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Résumé

La détection des objets a prouvé son efficacité dans di-
verses applications industrielles. La réussite de I’entraine-
ment d’un détecteur d’objets dépend largement de la dispo-
nibilité de jeux d’images réelles, qui sont souvent rares et
dépendent de I’application visée. Cependant, il est possible
de générer des images synthétiques pour I’entrainement via
des modeles 3D des objets d’intérét. Dans cet article, nous
étudions les performances de deux architectures de réseaux
neurones : MobileNetV2-SSD et ResNet50-SSD. Trois scé-
narios d’entrainement sont considérés : i) Entrainement ER
sur des images réelles, ii) El1 sur des images synthétiques
et iii) E2 sur des images synthétiques avec un fine-tuning
sur des images réelles. Nos résultats montrent la baisse de
la précision moyenne (mAP) lorsque I’entrainement est ef-
fectué sur des images synthétiques. Cette précision s’ amé-
liore lorsque I’entrainement est suivi d’un fine-tuning sur
des images réelles.

Mots-clés

Détection d’objets, réseau de neurones convolutifs, smart-
phone, temps réel, images synthétiques.

Abstract

Object detection has been proven to be very effective in va-
rious industrial applications. Successfully training an ob-
Jject detector relies on real image datasets that are scarce
and heavily dependent on the targeted application. Howe-
ver, creating synthetic image datasets for training is pos-
sible using 3D models of the objects of interest. Here,
we study the performance of two Neural Network ar-
chitectures : MobileNetV2-SSD and ResNet50-SSD. Three
training scenarios are considered i) ER training on real
images, ii) E1 training on synthetic images and iii) E2 trai-
ning on synthetic images and finetuning on real images.
Our results show a decrease in the mean average precision
(mAP) when the models are trained on synthetic datasets
compared to real image datasets. This precision improves
when the training is finetuned with real images.

Keywords

Object detection, convolutional neural networks, smart-
phone, real time, synthetic images.

1 Introduction

La détection d’objet est une technique de vision par ordi-
nateur qui consiste a identifier la présence et 1’emplace-
ment de toute instance d’une classe d’objets présente dans
I’image (via une boite englobante associée a une classe
d’objets). Cette technique est devenue en quelques années
un outil précieux dans des domaines tres divers de I'indus-
trie, comme par exemple : la classification et tri des déchets
[32], 1a détection des défauts [31], etc. En effet, le secteur
industriel peut bénéficier de la vision par ordinateur et parti-
culierement la détection d’objet pour automatiser plusieurs
taches. Ceci nécessite souvent le traitement d’images en
temps réel sur des appareils embarqués ou mobiles qui sont

plus limités en mémoire et en capacité de calcul [3].

Les algorithmes d’apprentissage automatique pour la dé-
tection d’objets sont largement utilisés dans I’apprentissage
supervisé et peuvent résoudre de nombreux problémes pra-
tiques [20, 18]. Cependant, les réseaux neuronaux convolu-
tifs (CNN) sont a I’heure actuelle plus performants dans le
traitement d’images et la détection d’objets [34]. L’entrai-
nement de modeles de réseaux de neurones est réalisé sur
une base de données d’images annotées. Dans un contexte
industriel, ceci pose beaucoup de contraintes liées a la dis-
ponibilité et I’acces aux données nécessaires. En effet, une
base de données d’images réelles annotées est souvent in-
existante, rare ou encore trop petite pour un entrainement
efficace du CNN. De plus, la diversité des objets a détecter
implique la génération d’une base de données spécifique
pour chaque application. Ceci représente des contraintes
temporelles et financieres non négligeables pour I'indus-
trie. Pour répondre a cette problématique, il est possible
d’utiliser des techniques d’augmentation de données qui
améliorent la taille et la qualité des ensembles de données
d’entralnement de maniere a pouvoir mieux entrainer les ré-
seaux neuronaux profonds [30, 23]. Une seconde méthode
consiste a générer automatiquement des données synthé-
tiques annotées griace aux modeles 3D des objets a détecter
[25].

Nous étudions dans cet article les performances de deux
détecteurs d’objets (MobileNetV2-SSD et ResNet50-SSD)
entrainés sur des données réelles et synthétiques. Nous éva-
luons également I’influence de la qualité des données syn-
thétiques générées sur la qualité et la performance des mo-



deles choisis. Les modeles sont évalués sur des bases de
données réelles et synthétiques que nous avons générées.

2 Travaux antérieurs

2.1 Architecture générale d’un détecteur
d’objet

L’architecture typique d’un détecteur d’objet comprend
trois parties : I’épine dorsale (backbone), le cou (neck) et
la téte de détection (detection head). L’ épine dorsale a pour
role d’extraire les caractéristiques des images d’entrée. Les
cartes de caractéristiques (appelées parfois cartes d’activa-
tions) générées sont ensuite introduites dans le cou du dé-
tecteur, responsable de I’extraction des caractéristiques per-
tinentes et de leurs fusions a multi-échelle. Les caractéris-
tiques passent finalement par la téte de détection pour la
classification finale et la régression des boites englobantes
générées.

2.2 Extracteurs de caractéristiques

L’extraction de caractéristiques est une étape cruciale pour
la détection d’objet. En effet, le choix de 1’architecture
utilisée a un impact sur la performance du modele (vitesse
d’inférence et précision). Les réseaux de neurones pro-
fonds peuvent apprendre et transmettre des caractéristiques
complexes a plusieurs niveaux a partir de données d’entrée.
Cependant, a mesure que les réseaux de neurones de-
viennent de plus en plus profonds, une saturation puis une
dégradation de la précision se produisent. Ainsi des équipes
de recherche [7] proposent les réseaux résiduels ResNet
pour faciliter I’entralnement des réseaux de neurones tres
profonds et résoudre le probleme de la dégradation. Ils
introduisent la notion des connexions résiduelles entre les
couches des réseaux neurones pour éviter le probleme de
disparition de gradients [7] (vanishing gradient). En effet,
la rétropropagation du gradient dans un réseau tres profond
peut rendre le gradient infiniment petit. La connexion
résiduelle proposée effectue des raccourcis qui permettent
le passage des matrices d’activation d’une couche N a une
couche plus profonde N + k. Cette cartographie d’identité
et plus précisément les connexions résiduelles permettent
la transmission du gradient a travers les couches les plus
profondes, réduisant ainsi le probleme de disparition de
gradient [29].

Nos recherches s’intéressent aux réseaux de neurones ap-
plicables dans un contexte industriel ou la vitesse d’infé-
rence doit étre proche du temps réel. Des réseaux récents
ont été développés dans cette optique : Les MobileNet [9].
IIs offrent un compromis efficace entre vitesse et précision
ainsi que la possibilité d’adapter la taille du réseau en fonc-
tion des besoins de I'utilisateur et de 1’application propo-
sée. L’architecture MobileNet introduit pour la premiere
fois la notion de convolution séparable en profondeur qui
vient replacer la convolution classique dans les réseaux de
neurones. Elle permet ainsi une diminution conséquente en
cotit de calcul sans dégrader la précision du modele. En
2018, MobileNetV2 [22] propose des blocs résiduels in-

versés (inverted residual blocks) et des goulots d’étrangle-
ments linéaires (linear bottelneck), offrant au réseau la pos-
sibilité d’apprendre sur des fonctions plus riches tout en ré-
duisant la taille mémoire.

2.3 Détecteurs d’objets

Il existe deux approches pour la détection d’objet : 1’ap-
proche a une passe et celle a deux passes. Les approches
convolutives traditionnelles a deux passes (two-stage de-
tectors, telles que R-CNN [5], SPP-net [6], FPN [12]) ex-
traient les régions les plus susceptibles de contenir un objet
(régions d’intérét) [33, 35] lors d’une premicre passe. En-
suite, la seconde passe analyse ces régions et prédit a la
fois la probabilité de présence d’un objet ainsi que sa classe
d’appartenance. Ces méthodes sont certes tres précises mais
aussi fastidieuses et lentes. Des équipes ont alors développé
des approches dites "en une passe" (one stage detectors,
telles que SSD [14] et YOLO [21]), qui s’averent étre plus
rapides et plus adaptées pour la détection en temps réel. Ces
modeles analysent I’image, localisent et identifient les ob-
jets en une seule passe [33, 35].

2.4 Entrainement sur des images synthé-
tiques et réelles

L’entralnement des réseaux de neurones convolutifs néces-
site 1’utilisation d’une base de données synthétiques/réelles
conséquente, or la taille de la base de données est un critere
tres important a considérer pour la performance du modele.
Cependant dans la pratique, ces bases de données sont le
plus souvent rares ou bien ne répondent pas toujours aux
exigences de taille et de qualité nécessaires pour un tel en-
tralnement. Puisque générer un trés grand nombre de don-
nées réelles engendrerait un sur-cofit financier non négli-
geable, d’autres approches d’augmentation de données sont
donc proposées pour créer des images synthétiques. Cer-
taines méthodes reposent sur la modélisation du contexte
visuel [4] et I’apprentissage automatique contradictoire[28]
(adversarial learning) pour produire des images compo-
sites réalistes. D’autres utilisent la randomisation de do-
maine [24, 25] pour générer des images d’entrainement
avec suffisamment de variations pour minimiser le sur-
apprentissage.

Avoir une base de données de qualité est indispensable a
I’entrainement des réseaux neurones. En effet, la littérature
souligne I’'importance d’utiliser un jeu de données équilibré
ol toutes les classes d’objets sont représentées de maniere
homogene. De méme, la diversité de taille et de position
des objets ainsi que le nombre de distracteurs impactent
la qualité de I’apprentissage du modele [24]. Par exemple,
prendre en compte 1’occlusion partielle des objets rend le
modele plus robuste au sur-apprentissage [1, 24]. Cepen-
dant, une étude montre que 1’entralnement sur des images
réelles reste nécessaire pour obtenir des performances ac-
ceptables [17].



3 Méthodologie

3.1 Architecture des modeéles

Pour réaliser la détection d’objets, nous nous sommes ap-
puyés sur le réseau de neurones Single Shot MultiBox De-
tector (SSD) [14]. SSD est un détecteur en une passe entie-
rement convolutif. Il permet une détection a multi-échelles
facilitant ainsi la détection d’objets de tailles différentes
[14]. SSD s’appuie sur I’architecture VGG-16 pour 1’ex-
traction de caractéristiques. Des couches supplémentaires
convolutives succedent le backbone et font partie du neck
du détecteur. Elles ont pour rdle de réduire progressivement
la taille des matrices d’activation. Enfin, la couche de la
téte du détecteur prend en entrée des cartes de caractéris-
tiques du neck et de 1’extracteur. Dans notre application, on
remplace VGG-16 par les réseaux MobileNetV2[22] et Re-
sNet50 [7] pré-entrainés sur la base de données COCO [13].
Cette procédure est appelée "transfert d’apprentissage” et a
pour avantage de réduire le temps d’exécution de 1’algo-
rithme et la quantité d’images utilisées pour le fine-tuning
du modele. Les modeles pré-entrainés sont fournis par le
TensorFlow 2 Détection Model Zoo".

Le neck du modele reste celui présenté dans 1’article pré-
sentant le modele SSD. A noter que ResNet50 désigne
une architecture de réseau résiduel d’une profondeur de 50
couches.

3.2 Génération des images synthétiques et
réelles

Pour entrainer les modeles de détection nous avons généré
deux jeux de données réelles et synthétiques. Les deux jeux
de données réelles sont composés respectivement de 100
(nommé R100) et 400 (R400) images. Ces données réelles
sont des photos prises par 1’équipe en conditions réelles (Fi-
gure 1b). Les deux jeux de données synthétiques SV1 et
SV2 sont quant a eux respectivement composés de 2000
et 7500 images. Pour générer ces jeux de données synthé-
tiques, nous avons adapté la technique décrite par [27, 26]
qui proposent de créer des images synthétiques a partir de
modeles 3D, d’images de fond réelles et en faisant varier
plusieurs parametres.

Les images synthétiques sont générées avec le moteur de
jeu Unity3D en modifiant le fond et I’orientation des objets
pour SV1 (Figure 1Ic) et ’inclinaison du fond, la lumiere
et la texture des objets pour SV2 (Figure 1d). Voir Table
1 pour plus de détails sur les différents parametres choisis
pour la génération de SV1 et SV2.

Les objets a détecter sont des briques Lego de trois formes
différentes : 2x1, 2x2 et 4x1 (Figure la). Les images syn-
thétiques sont générées en utilisant les modeles 3D des dif-
férents distracteurs et briques de Lego a positionner dans
I’image. Nous avons choisi trois types de distracteurs :
sphere, cube et cylindre. Leurs nombres par image varient
aléatoirement et leurs textures sont modifiées en utilisant
des images issues du jeu de données Flickr 30k. Le mé&me
jeu de données est utilisé pour modifier aléatoirement les

1. shorturl.at/hmpKQ

textures des briques Lego et les images de fond. De méme,
Unity nous permet aussi de varier plusieurs parametres de
facon aléatoire : le positionnement et orientation des objets,
orientation des caméras, le nombre de sources lumineuses,
etc. Tous ces paramétrages ont pour objectif de limiter le
sur-apprentissage du modele lors de I’entrainement. Les Fi-
gures lc et 1d présentent deux images synthétiques type
utilisées pour I’entralnement des modeles étudiés. Les an-
notations (boites englobantes et labels) des images synthé-
tiques ainsi produites ont été générées automatiquement au
format adapté pour le framework TensorFlow.

TABLE 1 — Récapitulatif des parametres de génération des
jeux de données d’images synthétiques SV1 et SV2

Parametres Svl SVv2

Nombre d’objets d’intéréts : 3 briques de | X X
Lego (e.g. 2x1,2x2,2x4)

Position et orientation aléatoire de I’objet | X X
d’intérét dans la scene

Type de distracteurs : Sphere, cylindre, | X X
cube. Variation aléatoire de la posi-
tion/rotation

Variation de la position (Z fixe) et de laro- | X X
tation (X,Y,Z) de I’angle de la caméra

Variation du nombre de lumieres (entre O X
et 12), leur intensité, portée et angle

Variation de la texture de ’objet d’intérét X
en utilisant une image aléatoire de Flickr
30k

Inclinaison et translation de 1’image de X
fond

3.3 Entrainement et évaluation des modeles

Pour le transfert de connaissance nous choisissons les mo-
deles MobineNetV2-SSD (2.5 millions de parameétres) et
ResNet50-SSD (31 millions de parameétres) pré-entrainés
avec une résolution d’image de 640x640 pixels. Les perfor-
mances des modeles choisis sont disponible dans la Table
2.

Pour chacun des modeles, nous proposons huit entraine-
ments différents répartis sur trois scénarios (Table 3) :

i) Scénario de référence (ER) : Deux entrainements ex-
clusivement sur des images réelles. Les jeux de don-
nées utilisés sont R100 et R400.

ii) Scénario E1 : Deux entrainements sur uniquement des
images synthétiques. Les jeux de données utilisés sont
SV1etSV2.

iii) Scénario E2 : Quatre entralnements sur images synthé-
tiques suivi d’un fine-tuning sur images réelles. Pour
ce scénario quatre combinaisons de jeux de données
sont utilisées : SV1+R100, SV2+R100, SV1+R400 et
SV2+R400.

Les deux architectures sont optimisées par 1’algorithme de
descente de gradient stochastique (SGD, stochastic gra-
dient descent) avec une taille de batch de 4 images, un lear-
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(a) Image réelle avec les différentes boites englobantes
de 3 types de briques Lego (2x2, 2x1 et 4x1).

(b) Image réelle (jeu de données R100) prise par
I’équipe contenant un Lego 2x1.

(c) Image synthétique (jeu de données SV1) générée
avec notre approche contenant 2 distracteurs et un Lego
4x1.

(d) Image synthétique (jeu de données SV2) générée
avec notre approche contenant 4 distracteurs et un Lego
4x1.

FIGURE 1 — Images réelles (a,b) et synthétiques (c, d) générées et utilisées pour 1’entrainement des différents modeles étudiés.

ning rate de 0.01 et un total de 30 epochs pour les scéna-
rios ER et El. Pour le scénario E2 les modeles sont en-
trainés sur 20 epochs d’images synthétiques et 10 epochs
d’images réelles avec respectivement un learning rate de
0.01 et de 0.001. La fonction perte utilisée pour la localisa-
tion est celle proposée par défaut, c’est-a-dire une fonction
Smooth L1 (voir Hubert [10]). Tous les autres hyperpara-
metres des deux architectures sont ceux fournis par Tensor-
Flow 2 Détection Model Zoo, nous conservons leur valeur
par défaut.

L’entrainement et la validation des modeles sont réalisés
sur une machine locale avec 32GB de RAM, un processeur
Intel Xeon E5-1650 v2 et une carte Nvidia GTX1080. Les
modeles sont validés sur 500 images réelles distinctes de
celles utilisées pour les différents entrainements (R100 et

R400). La précision moyenne (mAP, mean Average Preci-
sion) est utilisée comme métrique d’évaluation des perfor-
mances pour les différents scénarios.

TABLE 2 — Performances des modeles sur le Dataset COCO
2017 pour des images de dimensions 640x640 pixels (obte-
nus sur TFHub)

Modele Inférence mAP Nombre de
(ms) parameétres
™M)
MobileNetV2-SSD | 39 282 25
ResNet50-SSD 46 343 31




TABLE 3 — Récapitulatif des scénarios d’entrainement pour
MobileNetV2-SSD et ResNet50-SSD.

Scénarios Jeux de données
(ER) : Entrainement de réfé- | R100 et R400

rence
(E1) : Entrainement sur | SVI1etSV2
images synthétiques
(E2) : Entrainement sur | SVI+R100,
images synthétiques + fine- | SV2+R100,
tuning sur images réelles SV1+R400,
SV2+R400

4 Résultats

La figure 2 présente la précision moyenne (mAP) de la dé-
tection pour les différentes analyses. Les résultats montrent
que, tant pour MobilenetV2-SSD que pour ResNet50-SSD,
la précision moyenne diminue lorsque 1’on utilise des don-
nées entierement synthétiques au lieu de données réelles.
Pour Resnet50-SSD, la précision passe de 43% en moyenne
pour des données réelles a 30% pour des données synthé-
tiques. En revanche, pour Mobilenetv2-SSD, la baisse de la
précision moyenne n’est que de 3 % (de 46%(scénario ER)
a 41%(scénario E1)).

L’entrainement sur des données synthétiques suivi d’un
ajustement fin sur des données réelles (scénario E2) aug-
mente la précision de MobileNetV2-SSD a 47% (contre
41% pour scénario El). Ainsi, l'utilisation de don-
nées réelles pour le fine-tuning augmente la mAP de
MobileNetV2-SSD a des niveaux comparables a ceux de
I’entrainement ER. De méme, pour ResNet50-SSD, la mAP
augmente de 31% pour le scénario E1 a 43% pour le scéna-
rio E2 (entralnement sur images synthétiques + fine-tuning
sur images réelles). Notre résultat sur MobileNetv2-SSD et
Resnet50-SSD est conforme a celui de Nowruzi et al. [17]
qui suggerent une augmentation de la précision moyenne
quand I’entrainement sur des données synthétiques est suivi
d’un fine-tuning sur les images réelles. De plus, Nowruzi
et al. [17] montrent qu’en diminuant la proportion de don-
nées réelles utilisées pour le fine-tuning, nous dégradons la
performance du modele. Contrairement a cette derniere hy-
pothese, nous n’avons constaté aucun changement majeur
dans les performances de notre modele. L’ajustement sur
100 ou 400 images réelles n’a pas d’impact sur la précision
de ResNet50 et augmente celle de MobileNet de seulement
3% (45% (SV2+R100) a 48% (SV2+R400)).

Notons que D’entrainement sur un plus grand jeu de
données synthétiques pénalise la précision des modeles.
En effet la mAP est diminuée de 39% (SV1) a 23% (SV2)
pour Resnet50-SSD et de 45% (SV1) a 38% (SV2) pour
MobilenetV2-SSD. Ceci est directement lié au choix des
parametres a faire varier lors de la création des données
synthétiques. En effet, la complexité des variations des
parametres choisis pour la génération de SV2 par rapport
a SV1 (Table 1) complique I’apprentissage et dégrade la
qualité du jeu de données. Nous suspectons que l’incli-

naison du fond (Figure 1c) (source de zones uniformes
de couleur aléatoire dans les images synthétiques), la
texture ajoutée au Lego ainsi que les reflets lumineux
ajoutent une trop grande variabilité des objets d’intéréts et
rend I’apprentissage difficile. Toutefois nous obtenons des
résultats surprenants pour Resnet50-SSD, dont la précision
diminue de 44% a 42% pour un entralnement sur 400
images réelles. Des analyses supplémentaires devraient
étre menées pour déterminer les causes plausibles qui
permettraient de justifier un tel résultat.

De facon générale, MobilenetV2-SSD a une meilleure pré-
cision que Resnet50-SSD pour les trois scénarios que nous
avons examinés dans cette étude. Cette différence entre les
deux modeles indique que MobilenetV2 a une meilleure ca-
pacité de généralisation aux images réelles que Resnet50.
Ceci peut s’expliquer par le nombre de parametres de
MobilenetV2-SSD qui est inférieur a celui de ResNet50-
SSD (Table 2), ce qui limite I’apprentissage de caracté-
ristiques trop spécifiques aux images synthétiques lors de
I’entrainement[3].

Les objets étudiés au cours de cette étude ont des caracté-
ristiques semblables et relativement simples. Nous nous in-
terrogeons ainsi sur la généralisation de nos résultats a dif-
férents types d’objets, aux textures plus complexes et aux
formes irrégulieres. En général, I’apparence réaliste d’un
objet dépend de ses caractéristiques de bas niveau (forme,
pose, texture, arriere-plan, efc.). L’étude de peng et al. [19]
montre que la sensibilité a la pose, texture et 1’arriere-plan
de I’objet peut étre surmontée lorsque I’entrainement du ré-
seau de neurones (sur les données synthétiques) est suivi
d’un fine-tuning sur des images réelles. Ainsi, si I’objet a
détecter possede une texture complexe, il ne sera pas né-
cessaire de reproduire la complexité de cette texture lors
de la création du jeu de données synthétiques. Cependant,
si le réseau n’est pas affiné sur des images réelles, 1’inva-
riance des indices de bas niveau n’est plus valable. Néan-
moins, si la texture est un facteur décisif dans la classifica-
tion/détection de 1’objet, une représentation réelle de la tex-
ture devrait &tre considérée. Par ailleurs, la forme de 1’objet
reste un critere important et indispensable pour la majorité
des modeles qui se focalise sur les formes et les limites des
objets pour I’apprentissage [16]. En conséquence, le résul-
tat ne dépend pas de ’objet a détecter, mais i) du modele
choisi, ii) de la qualité de I’ensemble de données synthé-
tiques utilisé et iii) du degré auquel 1’objet est représenté.
Il est alors préférable d’expérimenter avec le modele de dé-
tection choisi afin d’identifier les aspects des objets qui mé-
ritent I’investissement nécessaire pour les représenter dans
un jeu de données synthétiques de bonne qualité.

5 Conclusion et futurs travaux

L’approche proposée dans cet article permet de réaliser
I’entrainement d’un détecteur d’objet sur trois différents
type de briques Lego, avec trés peu de données réelle anno-
tées en notre possession. Nos premiers résultats montrent
que nous pouvons entrainer un détecteur d’objet unique-
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FIGURE 2 — Performance des modeles MobileNetV2-SSD et ResNet50-SSD pour les scénarios i) ER : entrainement sur images
réelles, ii) E1 : entralnement sur images synthétiques et iii) E2 : entrainement sur images synthétiques suivi d’un fine-tuning
sur images réelles. R100 et R400 sont les jeux de données d’images réelles avec respectivement 100 et 400 images. SV1 et
SV2 sont les jeux de données synthétiques avec respectivement 2000 et 7500 images.

ment sur des données synthétiques et obtenir des perfor-
mances satisfaisantes (39% pour MobileNetV2 et 45% pour
ResNet-SSD, sur SV1), ce qui confirme le résultat de plu-
sieurs autres études, comme Tremblay et al. [25]. Si nos
résultats laissent a penser qu’utiliser seulement R100 ou
R400 semble suffisant, nous pensons que 1’utilisation d’une
base de données hybride, combinant données réelles et syn-
thétiques, est une approche tres intéressante pour les petites
équipes de recherche ou les industriels. En effet, la géné-
ration d’une telle base, par exemple 75% de données syn-
thétiques et 25% de données réelles, est beaucoup moins
chronophage et cofiteuse. Cependant, de nouvelles expé-
riences doivent &tre menées, cette fois-ci avec des objets
a forme plus complexes que celle des Lego. Cela permet-
trait de confirmer la viabilité de cette approche a généraliser
sur des cas plus proches des problématiques rencontrées en
environnement industriel. Ces premiers résultats nous en-
couragent a poursuivre nos travaux en explorant plusieurs
axes, notamment sur la qualité des données générées, 1’ op-
timisation du modele et I’amélioration des performances de
détection.

Tout d’abord, nous souhaitons étudier plus en détail 1’im-
pact du ratio données synthétiques/réelles dans une base de
données hybride sur les performances des modeles de dé-
tection, de la méme maniere que cela est présenté dans les
travaux de Nowruzi et al. [17] et de Borkman et al. [2]. Cela
nous permettrait de déterminer la proportion minimale de

données réelles nécessaires pour obtenir de bonnes perfor-
mances.

Ensuite, pour expliquer les différences de performances
entre les différentes stratégies de générations de données
(entre SV1 et SV2), nous souhaitons mieux contrdler les va-
riations de parametres de ces stratégies. Une premiere piste
est I'utilisation de la librairie Perception de Unity [2] pour
générer des images synthétiques. En comprenant mieux
I’influence de la variation des parametres, nous espérons
réduire 1’écart de domaine entre les données réelles et syn-
thétiques. Enfin, il serait intéressant d’étudier I’influence
du photo-réalisme sur les performances de détection, dont
I’efficacité reste une question ouverte dans la communauté
[1, 15].

Concernant le modele de détection, nous envisageons de
tester les performances d’autres architectures potentielle-
ment plus adaptées pour la détection d’objet en temps réel
(par exemple, une architecture MobileNet-V3 [8] et YOLO-
V5 [11)]).
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