z)y + Z5, 1=1.L (5.13)

Les représentations d’un patch sont obtenues en intégrant les informations des patchs
avoisinants. Elles sont denses en informations et refletent le contexte global de I'image

grace a l'encodeur ViT basé sur 'attention. Dans ’encodeur ViT, chaque représentation
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de patch d’image est utilisée pour générer sa sortie, capturant ainsi des informations
détaillées de chaque zone du patch.

La précision dans la détection et la localisation des anomalies nécessite une évaluation
minutieuse de 'erreur de reconstruction au niveau de I'image et du pixel. Par conséquent,
une représentation riche de I'image originale est essentielle pour estimer cette erreur lors
de la reconstruction. Ainsi, I’encodeur est spécifiquement congu pour extraire des repré-

sentations de patchs riches en détails de chaque segment d’image.

Multi-Head
Attention

Embedded
Patches

F1GURE 84: Représentation d’un bloc ViT

5.3.2 Décodeur

Le role du décodeur est de convertir le vecteur latent, issu de I'espace R76® et représen-

4x384x3 " correspondant

tant la sortie de 'encodeur ViT, en une image de dimensions R38
a la taille originale de I'image d’entrée. Ce modele est composé de cing couches convolu-
tionnelles transposées, complétées par des couches de normalisation (batchnorm) et des
fonctions d’activation ReLLU. Quant a la couche terminale, elle utilise une fonction d’ac-

tivation tanh.

2

fa)
. g 3
g 5 :
= = g
[a] - ol
S ® 2
S Q 5
3

F1GURE 85: Représentation du decodeur a base de convolutions
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5.3.3 Architecture globale

L’architecture proposée associe un autoencodeur basé sur le Vision Transformer (ViT)
et un décodeur convolutionnel. L’encodeur ViT traite une image en segments, les convertit
en vecteurs, puis utilise des mécanismes d’attention pour capter des informations détaillées
de I'image. Le décodeur convolutionnel se charge ensuite de la reconstitution de 'image a
partir de ces informations. La méthode repose sur la mesure des différences entre I'image
originale et sa version reconstruite. Pour chaque pixel de I'image, une distance, définie par
la norme 12, est déterminée entre I'image initiale et celle obtenue par le modele hybride.

Cette distance peut étre représentée par 1’équation :
Erreur(i, j) = |Pixel original(i, j) — Pixel reconstruit(i, j)|?

En moyennant ces erreurs sur tous les canaux, une "heatmap d’erreur’ est générée. Cette
heatmap est cruciale pour la détection d’anomalies. Une image standard présentera une
faible erreur de reconstruction, tandis qu'une image avec des anomalies montrera des
zones a forte erreur. La localisation des anomalies se fait en identifiant ces zones a forte
erreur sur la heatmap. La valeur maximale de cette heatmap donne une indication de la
présence d’anomalies, tandis que I’ensemble de la heatmap aide a localiser ces anomalies

dans I'image.

Multi-Head
Attention v

Convolutional decoder

__‘_I;ﬁ_;_;_; Ea____;____@_é e
Linear Projection of Flattened Patches

, 1||||,|,,|||§

Patched Input

FI1GURE 86: Architecture globale hybride ViT
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5.4 Datasets

Le dataset dédié aux scenes ferroviaires a été rassemblé au cours de nombreuses phases
d’essai, ici désignées comme des baselines. Dans ce contexte, une baseline désigne une
phase d’essai durant laquelle la locomotive est testée avec ses capteurs pour confirmer
leur bon fonctionnement et précision. Ces phases d’essai fournissent un point de référence
essentiel pour mesurer et comparer les résultats des différents tests réalisés. Le principal
objectif de ces phases d’essai était d’examiner la capacité opérationnelle de la locomotive
et I'efficience de ses capteurs. Pour cela, une multitude de situations ont été reproduites et
étudiées. Suite a ces tests, le dataset final, composé de plus de 100 enregistrements vidéo,
offre un large panel représentatif pour des études ultérieures ou chaque enregistrement

dure entre 20 et 90 minutes.

5.4.1 Dataset d’entrainement

La constitution du dataset d’entrainement a nécessité plusieurs étapes clés, notam-
ment 'extraction d’images des vidéos acquises. Les vidéos ont d’abord été organisées par
catégorie pertinente. Puis, des images ont été extraites de chaque vidéo, a une fréquence
d’une image toutes les 2 secondes.

Lorsque le train est immobile en gare, I'Erreur Quadratique Moyenne (MSE) a été

utilisée pour distinguer les images. Cette mesure se calcule comme suit :

1 n
MSE = ; Z(Iactuelle - suivante)2 (514)

i=1

Si la MSE dépasse un seuil S, cela indique que le train est en mouvement et 'image
est conservée. Autrement, elle est écartée. Afin d’éliminer efficacement les images redon-
dantes, les images sont d’abord normalisées et converties en niveaux de gris (greyscale).
Cette étape de normalisation et de conversion est effectuée exclusivement pour faciliter
la comparaison et 1’élimination des redondances. Ce mécanisme permet d’optimiser le
dataset. Dans cette étude, le seuil S est fixé a 0.05.

Diverses transformations ont été ensuite appliquées aux images :

1. Flou gaussien : Technique utilisée pour atténuer le bruit, définie par I’équation :

1 _x2+y2
G()C, y) = W@ 202 (515)

2. Cropping : Isolation des parties essentielles de I'image, notamment les rails et

I’emprise ferroviaire.

3. Redimensionnement : Adaptation des images a une taille standard pour faciliter

leur traitement.
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Le dataset obtenu comprend 10 624 images de scénes ferroviaires ayant des dimen-
sions de 384x384 pixels. La figure [87] présente des images brutes provenant d’une baseline
donnée. La figure [88] illustre le résultat du prétraitement de cette méme baseline, tandis

que la figure [89 expose d’autres exemples issus de différentes baselines.

r

FI1GURE 87: Exemples d’images a partir des acquisitions vidéos des baselines
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FI1GURE 88: Exemples d’images du dataset apres prétraitement

124



Détection au niveau de la scéne ferroviaire 5.4. Datasets

FIGURE 89: Autres exemples d’images du dataset d’entrainement

5.4.2 Dataset de test

Notre dataset d’entrainement a été méticuleusement congu en intégrant une vaste
gamme de cas normaux, englobant diverses conditions météorologiques et autres situations
courantes dans le milieu ferroviaire. Cependant, pour le dataset de test, la collecte de
scénarios avec des obstacles s’avere plus délicate. Toutefois, nous avons capitalisé sur
les vidéos des acquisitions baselines. De ces vidéos, nous avons extrait des événements
rares, tels que la présence de vaches ou d’autres animaux traversant la voie. De plus,
pour enrichir ce dataset, nous avons manuellement intégré des obstacles sur la voie de
circulation, comme des chariots, des torches a flamme rouge, ou encore la présence de

travailleurs SNCF sur I'emprise ferroviaire. Le dataset de test résultant regroupe 1 000
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images d’anomalies. Le tableau donne une vue d’ensemble des vidéos utilisées, leurs

identifiants, les segments exploités, ainsi que les événements ou anomalies associés.

2022-01-24 (B8bis)
2022-01-25(B8bis)
2022-01-26(B8bis)
2022-04-25 (BY)
2022-04-25 (BY)

20220124 174912
20220125 075558
20220126_ 091111
20220425_100415
20220425_100415

Vidéo de référence | ID Début crop | Fin crop | Evénement/Anomalie
2021-10-18(BLS) 20211018 145824 | - - Aucun

2021-10-18(BLS) 20211018_155825 | - - Aucun

2021-10-18(BLS) 20211018 165825 | 21 :18 21 :38 Présence de vache
2021-10-18(BLS) 20211018 175825 | 28 :42 28 :59 Torches a flammes rouge
2021-10-19(BLS) 20211019 095026 | 00 :45 00 :55 Travailleur SNCF
2021-10-19(BLS8) 20211019 102026 | 10 :56 11 :03 Chariot
2021-10-19(BLS3) 20211019 105026 | 26 :50 27 :03 Voiture
2021-10-19(BLS) 20211019 122647 | - - Aucun

2021-10-19(BLS) 20211019 125647 | 19 :06 19 :35 Mannequin humain
2021-10-19(BLS) 20211019 132647 | - - Aucun

2021-10-20(BLS) 20211020_091335 | 00 :00 30 :00 Animal traversant la voie
2021-10-20(BL3) 20211020_094335 | 02 :02 06 :49 Travailleur SNCF
2021-10-21(BLS) 20211021_161714 | - - Condition météo : Pluie
2021-10-21(BLS) 20211021 162714 | - - Condition météo : Pluie
2022-01-24 (B8bis) | 20220124 094017 | 03 :43 03 :46 Torches a flammes rouge

Sceéne de nuit

Tache sur la caméra
Aucun

Tache sur la caméra
Aucun

TABLE 5.1: Synthese des segments d’anomalies et événements divers dans les vidéos des

baselines 8, 8 Bis et 9

F1GURE 90: Exemples d'images prétraitées illustrant le dataset de test
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5.5 Résultats expérimentaux

La performance du modele hybride, préalablement entrainé sur un ensemble de 10 623
images, est scrutée dans ce chapitre. Pour appréhender sa capacité de détection, nous
I’avons mis a l’épreuve sur un ensemble de données reflétant une variété de scénarios
typiques du milieu ferroviaire, incluant obstacles potentiels et divers éléments caractéris-
tiques de I’environnement d’un train de fret.

Du coté qualitatif, nous observons la capacité du modele a produire des cartes de
prédiction de chaleur, ou "heatmaps'. Ces heatmaps visualisent les zones de I'image que
le modele juge pertinentes pour la détection d’anomalies.

En termes quantitatifs, nous avons opté pour la métrique pixel-wise AUROC [193].
Cette métrique, prisée en détection d’anomalies lorsque les résultats se manifestent sous
forme de cartographies thermiques, évalue la finesse avec laquelle le modele détecte les
anomalies a ’échelle du pixel.

Cette section dresse un bilan des capacités du modele hybride pour la détection d’ano-
malies en environnement ferroviaire, en alliant approches qualitatives et quantitatives. La
table liste les hyperparametres du modele suggéré. Les résultats qualitatifs sont pré-
sentés dans la section [5.5.1] tandis que la section détaille les résultats quantitatifs

obtenus.
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TABLE 5.2: Résumé des hyperparametres et configurations

Composant /Parameétre Description
Encodeur :

Architecture Transformeur de vision
Taille du Patch 16x16
Dimension de 'espace latent 768

Nombre de tétes d’attention 8

Taille de I'image 384x384
Taille du batch 64

Epoques 100

Taux d’apprentissage 2x 1074
Décroissance de poids 1 x107°
Décodeur :

Nombre de blocs Cing blocs

Structure du bloc

1. Cinqg couches convolutionnelles transposées
2. Batchnorm2D

3. Activations ReLLU

4. Suréchantillonnage

5. Tanh comme fonction d’activation finale

Dataset :
Dataset d’entralnement
Dataset de test

Taille du dataset d’entrainement

Taille du dataset de test
Résolution de base
Résolution exploitable

Ferroviaire Rassemblé
Ferroviaire Rassemblé
10 624 images

1 000 images
1920x1080

384x384

128



Détection au niveau de la scéne ferroviaire 5.5. Résultats expérimentaux

5.5.1 Résultats qualitatifs

Reconstructed Anomaly Score

Real Reconstructed Anomaly Score

Reconstructed

Real Reconstructed

b
-
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250 4

300 1 v ‘
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FIGURE 91: Résultats de détection d’anomalies sur le dataset via des heatmaps. Les
zones bleues indiquent des erreurs faibles, signifiant probablement aucune anomalie, tandis
que les zones rouges signalent des erreurs élevées, pointant des anomalies. Ces couleurs
facilitent une analyse visuelle rapide des anomalies
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5.5.2 Résultats quantitatifs

L’aire sous la courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur notée AUROC
(Area Under the Receiver Operating Characteristic) [193] est une métrique essentielle
dans I’évaluation des performances d’'un modele de détection d’anomalies. Sa mise en
ceuvre nécessite préalablement la génération de vérités terrains. Dans le contexte de dé-
tection d’obstacles ferroviaires, cela se traduit par la création manuelle de masques pour
chaque image, illustrant les obstacles présents dans la scéne. Une fois ces masques éta-
blis, PAUROC [193] mesure la capacité du modele & différencier les observations normales
des observations anormales. La courbe ROC [193] est construite en tragant les taux de
vrais positifs (TPR) et de faux positifs (FPR) pour divers seuils de classification. L’aire
sous cette courbe, ’AUROC [193], permet d’évaluer la performance du modele. Une AU-
ROC [193] de 1.0 indique une distinction parfaite entre les anomalies et les non-anomalies ;
une valeur de 0.5 suggere une performance équivalente a un tirage aléatoire ; et une valeur
de 0 indique une inversion totale dans la distinction. Cette métrique est d’une importance
particuliere lorsqu’il y a une faible prévalence d’anomalies, car elle n’est pas biaisée par
leur fréquence d’occurrence.

Pour évaluer la performance d’un modele de détection d’anomalies a I’échelle des pixels
avec TAUROC [193], il est essentiel de comprendre d’abord comment la courbe ROC est
déterminée. Cette courbe illustre la capacité d’'un modele a discriminer entre les classes
positives et négatives a divers seuils de décision. Elle est tracée en placant le TPR en
fonction du FPR pour différents seuils sur la heatmap.

Le TPR, également appelé sensibilité, mesure la proportion des valeurs positives réelles

qui sont correctement identifiées par le modele. Il est mathématiquement défini par :

TP
TPR= —— (5.16)
TP + FN

ou TP est le nombre de vrais positifs et FN est le nombre de faux négatifs.
Le FPR évalue la proportion des valeurs négatives réelles que le modele identifie in-

correctement comme positives. Sa définition mathématique est :

FP
FPR= —— (5.17)
FP + TN

ou FP est le nombre de faux positifs et TN est le nombre de vrais négatifs.
Avec ces informations, les valeurs TPR et FPR sont dérivées pour différents seuils,
aboutissant a la courbe ROC qui est simplement un graphique de TPR en fonction de

FPR. L’aire sous cette courbe, nommée AUROC, est calculée comme :

1
AUROC = / TPR(FPR)dFPR (5.18)
0
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Ce processus est répété pour chaque paire d’images (masque et heatmap). En fin de
compte, 'TAUROC moyen est déterminé en calculant la moyenne des AUROC pour toutes

les images de test :

N
1

AUROC = — » AUROCG; 5.19
moyen = ; : (5.19)

ou N est le nombre total d’images dans ’ensemble de test.
La figure [92] montre un aperqu des masques préparés pour la phase de I’évaluation du
modele hybride. La figure [93| montre la courbe ROC [193] sur I’ensemble du dataset de

test ainsi que la figure [94] qui montre I'aire AUROC [193].
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F1GURE 92: Exemples d'images générées représentants des masques d’obstacles ainsi que
les images originales
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Courbe ROC moyenne

Taux de Vrais Positifs

e —— Courbe ROC moyenne

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taux de Faux Positifs

FiGUurE 93: La courbe ROC moyenne pour l'ensemble du dataset de test. La courbe
illustre la performance du modele en tragant le taux de vrais positifs (TPR ou sensibilité)
en fonction du taux de faux positifs (FPR). La ligne diagonale représente une prédiction
aléatoire; un modele performant se situe au-dessus de cette ligne, et un modele non
performant en dessous.
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Aire sous la courbe ROC

Taux de Vrais Positifs

L7 —— Courbe ROC moyenne
,// Aire sous la courbe ROC (AUROC = 0.93)
0.0 <
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taux de Faux Positifs

FIGURE 94: La zone sous la courbe ROC (AUROC) pour 'ensemble du dataset de test.
L’AUROC représente la probabilité qu'une anomalie détectée (via la heatmap) soit classée
au-dessus d'une zone non-anormale (mask). La zone colorée illustre I'aire sous la courbe
ROC, qui quantifie la capacité globale du modele a détecter les anomalies.

De plus, les performances du modele hybride ViT ont été comparées a celles de trois
autres modeles de référence. Le modéle CAE, issu de I'étude exploratoire dans [ et confi-
guré avec mila_psnr_adam, a obtenu une AUROC de 0.66. Le modele f-Anogan [175],
basé sur les GANs [221], a présenté une AUROC de 0.65. VT-ADL [178], qui integre les
caractéristiques des ViTs [134] et des convolutions aussi, a atteint une AUROC de 0.75.
Le modele hybride ViT s’est distingué en surpassant ces modeles avec une AUROC de
0.93.

La figure [95 montre le comparatif entre les modeles en terme de courbe AUROC. Le
tableau illustre I’écart relatif en % de chaque modele par rapport au modele hybride
ViT.
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Comparaison des AUROCs

1.0

0.8

—

—

-

0.6

Taux de Vrais positifs

0.2

0.0
0.0 0.2

0.4

Taux de Faux positifs

0.6

[0 ViT Hybride (AUROC = 0.93)
| CAE (AUROC = 0.66)

[ f-Anogan (AUROC = 0.65)
1 VT-ADL (AUROC = 0.75)

0.8 1.0

Fi1GURE 95: Comparaison du modele proposée avec d’autres modeles.

Modele

AUROC | Différence (%)

hybride ViT
CAE
f-Anogan
VT-ADL

0.93
0.66
0.65
0.75

+27%
+28%
+18%

TABLE 5.3: Comparaison des AUROCs et gain relatif des modeles par rapport au modele

hybride ViT.

En relation avec les détails techniques de ’entrainement, il est a noter que le modele a
été entrainé sur la solution NVIDIA DGX Workstation, équipée de 4 GPUs Tesla V-100.

Le temps d’inférence sur la méme architecture est de 50ms. Le temps total requis pour

Ientrainement a été de 24 heures. Par ailleurs, 'architecture utilisée dans le train de fret
autonome est un ADLINK DLAP-8001 AC/M32G doté de 2 GPUs QUADRO RTX4000.
En définitive, le modele proposé hybride présente une valeur AUROC de 0.93, qui est

élevée comparée aux autres modeles de comparaisons décrits dans [95] et la table
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5.6 Conclusion

Ce chapitre se consacre a la détection d’anomalies dans le contexte ferroviaire a 'aide
de techniques avancées d’apprentissage profond. Le transformeur de vision (ViT) a été
présenté comme un élément clé pour l'analyse des images de scene ferroviaire. Il a été
observé que les ViTs sont particulierement adaptés a la manipulation d’images complexes
pour la détection d’anomalies.

En utilisant cette architecture comme base, une architecture hybride pour un au-
toencodeur a été développée. L’encodeur integre les transformeurs de vision (ViT) pour
extraire des caractéristiques pertinentes des images, tandis que le décodeur fait appel a
des couches de convolution pour la phase de reconstruction. Cette combinaison assure
une reconstruction efficace de I'image tout en optimisant le nombre de parametres de
I’architecture.

La constitution d’un dataset adéquat s’est avérée cruciale pour cette recherche. Ce
dataset a été constitué a partir de mesures effectuées par des capteurs installés sur des
équipements ferroviaires, notamment les locomotives. Cette méthodologie garantit la qua-
lité et la fiabilité des données, fournissant ainsi un contexte réel pour ’entrainement et la
validation du modele. En séparant de maniére appropriée les données d’entralnement et
de test, une évaluation précise du modele a été réalisée.

Les analyses menées ont confirmé 'efficacité de 'approche hybride. Les évaluations,
tant quantitatives que qualitatives, sur un dataset réel, ont souligné la précision de la
détection et la pertinence du modele pour identifier des anomalies spécifiques au contexte
ferroviaire.

Pour conclure, I'utilisation d’une architecture hybride combinée a un dataset bien
structuré favorise ’émergence de solutions pour améliorer la sécurité et l'efficience des

réseaux ferroviaires grace a une détection automatisée d’anomalies.
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Conclusion

6.1 Conclusion

La détection de situations anormales, spécialement dans le cadre du projet Train Fret
Autonome (TFA), représente un enjeu majeur pour assurer la sécurité des opérations.
L’angle d’approche adopté dans cette these a été 1'utilisation des possibilités offertes par
I’apprentissage profond, en se focalisant principalement sur 'apprentissage non-supervisé.

La premiere contribution de ce travail a été la constitution d'un état de I'art détaillé.
Grace a un survey rigoureux, nous avons dressé un panorama des différentes techniques
existantes, qu’elles soient supervisées, non-supervisées, basées sur le traitement d’images
et sur divers capteurs. Cette cartographie a révélé que, bien que la détection d’obstacles
ait été largement traitée par des méthodes supervisées, un vide est palpable concernant
les approches non-supervisées.

Pour la détection d’obstacles sur la voie de circulation principale, une étude explo-
ratoire a été réalisée en se basant sur 1'utilisation d’autoencodeurs convolutionnels. Ces
derniers ont été entrainés sur des régions d’intérét des voies de circulation ferroviaires du
dataset Railsem. Afin d’adapter ces données a la détection d’anomalies, un prétraitement
rigoureux a été réalisé. L’étude s’est appuyée sur des aspects intrinseques des modeles, tels
que les fonctions de pertes, les fonctions d’activation et les optimiseurs. Devant le manque
de données représentant des obstacles, un dataset synthétique a été concu en utilisant le
GP-GAN pour incruster des obstacles sur des scénes réelles, offrant ainsi un rendu plus
réaliste par rapport aux méthodes d’incrustation traditionnelles. Parallelement, 1'intro-
duction du gap-score comme métrique a eu pour avantage de juger les performances des
modeles de maniére simplifiée, sans nécessiter la préparation de vérités terrains, tels que
des masques, lors de I'utilisation d’incrustations. Face a la diversité des 240 modeles géné-
rés dans cette étude exploratoire, l'algorithme d’aide a la décision multi-critere TOPSIS
a été utilisé pour distinguer et extraire le modele le plus performant. Ce modele optimal
a ensuite été testé avec succes dans un scénario d’obstacles réel.

Enfin, la derniére contribution de la these réside dans la proposition d’une architec-
ture d’autoencodeur hybride ViT pour le monitoring de ’environnement du train de fret
autonome. L’adoption des transformeurs vise principalement a capter les caractéristiques

complexes présentes dans des images variées et diversifiées. Le recours a ces mécanismes
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est essentiel pour traiter les particularités inhérentes aux images complexes. Cette contri-
bution a été élaborée pour pallier aux lacunes des autoencodeurs convolutionnels. Bien
que ces derniers demeurent d’'une grande efficacité et se montrent moins gourmands en
ressources de calcul pour traiter des images simples, bien définies et peu variables, ils
peuvent présenter des limites dans des contextes ou les images sont complexes et variées.
L’architecture hybride proposée vise donc a offrir une solution adaptée a ces scénarios
plus exigeants.

Pour la mise en ceuvre de cette architecture, un dataset regroupant plus de 10k
d’images a été constitué. Outre les scenes ferroviaires typiques, ce dataset integre égale-
ment des images d’obstacles réels visibles dans I’environnement du train de fret autonome.
Le dataset d’entrainement cible les caractéristiques intrinseques des scenes ferroviaires,
tandis que le dataset de test évalue la robustesse et 'efficacité de I'architecture dans des
situations d’anomalies (obstacles) au niveau de la scéne ferroviaire.

Les résultats, qu’ils soient qualitatifs ou quantitatifs, témoignent de la validité de
cette approche. Néanmoins, il est reconnu que des optimisations et des ajustements sont
envisageables pour perfectionner davantage la solution proposée. Cette contribution s’ins-
crit dans le cadre des efforts continus pour améliorer la surveillance de ’environnement

ferroviaire.

6.2 Travaux futurs et améliorations

Les méthodes introduites dans cette these ont déja montré une grande efficacité dans
la détection d’obstacles sur les voies ferrées. Cependant, comme toute recherche, il existe
toujours un potentiel d’optimisation et d’extension. En tirant parti des avancées technolo-
giques et en approfondissant les techniques présentées, nous pouvons aller encore plus loin
dans I’amélioration de la robustesse et de la précision. Voici donc une série d’améliorations
et suggestions pour enrichir et étendre les méthodes établies dans cette these :

— Dataset de référence publique : La création d'un tel ensemble de données per-
mettrait non seulement de standardiser les benchmarks, mais également d’enrichir
la communauté de recherche. Assurer sa variabilité, ses annotations détaillées et
sa taille est primordial.

— Détecteurs avancés : Exploiter des capteurs comme le LiDAR pour une carto-
graphie 3D détaillée, les caméras stéréo pour une perception en profondeur, et le
radar a ondes millimétriques pour la détection dans des conditions météorologiques
défavorables.

— Meéthodes d’apprentissage profond non-explorées : Poursuivre I'exploration
d’autres techniques, en particulier des méthodes comme le few-shot learning qui
représente un compromis efficace lorsqu’il s’agit de 'utilisation des modeles super-

visés, car il requiert peu de données d’entrainement, ce qui permet de se concentrer
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sur des classes ou des obstacles critiques tels que les piétons, les voitures, etc., ainsi
que online learning qui permet de s’adapter en temps réel aux données nouvel-
lement acquises, améliorant ainsi la performance des modeles sans nécessiter de
grandes quantités de données d’entrainement préalables.

— Approches multi-modales : Fusionner les données de différents capteurs pour

renforcer la robustesse et la précision de la détection.
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