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Résumé

La détection et le suivi d’objets tridimensionnels (3D)
temps-réel est une tdche importante dans le cas des véhi-
cules autonomes et de la mobilité intelligente routiére et
ferroviaire, afin de leur permettre d’analyser leur environ-
nement a des fins de navigation et d’évitement d’obstacles.
Dans cet article, nous essayons d’améliorer Iefficacité de
la détection d’objets 3D monoculaire en utilisant la com-
binaison de jeux de données, la distillation de connais-
sances et la création d’un modeéle léger. Tout d’abord, nous
combinons des ensembles de données réelles et synthé-
tiques pour augmenter la diversité et la richesse des don-
nées d’entrainement. Ensuite, nous utilisons la distillation
des connaissances pour transférer les connaissances d’un
grand modeéle pré-entrainé vers un modele plus petit et lé-
ger. Enfin, nous avons créé un modele léger en sélection-
nant les combinaisons de largeur, de profondeur et de ré-
solution afin d’atteindre une complexité et un temps de cal-
cul cibles. Nos expériences montrent que [’utilisation de
chaque méthode améliore soit la précision, soit Iefficacité
de notre modeéle, sans inconvénient majeur. L’utilisation de
toutes ces approches est particulierement utile pour les en-
vironnements a ressources limitées, tels que les voitures a
conduite autonome et les systemes ferroviaires.

Mots Clef

Détection d’objets 3D ; distillation de connaissances ; es-
timation des boites englobantes 3D ; localisation d’objets;
estimation de la distance; détection multi-objets 3D ; ap-
prentissage profond ; mobilité intelligente.

Abstract

Three-dimensional (3D) real-time object detection and
tracking is an important task in the case of autonomous
vehicles and road and railway smart mobility in order to

allow them to analyze their environment for navigation
and obstacle avoidance purposes. In this paper, we try to
improve the efficiency of 3D monocular object detection
by using dataset combination, knowledge distillation, and
creating a lightweight model. Firstly, we combine real and
synthetic datasets to increase the diversity and richness of
the training data. Then, we use knowledge distillation to
transfer the knowledge from a large, pre-trained model to
a smaller, lightweight model. Finally, we created a light-
weight model by selecting the combinations of width, depth
and resolution in order to reach a target complexity and
computation time. Our experiments show that using each
method improves either the accuracy or the efficiency of
our model with no significant drawbacks. Using all these
approaches is especially useful for resource-constrained
environments, such as self-driving cars and railway sys-
tems.

Keywords

3D Object Detection; Knowledge Distillation; 3D
Bounding Boxes Estimation; Object Localization; Dis-
tance Estimation ; 3D Multi-Object Detection ; Deep Lear-
ning ; Smart Mobility.

1 Introduction

Les véhicules autonomes sont de plus en plus présents
dans notre vie quotidienne, ouvrant de nouvelles perspec-
tives en matiere de mobilité et de transport. Ces véhicules
évoluent dans un environnement dynamique partagé par de
nombreux autres utilisateurs. Les travaux de notre équipe
sont directement liés a 1’'une des problématiques majeures
de ce domaine, la perception de I’environnement pour les
véhicules autonomes (voitures autonomoes, tramways au-
tonomes et trains autonomes). Dans le contexte des ap-
plications de mobilité intelligente, la détection d’objets et



I’estimation précise de la profondeur sont nécessaires pour
une navigation slire. Une bonne perception de 1’environne-
ment nécessite de comprendre les points suivants :

— Cartographie et localisation : il s’agit de 1’établisse-
ment de relations spatiales entre le véhicule et les
objets statiques environnants.

— Détection et suivi des objets en mouvement

— Classification des objets (voiture, bus, piéton, cy-
cliste, etc.) : Les véhicules doivent étre capables de
détecter précisément chaque classe différente, car
chaque classe a son propre comportement, et I’iden-
tification correcte de chaque objet est une clé de la
compréhension de 1’environnement.

Dans le travail de notre équipe, nous nous concentrons
sur la détection, le suivi et la classification des objets,
qui sont cruciaux pour la compréhension de 1’environne-
ment. Les algorithmes d’apprentissage profond sont utili-
sés pour analyser les images et identifier les objets qu’elles
contiennent. Les deux principales méthodes sont les algo-
rithmes de classification et de localisation et la segmen-
tation d’instance. Les algorithmes de classification et de
localisation dessinent des boites de délimitation autour de
chaque objet détecté, tandis que la segmentation d’instance
attribue chaque pixel a une classe unique.

Bien que les deux méthodes aient leurs avantages, dans
le contexte des voitures et des trains autonomes, la détec-
tion et la classification d’objet des objets est la méthode
la plus pertinente, ce qui compte est d’identifier les obs-
tacles, leur types, leur localisation et leurs dimensions pour
estimer leur comportement. A I’inverse, la segmentation
d’image est plus consommatrice en resource alors que les
informations additionnelles fournies ne sont pas utiles pour
estimer le comportement du véhicles. Pour cette raison,
nous allons donc utiliser la détection et classification d’ob-
jets dans nos travaux, en particulier la détection et classifi-
cation tridimensionnelle.

En plus de cela, des défis supplémentaires ont été iden-
tifiés. Le premier est la disponibilité de bases de données
dans le domaine ferroviaire/routier, suffisamment riches (a
la fois en termes de nombre d’images et de données de vé-
rité terrain) pour permettre I’entrainement adéquat des mé-
thodes d’apprentissage profond. Alors qu’il existe de nom-
breux ensembles de données couvrant le domaine routier,
les ensembles de données couvrant le domaine ferroviaire
pour la détection d’objets avec vérité terrain sont beaucoup
moins nombreux.

Le deuxieme défi identifié concerne la conception d’une
solution de détection, de localisation et de prédiction de
trajectoire temps-réel dans un environnement complexe et
varié, compatible avec des ressources de traitement embar-
quées limitées. Les solutions d’optimisation doivent com-
biner les performances de détection sans altérer la vitesse
du modele d’inférence.

Notre objectif est d’apporter une réponse a ces deux dé-
fis en exploitant pleinement la combinaison de jeux de don-
nées, et en développant et améliorant un systeme de détec-

tion et de suivi d’objets 3D monoculaire capable de fournir
des performances temps-réel, méme sur des systeémes em-
barqués disposant de ressources de traitement limitées.

2 Etat de I’art
2.1 Méthodes de détection d’objets

Il existe de nombreux algorithmes de détection d’ob-
jets avec leurs propres approches uniques, parmi lesquels
[35, 17] sont quelques-unes des méthodes de détection
d’objets 3D monoculaires les plus récentes, tandis que
[38, 37] sont les approches de I’état de I’art les plus per-
formantes en 2021 dans ce domaine. Parmi ces approches
de détection d’objets 3D monoculaires, [24] et [25] sont
des méthodes spécifiquement destinées a atteindre des ca-
pacités temps-réel élevées comme les notres. Cependant, la
premiere a été testée sur deux GPU RTX 1080 tandis que la
seconde a utilisé deux GPU NVIDIA Tesla V100. Cela dif-
fere de notre approche, qui utilise principalement des sys-
temes embarqués comme le NVIDIA Jetson TX2 pour ses
évaluations de performance temps-réel comme dans le ta-
bleau 5.

YOLO [30] propose une méthode de détection d’objet
en utilisant un seul réseau convolutif pour prédire la po-
sition des objets (région) et leur classe tout en gardant de
bonnes performances de détection. C’est pour ses perfor-
mances temps-réel que nous avons choisi de nous concen-
trer sur YOLO plutdt que sur d’autres méthodes de détec-
tion d’objets a plusieurs étapes. Les différentes versions de
YOLO [31, 3, 20, 7] publiées depuis ont apporté de nom-
breuses améliorations a la version originale, a la fois en
temps de calcul et en précision.

YOLO divise I'image d’entrée en un ensemble de grilles
plus ou moins fines. Il applique ensuite des convolutions et
prédit si un objet est situé dans une zone de la grille. Cepen-
dant, c’est 1’agglomération de ces "bounding boxes" qui
va nous permettre d’effectuer la détection finale de 1’ob-
jet en appliquant une fonction NMS (Non-Maximal Sup-
pression). C’est ce découpage sous forme de grille qui
va permettre 3 YOLO de détecter aussi bien les petits
que les grands objets sur I’image tout en gagnant en ra-
pidité par rapport aux autres méthodes de détection. La
version de YOLO que nous avons utilisée [27] était une
méthode de détection 3D monoculaire construite sur YO-
LOv5 [20], qui remplace les bounding boxes originales
de YOLOVS (contenant des informations de classe ainsi
que des informations de localisation dans I’'image) par des
bounding boxes hybrides, qui contiennent plus d’informa-
tions : distance de la caméra, centres 3D projetés sur le plan
de ’image ainsi que dimensions et orientation 3D. L’en-
semble de ces informations nous permet de localiser préci-
sément la position et I’orientation d’un objet dans un envi-
ronnement 3D. Nous avons apporté d’autres améliorations
a cette méthode, qui vise a fournir une détection d’objets
3D monoculaire, ’accent étant mis sur les performances
temps-réel.

En outre, pendant ou peu avant nos travaux, d’autres



versions de YOLO ont été publiées, telles que YO-
LOR,YOLOX,YOLOv6,YOLOvV7. Parmi celles-ci, la plus
intéressante est [6] qui offre des gains en temps et en per-
formance sans aucun inconvénient. Bien qu’il n’ait pas été
possible de I'utiliser au cours de notre travail, nous avons
I’intention de porter notre adaptation de YOLOVS a YO-
LOv7 afin de bénéficier des améliorations considérables de
cette dernicre.

2.2 Datasets

Le volume et la qualité des données d’un probléeme d’ap-
prentissage restent une question fondamentale, de méme
que la structure du modele a entrainer. Le domaine des
voitures autonomes étant en plein développement, il dis-
pose d’une multitude de jeux de données pour le domaine
routier, comme KITTI [11] qui fournit des images pro-
venant d’une caméra stéréoscopique, la profondeur de la
scene mesurée par un LIDAR Velodyne ainsi que des an-
notations de véhicules et de piétons pour la détection d’ob-
jets, ou NuScenes [5] qui dispose de 6 caméras et d’un LI-
DAR avec un grand volume de données pouvant étre uti-
lisées pour la détection et le suivi 2D et 3D. Il existe éga-
lement d’autres jeux de données disponibles comme Ci-
tyScapes [26], Pascal VOC [9], ImageNet [19] ou MS-
COCO [33], mais ils n’ont pas été utilisés lors de notre
travail car ils ne contenaient pas les informations dont nous
avions besoin. Nous utilisons KITTI et NuScenes principa-
lement parce que ce sont deux jeux de données open-source
dédiés a la détection 3D pour les véhicules autonomes et
qu’ils contiennent tous deux des séquences de vidéos pro-
venant d’environnements urbains.

En outre, il existe des simulateurs qui permettent
I’acquisition et 1’annotation automatiques, comme dans
CARLA [8] ou SYNTHIA [12]. Cependant, le rendu gra-
phique des simulateurs n’est pas toujours a la hauteur de
la réalité, en raison de la qualité du rendu, des problemes
de texture, des graphismes datés et des décalages de do-
maine, et n’est pas assez photoréaliste pour nos méthodes
une fois appliquées en conditions réelles. Une acquisition
a partir de Grand Theft Auto V [32] (GTA V), un jeu vi-
déo a I’apparence photoréaliste, nous a permis d’obtenir
un grand ensemble de données virtuelles pour la détection
3D pouvant étre combiné avec nos ensembles de données
précédents. Il existe plusieurs articles expliquant comment
acquérir les données de ce jeu spécifique, comme celui de
Richter [32] qui comprend des instructions et le code dis-
ponible a utiliser, et celui de Philipp Krihenbiihl [23], un
outil permettant d’extraire le code de rendu d’un jeu vidéo.

Notre équipe a également développé un jeu de don-
nées hybride rail-route réel-synthétique appelé ESRORAD
[21]. Pour développer le jeu de données hybride route-rail,
nous avons utilisé une combinaison de données synthé-
tiques générées a 1’aide de la GTA, ainsi que des enregis-
trements d’images réelles. Nous avons utilisé la GTA pour
générer un grand nombre d’images de routes et de voies
ferrées, ainsi que les étiquettes correspondantes et les don-

nées de vérité terrain. Pour compléter les données synthé-
tiques par des exemples réels, nous avons également col-
lecté un ensemble d’images réelles de routes et de voies
ferrées en utilisant une voiture équipée de capteurs et en
roulant sur une voie ferrée existante, ce qui a donné lieu a
un ensemble de données hybride comprenant a la fois des
données synthétiques et des données réelles.

Pour le domaine ferroviaire, le nombre de jeux de don-
nées disponibles est beaucoup plus faible : nous n’avons
pour l'instant identifié que deux jeux de données, Rail-
Sem19 [29], et FRSign [15]. Railsem19 offre 8500 images
pour la segmentation sémantique, FRSign a 100 000
images pour la reconnaissance des feux de signalisation
ferroviaire, mais ces deux jeux de données ne sont pas per-
tinents dans le cas de la détection d’objets 3D. Le jeu de
données ESRORAD est a ce jour le seul jeu de données of-
frant des données routieres et ferroviaires librement dispo-
nibles avec des vérités de terrain. Bien que le theme de nos
travaux est le domaine routier et ferroviaire, dans le cadre
de cet article 1’algorithme n’a été évalué que sur des data-
sets routiers afin de pouvoir le comparer avec les autres mé-
thodes de 1’état de 1’art, nous comptons néanmoins le tester
sur le dataset ESRORAD afin d’évaluer ses performances
dans le milieur routier et ferroviaire trés prochainement.

2.3 Tracking d’objets

Dans le contexte des voitures autonomes, connaitre la
position dans 1’espace des objets qui entourent le véhi-
cule n’est pas suffisant, car ils sont généralement en mou-
vement. Pour cette raison, nous utilisons le suivi d’objets
pour anticiper leur comportement dynamique et prédire les
situations dangereuses. Le suivi d’objets nous permet de
faire I’association de détection, c’est-a-dire de reconnaitre
un objet déterminé entre deux images et de le suivre dans le
temps. Ces outils utilisent des séquences d’images et font
donc une extraction a la fois spatiale et temporelle (dis-
tance, vitesse, texture, etc.). Bien que tres utiles, ces mé-
thodes présentent des limites :

— L’occlusion et la troncature font que 1”algorithme ou-
blie I’objet et des qu’il revient dans 1’image I’algo-
rithme le consideére comme un nouvel objet.

— Les mouvements rapides de la caméra ou du point
de vue peuvent amener ’algorithme a prédire des
trajectoires erronées, car il attribue ces changements
importants et soudains dans le cadre aux mouve-

ments des objets.

Il existe plusieurs méthodes de MOT (Multiple-Object
Tracking), certaines basées sur I'utilisation de filtres de
Kalman, comme SORT [2] (Simple Online and Real-
time Tracking), d’autres utilisant des CNN (Convolutional
Neural Networks) comme DeepSORT [36] ou Trackfor-
mer [28]. Les solutions de suivi utilisant le Deep Learning
effectuent souvent a la fois la détection 2D et le suivi des
objets, ce qui les rend partiellement redondantes avec notre
algorithme de détection d’objets déja existant. Les per-
formances temps-réel étant une question importante pour



nous, nous ne pouvons pas nous permettre d’effectuer une
détection d’objet 2D en parallele de notre détection d’objet
3D principale.

2.4 Distillation de connaissances

La distillation de connaissances telle que définie dans
[16] est une méthode d’optimisation des réseaux de neu-
rones. Elle consiste a entrainer deux modeles en parallele :
un réseau professeur et un réseau éleve. Le réseau profes-
seur est un réseau déja entrainé avec des couches larges
et complexes, lui permettant d’obtenir des scores de pré-
cision élevés (en mAP, précision de position, et précision
de dimensions). Le réseau éleve est un réseau léger, avec
des couches plus fines et moins profondes, ce qui lui per-
met d’avoir une vitesse d’exécution plus élevée par rap-
port au modele de 1’enseignant. Un article répertoriant les
méthodes de distillation de connaissances [13] décrit les
trois principaux types de schémas de distillation (distil-
lation hors ligne, distillation en ligne et auto-distillation),
ainsi que certains des derniers algorithmes de distillation,
tels que [1] et [18]. Dans [14], les expériences ont montré
que la distillation permettait de filtrer les variables d’en-
trée non pertinentes, d’améliorer la séparabilité des états et
d’accroitre la robustesse des modeles face aux variations
de I’environnement.

3 Améliorations de la détection et
suivi d’objets 3D
3.1 Détection d’objets 3D basée YOLOV5S

Pour créer un algorithme de détection d’objets 3D a par-
tir de YOLOVS, nous avons modifié 1’architecture du ré-
seau afin d’ajouter des sorties supplémentaires pour les
informations 3D. Cela a impliqué I’ajout de nouvelles
couches au réseau, capables de prédire le centre 3D de I’ob-
jet, ainsi que ses dimensions et son orientation, sur la base
de la boite de délimitation 2D prédite par YOLOvVS5. Nous
avons également ajouté les fonctions de perte et les mé-
triques d’entrainement afin de prendre en compte ces nou-
velles données lors de I’entrainement. Ensuite, nous avons
entrainé le réseau YOLOVS5-3D [27] sur un ensemble de
données d’images avec des étiquettes 3D correspondantes.

L’un des avantages de notre algorithme de détection
3D est qu’il possede une architecture a une seule étape
et un nombre limité de couches, ce qui le rend trés ef-
ficace et lui permet d’atteindre de bonnes performances
temps-réel. Notre algorithme peut étre exécuté sur un large
éventail de dispositifs, y compris les systeémes embarqués
a faible capacité de calcul tels que le Jetson TX2. Dans
le domaine des véhicules autonomes, il est essentiel que
les algorithmes utilisés pour la détection et la localisation
d’objets puissent fonctionner temps-réel, car les décisions
prises par ces algorithmes peuvent avoir des conséquences
importantes, comme éviter les collisions avec d’autres ob-
jets par exemple. Le tableau 1 montre I’évaluation quanti-
tative de YOLOVS sur le jeu de données KITTL

TABLE 1 — Evaluation quantitative de YOLOVS5-3D sur
KITTI apres entrainement sur différentes bases de données

Training Training _ Inference 2D Detection Distance DimensioCentre _ Orientation
data-  Reso-  Reso- AP R mAP@)S RE  SRE RMSE logRMSE ay  a; a3 DS cs os
base _lution __lution

KT 67204 672043 0897 0752 0732 00483 00987 182 00733 0989 0998 099 0883 0959 0906

672x244  1312x416 0835 0821 0779 0178 115 661 0218 06 0997 0999 0866 0949 0928
1312x768 1312x416 0839 0.603 0584 0140 0784 521 0157 0846 099 10 0851 0967 095
13126768 1312x768 0.823 0593 0571 0114 0584 463 0134 0913 10 10 0848 0962 0955
312x768 1312x416 0857 0.678 0697 0455 7 147 0378 00766 0945 0999 0651 0965 0977
13126768 1312x768 0843 0642 0635 00654 0198 272 00776 0994 10 10 0654 0964 0986

GTA

NuScenes

L’une des principales limites de YOLOvVS5-3D est qu’il
est extrémement dépendant de la résolution des images
d’entralnement. Si les images utilisées pendant I’inférence
ont une résolution différente de celle des images utilisées
pendant I’entralnement, cela affectera négativement la pré-
cision des différentes prédictions, en particulier la prédic-
tion de la distance, comme on peut le voir dans le tableau
1. Dans ce tableau, nous pouvons voir que la RE (Relative
Error) et la RMSE (Root Mean Square Error) sont toutes
deux plus élevées apres un changement de résolution entre
I’entrainement et 1’inférence.

En outre, la précision de notre algorithme dépend égale-
ment des différences de parametres intrinseéques de la ca-
méra entre I’apprentissage et 1'inférence. Ces parametres
comprennent la distance focale de la caméra, la taille des
pixels sur le capteur de la caméra et d’autres facteurs qui
affectent la fagon dont la caméra capture les images. Si les
parametres intrinseéques de la caméra utilisés pour 1’infé-
rence sont différents de ceux utilisés lors de I’entrainement,
la précision de I’algorithme peut étre réduite.

Malgré ces limitations de YOLOvS5-3D, il est possible
de les atténuer facilement en modifiant les dimensions
des images d’entrée, a la fois par le redimensionnement
et le recadrage, ainsi qu’en utilisant la fonction undis-
tort d’OpenCV [4] qui reprojette une image d’une ma-
trice de caméra a une autre. Plutot que d’essayer d’ajus-
ter les images d’inférence aux résolutions et aux matrices
de caméra des images d’entralnement, la meilleure solu-
tion consiste a prétraiter les données d’entrainement. Une
fois que le modele est entrainé avec des données prétraitées
correspondant déja a la résolution et a la matrice de la ca-
méra de I’inférence, I’inférence fonctionnera comme prévu
sans nécessiter de prétraitement supplémentaire. Il est donc
nécessaire de connaitre a 1’avance sur quelle caméra 1’on
compte faire fonctionner I’algorithme afin de pré-traiter les
données d’entrainements pour que leurs dimensions et ma-
trices correspondent a celles de la caméra d’inférence.

Afin d’améliorer notre modele, nous avons décidé de
créer une version légere destinée a Etre utilisée dans des
systemes embarqués tels que le Jetson TX2. L’ objectif de
ce modele est d’améliorer les performances temps-réel et
de s’exécuter rapidement, méme sur des systémes aux res-
sources limitées. Nous utilisons le Jetson TX2 comme réfé-
rence pendant notre développement, car il s’agit d’un sys-
téme embarqué puissant qui est couramment utilisé dans
une variété d’applications. En concevant le modele pour
qu’il fonctionne bien sur le Jetson TX2, nous pouvons nous
assurer qu’il fonctionnera bien sur un large éventail de sys-
teémes embarqués avec des spécifications similaires, plutot



que d’étre limité aux seuls systeémes haut de gamme.

Un réseau qui a trop de parametres aura un temps de cal-
cul beaucoup plus élevé tout en ayant une plus grande ten-
dance a se surentrainer, ce qui dégrade considérablement sa
précision. A I’inverse, un modele qui n’a pas assez de para-
metres n’apprendra pas bien et aura une précision moindre.
Dans notre réseau, le nombre de parametres définissant sa
complexité dépend largement du nombre de couches et de
filtres. La vitesse et la précision de notre approche dépen-
dront également de la résolution des images d’entrée. Un
travail a déja été effectué pour obtenir un ensemble opti-
mal (profondeur, largeur, résolution de 1’image) dans Effi-
cientNet [22]. Les auteurs ont déterminé que la complexité
du modele, mesurée en Flops, était liée a la largeur (w),
la profondeur (d), et la résolution de I’image (r) comme
décrit dans I’équation 1 :

Flops ~ w? x r? x d (D

Afin de créer un modele encore plus léger, nous avons
choisi d’adopter une approche similaire. Tout d’abord,
nous avons défini la complexité de notre modele avec 1’ob-
jectif d’obtenir un temps de calcul de 33ms/image sur
le Jetson TX2. La complexité choisie est d’environ 10
GFlops. Nous sélectionnons ensuite toutes les combinai-
sons (largeur, profondeur, résolution) qui nous permettent
d’obtenir cette méme complexité. Enfin, nous entrainons
chacun de ces modeles pendant 20 époques sur GTA. Si
nous définissons w = 1 et d = 1 comme la largeur et
la hauteur du modele "Large" et » = 1 pour définir une
image de résolution 1280 x 720, le modele optimal que
nous avons trouvé a la combinaison (w = 0.4, d = 0.5,
r = % = 0.45). Nous avons ensuite adopté la méme
procédure pour entrainer les autres modeles (Large, Me-
dium, etc.).

3.2 Suivi d’objets et visualisation

Dans le contexte des voitures autonomes, connaitre la
position dans I’espace des objets entourant le véhicule n’est
pas suffisant, car les autres véhicules sont généralement en
mouvement et les collisions doivent étre évitées. Par consé-
quent, afin d’anticiper leur comportement et leurs trajec-
toires pour éviter les situations dangereuses, nous avons
utilisé des solutions de suivi d’objets multiples : nous avons
intégré et modifié 1’algorithme SORT [2] a cette fin : SORT
ne fonctionne que pour la détection 2D, et nous avons mo-
difié son algorithme de Kalman pour passer de la 2D a la
3D. Les résultats sont visibles sur la Figure 1.

FIGURE 1 — Suivi d’objets avec boites de délimitation 3D
et numéros de suivi

De plus, afin d’avoir une meilleure visibilité sur les tra-
jectoires des objets environnants, nous avons réalisé un ou-
til de visualisation vu en Fig.2 qui permet d’observer faci-
lement la localisation et la trajectoire des objets suivis.
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FIGURE 2 - Visualisation du suivi des objets en 2D et des
trajectoires prédites des objets

Une fois les véhicules représentés sur le plan 2D, nous
avons ajouté 1’estimation de leur trajectoire obtenue par
notre version modifiée de SORT afin de visualiser s’il
existe un risque de collision entre les véhicules et notre
propre voiture. Nous avons ensuite modélisé trois zones
(jaune, orange et rouge) pour modéliser différents niveaux
de danger en fonction de la proximité de 1’obstacle avec
OpenCV. La couleur des boites englobantes sera associée a
la zone de danger pour plus de clarté.

3.3 Combinaison de jeux de données

La combinaison et ’expansion de 1’ensemble de don-
nées d’entrainement ont un double objectif : tout d’abord,
augmenter la quantité de données d’entrainement signifie
augmenter la diversité des situations représentées, ce qui
permet au modele de s’adapter a ces nouvelles situations
représentées. En outre, I’augmentation des données d’en-
tralnement permet d’éviter le sur-apprentissage, et I’en-
tralnement provenant de différents ensembles de données
présente 1’avantage supplémentaire d’atténuer les biais liés
aux ensembles de données, tels que les conditions d’éclai-
rage spécifiques ou la surreprésentation des scenes.

Les différences entre les données fournies par les jeux
de données KITTI et GTA V sont présentées dans le ta-
bleau 2. Comme nous pouvons le constater, GTAV nous
fournit environ 10 fois le nombre d’images fournies par
KITTI. Comme la majorité des données annotées pro-
viennent de notre jeu de données personnalisé GTA V, nous
avons ajusté les données de KITTI pour suivre le formatage
des données de GTA V, en les redimensionnant et en les re-
cadrant, a I’aide de la bibliotheque OpenCV [4].

TABLE 2 — Répartition des données entre les datasets

KITTI et GTA
Real data Synthetic data Combined data
Dataset KITTI GTAV KITTI+GTA V
N° of Pictures 11,193 110,271 121,464
Resolution 1224x370 1280x720 1280x720

N° of classes 3 (cars, pedestrians, cyclists) 3 (cars, pedestrians, cyclists) 3 (cars, pedestrians, cyclists)

Comme I’ensemble de données combiné d’origine pré-
sentait une grande disproportion entre les images synthé-



tiques et réelles, et entre I’ensemble de données d’entrai-
nement et ’ensemble de données de test, nous avons créé
un autre ensemble de données combiné avec cette fois-ci
seulement 50% de données synthétiques, afin de voir si la
disproportion affecte négativement ou non la précision du
modele entrainé. Les nouvelles combinaisons de jeux de
données sont présentées dans le Tableau 3. Tous les en-
sembles de données seront utilisés pour entrainer la version
étendue de I’algorithme YOLOV5-3D [27]. Pour des ré-
sultats supplémentaires, nous comparons également le jeu
de données synthétique-réel 50% avec le jeu de données
KITTT lorsque les deux utilisent un pré-entrainement de 15
époques sur KITTI. Quel que soit le jeu de données, pour
pouvoir les comparer efficacement, nous devons utiliser le
méme dataset de validation, qui est extrait de KITTL

TABLE 3 — Comparaison entre le dataset KITTI et des data-
sets combinant & la fois KITTI et des données synthétiques

Training sphit Validation split (KITTT) _Hyp: Model/P
Combo 114688 3769 GTAV Large
Combo 50% synthetic 7424 synthetic + 7424 real 3769 GTAV Large/last_15
KITTI (reference) 7424 3769 KITTI Large
KITTI 7424 3769 KITTI Large/large_15

4 Intégration et validation

Afin d’effectuer des tests sur le terrain et de voir com-
ment les algorithmes se comportent en conditions réelles,
I’étape suivante du travail effectué a été 1’'intégration de
I’algorithme Yolov5 modifié sur un véhicule routier, dans
ce cas, une Citroén AMI (figure 4). Nous avons utilisé le
véhicule AMI, équipé d’une Jetson TX2 et d’une caméra
RGB.

input

"
- Datalnfos_camera Input mouseClick
D Object: keyP
out cambra iDrawingObjects eyPress
a out_detect

& ImageViewer_2

PythonBridge. 1 “

Input mouseClick
it E iDrawingObjects keyPress

ImageViewer_2_1

Datalnfos_detect

FIGURE 3 — Schéma RTMaps. Nous avons utilisé la biblio-
théeque "Python Bridge" de RTMaps afin d’intégrer 1’algo-
rithme Yolov5 sur le Jetson TX2.

Pour utiliser le code sur le Jetson, nous avons utilisé RT-
Maps (Figure 3), un environnement d’exécution permettant
aux utilisateurs d’enregistrer et de rejouer des données pro-
venant de capteurs de véhicules et de bus.

Une fois toutes les modifications et installations sur le
véhicule routier effectuées, nous sommes passés aux tests,
dans les zones urbaines de Rouen. Nous avons choisi une
trajectoire qui nous permettait de rencontrer un maximum
de véhicules, de personnes et de vélos et qui nous permet-
tait également de rouler jusqu’a 40km/h; ce qui nous a per-
mis de tester I’algorithme dans des conditions réelles de
travail, comme le montre la figure 4.

FIGURE 4 — L’algorithme testé en conditions réelles sur
une Jetson embarqué

5 Résultats expérimentaux

5.1 Combinaison de Datasets

Pour voir I’effet de la combinaison des jeux de données,
nous avons entrainé notre modele sur les différents modeles
combinés et de référence décrits dans le Tableau 3. Les ré-
sultats sont visibles dans la Figure 5.

FIGURE 5 — Comparaison des résultats d’inférence a 1’aide
des modeles précédents

Ici, nous pouvons voir en vert et en bleu les per-
formances du modele entrainé sur des modeles com-
binés (combinaison synthétique-réel a 50% avec pré-
entrainement en bleu et combinaison normale en vert),
tandis qu’en orange et rouge sont les résultats avec la
base de données KITTI originale (avec pré-entrainement
en orange, sans pré-entralnement en rouge). Nous compa-
rons ces modeles sur 4 métriques : mAP (mean Average
Precision), la précision de la profondeur, la précision de
la position du centre et enfin la précision de 1’orientation.
Les modeles combinés permettent d’améliorer les perfor-
mances en matiere de mAP, de précision et de position
centrale, seule I’orientation n’a pas connu d’amélioration,
c’est le seul cas ou le modele entrainé sur le jeu de données
KITTT avec pré-entrainement a obtenu des performances
1égerement supérieures a celles des modeles entrainés sur
les jeux de données combinés. Néanmoins, étant donné que
la combinaison a permis d’améliorer la mAP, la position
du centre et la précision de la profondeur, nous pouvons
conclure que I’utilisation de données synthétiques en plus
des données réelles améliore les performances, malgré la
nature artificielle de ces données.



5.2 Distillation de connaissances

La distillation des connaissances est une méthode d’op-
timisation, comme nous 1’avons vu précédemment. Nous
avons parallélisé deux réseaux, 1'un en inférence, I’autre
en apprentissage, et nous avons ajouté un nouveau type
de fonction de perte au réseau étudiant a partir des prédic-
tions faites par le réseau enseignant. Cela permet au réseau
étudiant d’apprendre a partir des vérités de base et de la
perte du réseau enseignant. Nous avons ensuite procédé a
I’apprentissage du réseau étudiant a partir du réseau ensei-
gnant.

TABLE 4 — Comparaison entre un modele distillé et un mo-
dele régulier, sur le jeu de données KITTI, sur un GPU
RTX 3080

Method

[vall [vall Time Memory
Resolution 10U 0.7 10U 0.5 fimg  Consump-
Easy Mod Hard Easy Mod Hard (ms) tion
672x224 729 548 534 4435 3180 2991 15 T.6GB
Small 1312x416 1552 1327 1319 4824 36.14 3178 44 1.7GB
X 1312x416 1559 1350 13.14 4971 3802 3270 44 1.6GB
Small (with distillati X 672x224 1660 1349 1201 5362 3597 3332 15 1.7GB

GTA pre-
training

Comme on peut le voir dans le Tableau 4, notre modele
de distillation n’a pas conduit a une augmentation des per-
formances temps-réel, mais il a néanmoins permis d’aug-
menter la précision : comme on peut le voir sur la Figure 6,
le modele avec distillation (en bleu) a obtenu un mAP plus
élevé et une erreur relative plus faible, tout en conservant
les mémes performances temps-réel (Tableau 4). Il s’agit
d’un compromis intéressant, car il nous permet d’amélio-
rer la précision de notre modele sans sacrifier la vitesse.
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FIGURE 6 — Comparaison de I’entrainement sur KITTI
entre un modele distillé et un modele classique.

5.3 Détection d’objets 3D : Modele Light-
weight

Nous avons d’abord entrainé YOLOVS avec les mémes
dimensions que ce nouveau modele sur le jeu de données
COCO pendant 300 époques. Les poids pré-entrainés des
premieres couches sont ensuite transférés a notre modele
pour 15 époques d’entrainement sur GTA. In fine, nous en-
tralnons ce modele sur les jeux de données KITTI et NuS-
cenes. Ce nouveau modele correspond au meilleur com-
promis entre faible temps de calcul et précision, comme le
montre le tableau 5.

Distance Centre
AP@OS | RE_SRE RMSE logRMSE o1 o0, « DS cs os
0500006 0163 227 0004 0978 0997 099 | 0863 [ 092 | 0819
0960 0056 0133 215 00810985 0998 0999 | 071 [ 0953 | 0863
0374 005 0205 30T 007 098 T 0962 |09 oy Toms

K o
NuScenes (LW) | 608x352

TABLE 5 — Résultats quantitatifs de notre nouveau modele
lightweight sur une Jetson TX2. Les modeles testés ont été
entrainés sur KITTI et NuScenes.

Les résultats de la Table 5 sont particulierement promet-
teurs car ils nous permettent d’atteindre un temps d’in-
férence de 28ms sur le Jetson TX2 (correspondant a un
frame-rate de 35 Frame-Per-Second). Par rapport au mo-
dele 1éger, nous sommes passés d’un temps d’inférence de
70 ms a 28 ms (une amélioration relative de 60%), tout en
ne passant que d’une valeur de mAP@0.5 de 0,500 a 0,469
(une diminution de 6,2%)

6 Conclusion

En conclusion, nous avons amélioré la détection d’objets
en 3D en utilisant des techniques telles que la distillation
des connaissances, la combinaison des ensembles de don-
nées et la création de modeles légers. Ces techniques ont
permis d’améliorer les performances et la précision sans
modifier les algorithmes eux-mémes. En combinant plu-
sieurs ensembles de données, le modele a été exposé a un
ensemble de données plus large et plus diversifié, ce qui
a conduit a de meilleures performances. L’utilisation de
la distillation des connaissances a permis de transférer les
connaissances d’un modele pré-entrainé plus important a
un modele plus petit et plus efficace. Dans 1’ensemble, ce
travail a démontré 1’efficacité de ces techniques pour amé-
liorer les performances des modeles de détection d’objets
en 3D. Chaque approche, prise séparément, apporte des
améliorations au modele, que ce soit en termes de per-
formances ou de précision, et les combiner et les utiliser
ensemble est une étape essentielle vers le développement
de systemes de détection d’objets 3D plus efficaces et plus
performants pour une variété d’applications.

Cependant, des améliorations sont encore possibles.
Nous prévoyons d’implémenter la prédiction de I’orienta-
tion verticale dans notre modele, de changer la méthode de
suivi de SORT a une méthode plus moderne telle que Deep-
SORT [36] ou Trackformer [28], et d’utiliser davantage les
méthodes d’apprentissage par transfert. L’ajout de la pré-
diction de I’orientation verticale aidera le modele a mieux
comprendre la structure 3D de la scene, ce qui conduira
a des résultats plus robustes. L'utilisation d’une méthode
de suivi moderne peut améliorer la précision, mais peut
également avoir un impact négatif sur les performances
temps-réel. Enfin, 1'utilisation de méthodes d’apprentis-
sage par transfert nous permettra d’améliorer encore les
performances de notre modele de détection d’objets en 3D.
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