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Développement d’une méthode de détection d'incendie par des techniques
de traitement numérique des images

Résumé :

Au cours de la derniére décennie le nombre d’incendies a augmenter dans les industries, les
batiments, les zones urbaines et les foréts entrainant des conséquences graves, notamment des pertes
humaines, des dégats matériels, ainsi que des impacts environnementaux, sociaux et économiques. Dans
ce contexte, la prévention et la détection rapide des incendies représentent des enjeux majeurs pour la
protection des vies humaines et des infrastructures. Une solution efficace pour lutter contre les incendies
repose sur |’utilisation de systémes d’alerte précoce permettant une détection rapide des zones affectées,
ce qui limite la propagation du feu et réduit les risques. Avec le développement rapide des caméras
numériques et de I’Internet des objets (IoT), les caméras de surveillance sont désormais largement
déployées, ce qui a encouragé les chercheurs a développer des systémes intelligents de détection
d’incendie. Ces systémes visent a détecter les incendies dés leur apparition, pour déclencher une alarme
et d’envoyer des alertes aux responsables de la sécurité. L’apprentissage profond représente aujourd’hui
une méthode performante pour la classification d’images et la détection d’objets. Les réseaux de
neurones convolutifs (CNN), en particulier, se distinguent comme ’une des approches les plus efficaces
pour la détection d’incendie permettant d’améliorer considérablement la précision de détection.
Cependant, la plupart des recherches existants s’appuient sur des architectures CNN trés profondes,
codteuses en calculs, nécessitant une grande capacité de mémoire et du matériel puissant. Pour combler
ces lacunes, Cette thése propose quatre nouveaux réseaux CNN simples et légers capables de classer et
détecter un incendie dans un stade précoce : CNN_A, CNN_B, CNN_C et CNN_D. De plus, afin
d’améliorer la performance de ’algorithme et de réduire le taux d’erreur, une nouvelle approche
d’assemblage est appliquée, combinant les prédictions des quatre architectures unique. Les résultats sont
évalués selon plusieurs métriques : I’exactitude, la sensibilité, la précision, le score F1, ainsi que les taux
de faux positifs (FP %) et de faux négatifs (FN %). Par ailleurs, la complexité computationnelle des
modeéles est analysée, notamment la taille du modéle (en Mo), la vitesse de détection (en images par
seconde — FPS) et le nombre d’opérations en virgule flottante (MFLOP).Une comparaison des
algorithmes proposés avec les travaux récents de détection d’incendie montre 1’efficacité de I’approche
proposée. Parmi les modéles évaluées, le modele d’ensemble CNN_BC est celui qui a obtenu les
meilleurs résultats, avec une excellente précision de 99,69 % et 96,01 % sur deux ensembles de test
difficiles, tout en présentant un nombre réduit d’opérations en virgule flottante et une taille plus petite.
Par conséquent, le modéle CNN_BC se distingue par sa robustesse et sa capacité a détecter efficacement
un incendie a un stade précoce.

Mots clés : Détection d’incendie, Classification d’images, Réseaux de neurones convolutifs,
Systeme de surveillance, Vision par ordinateur, Apprentissage d’ensemble .

Development of a Fire Detection Method Using Image Processing
Techniques

Abstract:

Over the last decade, the number of fires has increased in industries, buildings, urban areas, and
forests, leading to serious consequences, including human losses, material damage, as well as
environmental, social, and economic impacts. In this context, fire prevention and early detection
represent major challenges for the protection of human lives and infrastructure. An effective solution to
fight fires relies on the use of early warning systems that enable rapid detection of the affected areas
before the fire becomes uncontrollable, thereby reducing its spread and minimizing risks. With the rapid
development of the Internet of Things (IoT), surveillance cameras are now widely deployed, which has
encouraged researchers to develop intelligent fire detection systems. These systems aim to detect fires
as soon as they appear, to trigger an alarm and send alerts to safety officials. Deep learning has become



an effective method for image classification and object detection. Convolutional neural networks
(CNNSs), in particular, are one of the most advanced approaches for fire detection, by improving
detection accuracy. However, most existing research relies on very deep CNN architectures that are
computationally expensive, require large memory capacity, and demand powerful hardware. To address
these gaps, this thesis proposes four new simple and lightweight CNN networks to classify and detect
fires at an early stage: CNN_A, CNN_B, CNN_C, and CNN_D. Furthermore, in order to improve the
algorithm’s performance and reduce the error rate, a new ensemble approach is applied, combining the
predictions of the four unique architectures. The results are evaluated using several metrics: accuracy,
sensitivity, precision, F1-score, false positive rate (FP%) and false negative rate (FN%). In addition, the
computational complexity of the models is analyzed, according to model size (in MB), detection speed
(in frames per second — FPS), and the number of floating-point operations (MFLOPS). A comparison of
the proposed algorithms with recent fire detection approaches shows the effectiveness of the proposed
approach. Among the evaluated models, the proposed ensemble model CNN_BC achieved the best
results, with excellent accuracy of 99.69% and 96.01% on two challenging testsets, while presenting a
reduced number of floating-point operations and a smaller size. Therefore, the CNN_BC model stands
out for its robustness and its ability to detect fires at an early stage.

Key words: Fire detection, Image classification, CNN, Surveillance system, Computer vision,
Ensemble learning

sl 4 ) dgtlaal) il aladiuly (3 jad) oo CAASH A8yl ol

gaidlall
Lt (e 3 yadad il g ) sl Laa el g 4y paaldl Blaliall 5 Sl g cilelicall 8 (33 jall sae ala ) "é),)';“}“ FSEYINEEN
mdl CaiSl g A6 0 i (el 138 3 Ala@Y) :mt.m\ji s Al el ) Al e ) el g 3y jilua
Qakuil PARENY e 3 all Aadl<ad Aladll Jolall sas) adiaty Agiadill il g 4y 5l \}J‘Y\ lead Aty biasd (33 sl e
Ay g o LS (e 4 Laa <3 ylawl JIAL}‘)AM U\JABDJ‘)AAAAX\ULL\AM&eﬂ‘umﬁ‘wusﬂ‘;\“)u\‘)‘ﬁdy\
4¢u\} Glai e 3 e 44l u_u\)*a\s A_\agm\ ¢ (lOT)cL}u‘}(\ i) g dadd ) Gl ST @)....J\ skl &5 bl
ALY oy oels b (5l GLES) LI Ll o3 gy 51l (o adSU 2S5 kil 5t e (all g Lo sas
.\a_Jnj (AL».AA‘Y‘ ol g pall Cnuall Alxd 48 Hh e).\l\ Caanl) eh.d\ BrCYPRP US| uJ}}“““ ) Slentll Jla ) Iy
&)usuwcm‘ug_\acd;\)ﬂ\u:uuﬂochsm\a\}“ ).\S\UAUA}.A;J\AA}‘:JQ (CNN) Al duael) CISLEY
A_u\A:.Aja)A.\S bJS\JAMk_\lLﬁj sLuLm;AﬂS.A s\h‘u.ms: CNN JSL\A A;.t: e’ dailal) u\;.f}“ eLa.Au\A cdbtnj RN PER
PRYY C)’.’\s.\“_\\)a_d\a.\mw\xal} JYaiay) ¢Lu\4_:JSLA\ 3 sl JJ\}A\WDMAJJ\M\)AM_’\SJ“@LAWJLU g
: CNN_A 3 ySaall \.@.\L)‘auﬁdﬂ)ﬂ\ aldiSl g Caua’t e 3 il 449s o ddanw 3008 CNIN uls.m‘u_u\ AA}JLY\
“hu"—‘mce—'d“hau sl Jane Qa5 5 4 3 5) o3 ) eaf Cppuenil g el Y AL=YLCNN_D. SCNN_C sCNN_B
AALA\ ¢ F]_AA).JJ ¢ (PreC|5|0n).ELu4.\\J\} ‘mw\, (adyll - coanlia 3axl \ASJ C_'L\.d\ (‘-‘5-'} MJY\ JSUgll ol gl e
quu!\ FESN Lo Y ccdbuﬂ @\.m;]\ 2dxil) s ra.u LS (FN%) ) &_}Luu\} (FP%) PRGN Gl Y ass L;‘
Allad 330 yall uuS‘_,,Jc\_uA;l\ I CAAA)M\ Gl ) &V &5 e )@.Luj (MFLOP). 2xe oSl de pug c(t_uh\a_mﬂ_i)
2699.69 a_ud.\ bJ\_\M MJJ 3 L\.\l\ d..AB\ A;.t: CNN BC Ga_m;.\l\ C.J}A.ﬂ\ d...a; M.A.\S.AS\ CJLA.\S\ OB (g c).\s.d‘ c@.\j\
s ye B Gl oo Jld *—wﬁ‘ ke 45,38 CNN_BC gisai Jaals ol o A1 o same e %96.015
5 K

aLal) Gy gl ) Ay 1, 280l Al LGN Ay el ASL gl Gt (351l e RS 3 Aaliiall Sl
el



Remerciements

Alhamdulillah, ce travail est mené a bien par la grdce d'Allah, le tout-puissant et le
miséricordieux, qui m’a donné la force et la patience pour accomplir ce modeste travail.

Le présent travail de recherche a été réalisé au sein du Laboratoire de I'Ingénierie de la
Sécurité Industrielle et du Développement Durable (LISIDD) de I'Institut de Maintenance et de
Sécurité Industrielle (IMSI) de I'Université Mohamed Ben Ahmed Oran 2. Je suis trés
reconnaissante d'avoir eu I'opportunité de pouvoir travailler au sein de ce laboratoire.

Je tiens a remercier tous ceux qui m’ont apporté leur aide dans la réalisation de cette these.
Tout d’abord, je remercie également mon encadrant, Monsieur HASSINI Abdelatif, pour son
accompagnement, ses précieux conseils, sa disponibilité et son soutien qui ont grandement
contribué a ['aboutissement de ce travail.

Mes remerciements les plus vifs vont a Madame LOUNIS Zoubida, responsable du laboratoire,
pour son aide précieuse, ses conseils et son soutien qui ont grandement contribué a la
réalisation de ce travail.

Je remercie chaleureusement les membres du jury de these pour le temps consacré a
[’évaluation de ce travail, ainsi que pour leurs commentaires constructifs et leurs précieux
conseils qui ont contribué a améliorer la qualité scientifique de cette recherche.

Je tiens a remercier sincerement ma cheére collegue Mlle NEHAL Naima pour [’aide
inestimable qu’elle m’a apportée dans la révision de ma thése, pour ses précieux conseils, sa
disponibilité et le temps qu’elle m’a consacré durant la réalisation de mon travail.

Jadresse également mes vifs remerciements a ma chere collegue AMIRI Nesrine, qui a toujours
été a mes cotés et m’a soutenue tout au long de ce travail.

Je tiens a exprimer ma profonde gratitude a Nadir Kamal BE NAMARA pour son aide précieuse
dans la réalisation de la partie du code, ainsi qu’a Okba BEKHELIFI . Leur expertise et leur
disponibilité ont grandement contribué a la réussite de cette these.

Je remercie Monsieur BOUCHAALA Abdelghani, professeur a l'université d’oran2, pour son
aide précieux et son accompagnement lors de la révision de mon article, son soutien et ses
conseils tout au long de ce travail

Je suis profondément reconnaissante de I'immense support apporté par mes aimables collégues,
je vous remercie d'étre toujours la pour moi.

Je tiens a adresser un véritable remerciement a mes chéres parents et mon frére Nadjib qui
compte beaucoup pour moi. Tout au long de ce parcours, leur grand amour, leur support
inconditionnel et leur omniprésence ont été pour moi une réelle source d'inspiration et de
motivation. Je suis vraiment reconnaissante d'avoir a mes cotés une telle famille bienveillante
et encourageante.

Enfin, un grand merci a toutes les personnes qui ont contribué de pres ou de loin a la réalisation
de ce travail.



Liste des abréviations
AE Autoencodeurs
ANN  Réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks)

Technologies de Détection d'incendie Conventionnelle (Conventional Fire Detection
Technologies)

CFD
CM  Matrice de confusion (Confusion Matrix)

CNN  Réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks)
Colab Google Colaboratory

CcVv Vision par ordinateur (computer vision)

DBN  Réseaux de croyance profonde (Deep Belief Networks)

DL Apprentissage profond (Deep Learning)

E L’exactitude (Accuracy)

F Le F1 score

FN Faux negatifs (False Negatives )

FP Faux positifs (False Positives)

réseaux generatifs adversariaux (Generative Adversarial
Networks)

GAN
GMHI Gradient Motion History Image

HSI  Teinte, Saturation, Intensité (Hue, Saturation, Intensity)
1A Intelligence Artificielle (Artificial Intelligence)

KNN K plus proches voisins (K-Nearest Neighbors)

LED Diode emettant la lumiere (Light Emitting Diode)



Mémoire a Long et Court Terme (Long Short-Term
Memory)

LSTM
ML  L'apprentissage automatique (Machine Learning)
P La precision

Réseau de neurones convolutifs basé sur les régions(Region based
Convolutional Neural Network)

RCNN
RNN Réseaux de neuronres récurents (Recurrent Neural Network)
RVB Rouge — Vert — Bleu

S la sensibilité

Détecteur MultiBoites a Coup Unique (Single Shot
Multibox Detector)

SSD
SVM Machine a vecteurs de support (Support Vector Machine)
TN les vrais négatifs (True Negatives)

TP les vrais positifs (True Positives)

YOLO You Only Look Once
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Introduction Générale

Contexte

L’incendie est une catastrophe grave qui cause chaque année des millions de décés dans
le monde ainsi que des milliards de dollars de pertes financieres et environnementales. Les
industries chimiques utilisent des matieres combustibles dans leurs procédés, les vapeurs
émises par les combustibles liquides peuvent former avec 1’air des mélanges explosifs qui
s'enflamme facilement en présence d’une source d’inflammation (étincelle, flamme, surface
brulante...etc).Ces industries peuvent étre des sources de risques majeurs pouvant conduire a
des incendies. Par exemple, I’incendie qui s’est produit a la raffinerie de Téhéran, la capitale de
I’Iran, en 2021, a blessé onze personnes, dont neuf pompiers, aprés plus de vingt heures de lutte
contre le feu®®. Durant la méme année, des incendies de forét ont éclaté dans plusieurs pays du
monde, y compris les pays africains, les Etats-Unis et I’'Union européenne, entrainant des pertes
humaines et la destruction de 1’environnement écologique (9. L’Algérie a été fortement
touchée par les incendies de foréts, en particulier durant 1’ét¢ 2021, ou de vastes superficies
forestiers du nord du pays ont été ravagées. Selon la Direction Générale des Foréts, plus de 100
000 hectares de couvert vegétal ont été detruits a travers 21 wilayas, principalement dans celle
de Tizi Ouzou et de Béjaia .Ces incendies ont eu des conséquences néfastes sur la biodiversité,
1’économie locale et la sécurité des populations*!l. D’autre part, entre 2016 et 2018, plus de
129000 incendies ont éclaté dans la région sud-coréenne, causant 1 020 déces et plus de 2
milliards de dollars de dommages financiers*2. En outre, selon le Systéme national de données
sur les incendies, entre janvier 2023 et 2024, les incendies ont détruit 25 044 batiments a travers
le monde, entrainant 232 déces, 1 765 blessés, et environ 483 millions de dollars de pertes

matérielles.

Par conséquent, Il est nécessaire de maitre des systémes de détection d’incendies a des
stades précoces avec une precision élevée, afin de réduire les risques de cette catastrophe. Dans
ce contexte, les chercheurs ont développé diverses approches de détection d’incendie afin de
controler le feu et reduire les dommages liés aux incendies. Ces approches peuvent étre classées
en en trois grandes catégories : les technologies de détection d'incendie conventionnelle (CFD),
les systemes de détection d'incendie basés sur la vision par ordinateur (CV) et les systéemes de

détection basés sur I'apprentissage profond (DL).



Concernant les méthodes de détection d’incendie conventionnel, plusieurs chercheurs ont
étudié ces systémes .ils utilisent des capteurs physique populaire tel que les capteurs de fumée
et de chaleurs .ces types de capteurs sont largement utilisé dans le domaine de détection

d’incendies et de fumée, mais ils présentent plusieurs inconvénients :

(1) dans les zones urbaines telles que les batiments, les détecteurs de fumée sont
généralement placé dans les plafonds [*2ce qui nécessite un temps pour que la fumée atteint le
capteur pour émettre un signal sonore [ .Ce déclanchement tardé de I’alarme entraine des
pertes importants. Par exemple, Parmi les décés d’incendies a domicile, 50% des victimes sont
handicapées, hospitalisée ou dans un état grave , Ces personnes ont besoin d’une alerte précoce

pour la fuite avant la propagation de 1’incendie 41,

(2) Ces types de capteurs sont incapables de détecter I’emplacement de I’incendie sans

intervention humaine 3,

(3) les capteurs conventionnels sont limité dans les grands espaces [ et incapables de

faire la différence entre un feu réel et la fumée ce qui as augmenté le taux des fausses alarmes
[15]

La limitation de ces types de dispositifs annule I’intérét d’une détection précoce et
efficace d’incendie. Par conséquent, des efforts importants ont été¢ déployés par les chercheurs
afin de trouver des solutions aux problemes cité ci-dessus et d’améliorer la précision de

détection.

La vidéosurveillance intelligente a connu une croissance plus rapide cette derniere
décennie en utilisant des vidéos issues de caméras de surveillance pour la détection, la
surveillance, la reconnaissance et le suivi automatiques. Elle possede une grande variété
d’applications, intérieur et extérieur, telles que : la securité domestique, le contréle du trafic, la
détection des accidents, la détection des catastrophes.. etc.[*®l. Ceci a encouragé les chercheurs
a développer des systemes de détection d’incendie par vision par ordinateur en développant des
algorithmes qui permettent d’identifier le feu par analyse des données acquises par les caméras
de surveillance dans divers endroits, tels que les zones urbaines, les industries, les voitures et

les foréts en utilisant des techniques de traitement d’images!*®l.

Les premiéres technologies de détection d’incendie par les capteurs visuelles utilisent des
informations de couleur (par exemple les espaces RGB ou HSV), et de mouvements (par

exemple variations temporelles ou Soustraction de Fond) afin d’identifier les régions candidates



au feu. Ces caracteristiques sont ensuite converties en vecteurs numériques et utilisées comme
entrées dans un classificateur (SVM, k-NN, etc.) qui permet de décider la présence ou I’absence
du feu dans I’image/vidéo. Bien que ces approches ont permis d’améliorer la précision par
rapport aux capteurs conventionnels, mais le taux de fausses alarmes restes toujours éleve car
la majorité de ces systémes sont basé sur des systemes chromatiques qui sont sensible aux
variations de luminosité et d’éclairage notamment pour les scénes complexe tel que : le coucher
du soleil, et des objets en mouvement de couleur rouge, qui peuvent étre confondus avec des
flammes. De plus, la mise en ceuvre de ces méthodes nécessite des experts pour sélectionner les

caractéristiques pertinentes, définir les parametres adapteés et ajuster le classificateur.

Apres le succes des architectures d’apprentissage profond, en particulier les réseaux de
neurones convolutif (CNN), dans le domaine de la classification d’images et la détection
d’objets, les scientifiques utilisent ces algorithmes pour des tiches de détection d’incendie. Les
approches basées sur les CNN sont capables d’apprendre automatiquement les représentations
de caractéristiques directement a partir des données d’entrée contrairement aux algorithmes
traditionnels qui nécessitent le besoin de méthodes manuelles pour 1’extraction des
caractéristiques. Plusieurs chercheurs ont utilisé¢ des modeles CNN préentrainés tels qu’Alex
Netl'], Google Net 18 et VGG16 Mpour la détection d’incendie. Les couches profondes de
ces réseaux sont déja entrainées a extraire les caractéristiques d’image, ce qui facilite la tche
de détection du feu méme en utilisant de petits ensembles de données pour 1’entrainement.
D’autres recherches dans ce domaine sont basées sur des approches de détection d’incendie en
deux étapes telles que RCNN et YOLO. Cependant, malgré leurs performances, ces modéles
avec des architectures tres profonds restent confrontés a plusieurs contraintes ce qui limite leur
déploiement dans des environnements réels. Ceci ouvre la voie a de nouvelles recherches visant
a concevoir des modeles plus efficaces, capables de garantir un équilibre entre la précision, la
rapidité de détection et la simplicité de calcul.

Problématique de recherche

La majorité des approches récentes de détection d’incendie reposent sur des architectures
extrémement profondes. Bien que ces modeles offrent de bonnes performances de

classification, ils présentent plusieurs limites majeures :

* une complexité computationnelle élevee, nécessitant des ressources materielles

puissantes pour I’entrainement des algorithmes.



* une taille de mémoire importante, ce qui limite leur déploiement sur des dispositifs

embarqués et des systémes loT,

* Les incendies se propagent généralement rapidement lorsqu’il y a des matériaux
inflammables, par exemple, dans les batiments ou les foréts. Par conseéquent, une détection
rapide des incendies réduira efficacement les pertes humaines et matérielles. Cependant, les
modeles cotiteux en calcul nécessitent un temps de traitement prolongé qui n’est pas adapté a

une détection rapide

Par conséquent, le principal probléeme de cette recherche consiste a trouver un équilibre
entre la précision, le temps de traitement et la taille des modeéles, afin de concevoir des systémes
de détection d’incendie fiables et exploitables dans des environnements réels disposant de

ressources limitées.

Objectifs et contributions

L’objectif principal de cette thése est de développer un systéme de détection d’incendie
performant et 1éger, capable d’étre déploy¢ dans des environnements contraints, en comblant

les lacunes de recherche identifiées. Pour atteindre cet objectif, ce travail vise a :

(1) Premierement, contrairement aux travaux récents qui utilisent des architectures tres
profondes, les auteurs proposent quatre CNN efficaces, 1égers et économes en énergie, avec un
nombre limité de paramétres d’entrainement (pas plus de 2,83 M), pour classer et détecter les
incendies dés leurs premiers stades. De plus, une nouvelle approche d’assemblage de CNN est
introduite dans cette these, qui combine les prédictions de ces quatre réseaux afin d’optimiser

la précision de la détection d’incendie et de réduire les taux d’erreurs.

(2) Deuxiéemement, comme les réseaux profonds nécessitent un grand ensemble de données
pour I’entrainement, afin de créer un ensemble diversifi¢é donnant de meilleures performances
de détection d’incendie, les auteurs ont collecté des images/vidéos d’incendies a partir de bases
de données publiques, de travaux précédents ainsi que de vidéos d’incendie sur YouTube et

Facebook.

(3) Troisiemement, la méthodologie proposée a été testée sur deux bases de données de
référence difficilesi??1. Les résultats montrent I’efficacité de ’approche introduite en termes
de précision et de réduction du taux de fausses alarmes. De plus, une comparaison de 1’approche

avec les meilleurs modeles existants, en termes de complexité computationnelle, montre que



les CNN proposés mettent en évidence un meilleur compromis entre I’intensité de calcul, la
vitesse de détection et la taille du modéle, et qu’ils peuvent également étre déployés

efficacement dans des environnements disposant de ressources limitées.
Cette thése est structurée autour de quatre chapitres principaux :

Chapitre I - le premier chapitre, décrit les bases théoriques liées a I’incendie ainsi qu’aux
approches d’analyse d’images. Il commence par présenter les notions fondamentales liées a
I’incendie, notamment sa définition, ses principales caractéristiques, ainsi que les différents
types d’incendies tels que les feux de foréts, les incendies industriels, domestiques et de
véhicules. Ensuite, une partie est consacrée aux notions de base en traitement d’images et en
intelligence artificielle. Les concepts essentiels du traitement d’images numériques, de la
classification d’images et des approches d’intelligence artificielle sont introduits. Cette section
met également en évidence les méthodes d’apprentissage automatique et d’apprentissage
profond, en décrivant plus particuliérement les réseaux de neurones artificiels et les réseaux de
neurones convolutifs (CNN), qui constituent la base des approches modernes de détection

d’incendie.

Chapitre II— le deuxieme chapitre présente le cadre théorique et la revue de la littérature
lié<e a la détection d’incendies. Dans un premier temps, les systemes de détection
conventionnels, tels que les capteurs de chaleur, de fumée et de gaz sont présenté. Ensuite, il
expose les approches basées sur la vision par ordinateur, en détaillant les méthodes fondées sur
les caractéristiques spectrales, I’analyse du mouvement utilisées pour la détection des flammes.
Par la suite, une attention particuliere est accordée aux méthodes récentes basées sur
I’apprentissage profond. Enfin, ce chapitre met en évidence les travaux existants dans la
littérature, identifie les limites des approches actuelles et souligne les lacunes de recherche qui

motivent les contributions proposées dans cette thése.

Chapitre 1III - le troisieme chapitre présente la méthodologie adoptée pour le
développement d’un ensemble de CNN légers destinés a la détection d’incendies. Il commence
par la présentation des ensembles de données utilisés, incluant les étapes de collecte,
d’augmentation et de préparation des données pour 1’entrainement et le test. Ensuite,
I’environnement de développement est détaillé, suivi de la description de I’approche proposée.
Quatre architectures CNN (CNN_A, CNN_B, CNN_C et CNN_D) sont congues et présentées,
chacune avec ses caractéristiques propres. Enfin, la stratégie d’apprentissage d’ensemble est

présenté, afin d’optimiser les performances du systéme de détection.
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Chapitre IV- le quatriéme chapitre est consacré a 1’évaluation expérimentale des modéles
CNN développés. Les ensembles de tests utilisés et les métriques d’évaluation choisies sont
d’abord décrits. Ensuite, les résultats obtenus par chaque modele sont présentés et analysés en
détail. Une comparaison des performances avec d’autres approches existantes est effectuée, en
mettant I’accent sur la précision, la robustesse et la complexité computationnelle. Ce chapitre
montre la capacité des modeéles proposés a répondre efficacement au probleme de détection

d’incendie

Enfin, une conclusion est proposeée a la fin du travail.
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Chapitre I : Notions générales sur I’incendie et les approches d’analyse d’images

1.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les notions de base nécessaires a la compréhension de
ce travail. Nous abordons d’une part les généralités sur I’incendie et ses principales
caractéristiques, et d’autre part les concepts fondamentaux liés au traitement d’images, et a

I’intelligence artificielle.

1.2. Notions Générales sur I’Incendie

1.2.1. Définition de I’Incendie

Un incendie peut étre défini comme une combustion violente et non maitrisée, se
propageant dans le temps et dans D’espace, susceptible de provoquer des dommages
considérables aux personnes, aux biens et ainsi qu’a I’environnement. Sur le plan scientifique,
il s’agit d’une réaction chimique exothermique qui nécessite la présence simultanée de trois
éléments fondamentaux pour étre initié et maintenu : un combustible, un comburant
(généralement I’oxygeéne présent dans 1’air) et une source de chaleur (ou énergie d’activation).
Ces trois composantes sont généralement connues sous le nom de « triangle du feu » 221 comme
illustré dans la Figure 1.1.En effet, la réaction de combustion ne peut déclencher et se poursuivre
que si ces trois €éléments interagissent dans des conditions favorables. L’élimination ou
I’absence de 1’'un d’entre eux empéche I’apparition de I’incendie ou entraine son extinction

lorsqu’il est déja déclareé.
1.2.2. Caractéristiques de I’incendie

L’incendie présente un ensemble de caractéristiques physiques et visuelles qui peuvent
étre exploitées pour sa détection. Parmi elles, certains sont particulierement pertinents dans
I’analyse d’images, car ils constituent des indices discriminants permettant de différencier le
feu d’autres phénomeénes visuels. Une analyse plus détaillée des mécanismes physiques de la
combustion, ainsi que les caractéristiques dynamiques de la flamme, sont présentée en Annexe
A.

1.2.2.1. Forme



Chapitre I : Notions générales sur I’incendie et les approches d’analyse d’images

Figure 1.1. Représentation des trois éléments constitutifs du triangle du feu [*!

La flamme ne posséde pas une forme fixe, mais se caractérise par une évolution rapide
et instable. Ses contours sont genéralement irréguliers et oscillants, ce qui traduit la nature
dynamique du phénomeéne. On observe généralement une morphologie triangulaire, avec une
base large qui s’amincit vers la pointe. Cette géométrie est fortement influencée par divers

facteurs tels que la vitesse et la direction du vent ainsi que les conditions environnementales I,
1.2.2.2. Couleur

Le feu présente généralement des couleurs situées dans les régions rouge, orange et jaune
du spectre visible. Ces teintes proviennent de la combustion incompléte de la matiere organique.
En revanche, lors d’une combustion complete, une couleur bleue peut apparaitre. Ces variations
chromatiques constituent des indicateurs essentiels pour I’identification du feu dans les

imagest®!.
1.2.2.3. Luminosité

Le feu est une source de lumiere intense qui se caractérise par des variations rapides
d’intensité dues a la combustion. Ces changements lumineux constituent ainsi un indicateur

pertinent pour différencier le feu d’autres phénomeénes visuels!?!,
1.2.2.4. Fumeée

En plus des flammes, 1’incendie produit souvent de la fumée, qui se caractérise par une
couleur allant du gris clair au noir, et une dynamique ascendante. La présence de flammes et de

fumée renforce la fiabilité de la détection!?!,
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1.2.3. Types d’Incendie

Les incendies peuvent se manifester dans divers environnements et présentent des
caractéristiques particuliéres selon le milieu dans lequel ils se produisent. On peut notamment

distinguer :
1.2.3.1. Incendies forestiers

IIs constituent I'une des catastrophes naturelles les plus destructrices, avec des impacts
majeurs sur I’environnement, 1’économie et la santé humaine. Ils peuvent étre déclenchés par
des causes naturelles (foudre, vagues de chaleur prolongées) ou, plus fréguemment, par des
activités humaines (imprudences, actes criminels), leur propagation est fortement influencée
par les conditions météorologiques (température, vent, humidité) et la disponibilité du
combustible végétal. Ces incendies entrainent des pertes économiques considérables, la

dégradation des sols et une pollution atmosphérique importante 2421,
1.2.3.2. Incendies Industriels

IIs surviennent dans les usines, raffineries ou sites pétrochimiques, ou la présence de
liquides inflammables, de gaz et de produits chimiques accroit leur intensité et leur dangerosité.
Les conséquences peuvent étre graves, allant des pertes matérielles aux risques majeurs pour

les habitants des zones adjacentes ainsi que pour les travailleurs de I’industrie 121,
1.2.3.3. Incendies Domestiques et Urbains

IIs concernent les habitations et les infrastructures urbaines, et sont souvent liés a des
défaillances électriques, a I’usage d’appareils de chauffage, a la négligence humaine ou a des

comportements imprudents 271,
1.2.3.4. Incendies de Véhicules

Les incendies de véhicules constituent une catégorie particuliere d’incendies qui
concernent les automobiles, camions, bus ou autres moyens de transport. Ils sont généralement
déclenchés par des courts-circuits électriques, des fuites de carburant, des surchauffes
mécaniques ou a la suite d’accidents de circulation. La présence de réservoirs de carburant, de
batteries, de plastiques et de matériaux synthétiques rend ces incendies particulierement
dangereux, car ils peuvent entrainer des explosions et dégager des fumées toxiques. Leur
fréquence en milieu urbain et routier en fait un enjeu majeur de sécurité publique et de

prévention [?8],
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1.3. Notions de Base en Traitement d’Images et Intelligence Artificielle

1.3.1. Traitement d’Images Numérique

Le traitement d’images numérique désigne I’ensemble des techniques appliquées a une
image numérique, dans le but de I’améliorer, de réduire sa taille, ou d’extraire des informations
pertinentes. Il s’agit d’analyse visuelle assistée par ordinateur s’effectuant sur les pixels de
I’image, en utilisant des algorithmes mathématiques adaptés aux objectifs visés. Le traitement
d’images numériques peut étre divisé en plusieurs domaines. Le premier concerne la
restauration d’image, dont 1’objectif est de corriger les défauts visuels tels que le bruit et le flou,
ou d’améliorer la qualité de I’image en jouant sur le contraste et la netteté. La deuxiéme
catégorie est I’analyse d’image, qui vise a extraire des informations a partir de 1’image, telles
que les formes, les textures, ou les régions d’intérét, pour les systemes de reconnaissance, de
classification ou de détection automatique. Enfin, une troisieme catégorie est le codage et la
compression, qui visent a réduire la taille des fichiers image tout en maintenant une qualité
visuelle acceptable. Cela permet d’optimiser le stockage et la transmission des images,

notamment dans les systémes temps réel [2°],

Une image numeérique est une représentation visuelle stockée sous forme de données
numériques. Elle est composée d’un ensemble d’éléments appelés pixels comme illustré dans
la Figure 1.2. Mathématiquement, les images numériques sont dites matricielles, car elles sont
représentées sous forme de matrices de nombres. Ces nombres traduisent des informations telles
que I’intensité lumineuse pour les images en niveaux de gris .Pour les images en couleur,
plusieurs couches rouge, vert et bleu (systeme RVB) sont combinées, dont I’ensemble, forment
une image en couleur. La Figure 1.3 illustre la structure d’une image numérique. En haut,
I’image de feu est représentée en niveaux de gris, avec une matrice indiquant I’intensité
lumineuse de chaque pixel (valeurs entre 0 et 255). En bas, la méme image est affichée en
couleur selon le modéle RVB. Elle est décomposée en trois canaux : Rouge (R), Vert (V) et
Bleu (B), chacun est représenté sous forme d’une matrice. La combinaison des valeurs des trois

canaux permet de reconstituer la couleur finale de chaque pixel. La définition d’une image

11



Chapitre | : Notions générales sur I’incendie et les approches d’analyse d’images
correspond au nombre total de pixels qu’elle contient, exprimé par ses dimensions en largeur x
hauteur (par exemple : 1920 x 1080 pixels).

PIXELS
l I

Figure 1.2. Illustration de la structure d’une image numérique : A gauche, une image d’un
feu ; a droite, sa version pixelisée

252 | 178 | 136 | 252
178 | 183 | 167 | 188

142 | 152 | 136 | 146
160 | 186 | 206 | 128
136 | 123 | 155 96
133 | 182 | 180 36

Image en niveaux de gris

15 | 16 | 82 | 35 | 57
85 | 81 |50 | 29 | 34

Canal Rouge

19 | 31 | 23 | 29 | 67

Canal Viert 75 | 30 | 15 | 18 | 13
40|60 |20 28] 16
Canal Bleu 55 | 34 [120] 28 | 13

Image en couleur

Figure 1.3. Représentation d’une image numérique en niveaux de gris et en couleur (modéle
RVB)

Le traitement d’images est utilisé dans de nombreuses applications telles que la médecine,
I’astronomie, la télédétection, 1’industrie, ou encore la sécurité. Dans le cadre de ce travail, le
traitement numérique d’images constitue une phase essentielle a la détection d’incendies. Il
permet une analyse visuelle des données par des modéles d’apprentissage profond, notamment

les réseaux de neurones convolutifs, qui assurent la classification finale.
1.3.2. Classification d’images
La classification d’images est une tdche fondamentale en traitement d’images et en vision

par ordinateur. Elle consiste a affecter a chaque image une étiquette correspondante a une

12
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catégorie prédéfinie. Cela implique généralement deux étapes principales : 1’extraction de
caractéristiques pertinentes a partir de 1’image, puis I’utilisation d’un classificateur pour prédire
la classe a laquelle elle appartient. Dans une image numérique, chaque pixel est caractérisé par
des valeurs numériques représentant des informations comme la couleur, I’intensité, ou la
texture. Le processus de classification repose sur 1’analyse de ces valeurs afin de distinguer

différentes classes visuelles [3%

Dans le cadre de la détection d’incendie, la classification d’images joue un réle clé.
L’objectif est d’attribuer une catégorie précise a chaque image analysée : "feu” ou "non feu".
Cela permet de déterminer automatiquement si une scene contient un incendie ou non, en se
basant uniquement sur son contenu visuel. Une classification correcte permet d’alerter

rapidement en cas d’incendie et de réduire les fausses alarmes.

Les méthodes traditionnelles de classification utilisaient des caractéristiques de bas
niveau, telles que la couleur (les tons rouge-orangé associés aux flammes), la texture ou la
forme. Ces caractéristiques sont extraites manuellement par des experts en utilisant des modeles
mathématiques avant d’étre introduites dans un classificateur (SVM, KNN, etc.), comme
illustré dans la Figure 1.4 (b). Ce processus, bien qu’efficace dans certains cas, reste limité car
il dépend fortement du choix du modéle utilisé (espaces de couleur tels que RVB ou HSI,
méthodes de détection de mouvement comme la différentiation d’arriére-plan, etc.), ce qui peut
réduire la robustesse face aux variations réelles des images (luminosité, arriere-plan complexe,
etc.). L’introduction des réseaux de neurones convolutifs (CNN) a révolutionné cette tache en
permettant I’extraction automatique de caractéristiques complexes et hiérarchiques directement
a partir des images brutes comme illustré dans la Figure 1.4 (a). Les couches de convolution
apprennent a détecter des motifs simples (bords, couleurs, textures) dans les premieres couches,
puis des représentations plus abstraites et complexes dans les couches profondes, ce qui

améliore considérablement la performance et la fiabilité des systémes de détection d’incendie.
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Réseau de neurones
convolutifs

Décision

Classification II I III
il "

Extraction de
caractéristiques

)

Extraction de
caractéristiques Classifieur

(svm, Décision

- Couleur
- forme
- mouvement

- texture » II I II
al l

(b)
Figure 1.4.Classification d’images de feu : (a) méthode d’apprentissage profond, (b) méthode

de classification traditionnelle &

1.3.3. Intelligence Artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est un domaine de I’informatique qui a débutée dans les
années 1950, elle vise a concevoir des systémes capables d’exécuter des taches nécessitant des
capacités humaines, telles que le raisonnement, la prise de décision, la compréhension du
langage...etc. Au début, les approches de I’'TA reposaient principalement sur des régles
programmées manuellement (appelées 1A symbolique), ou les connaissances étaient
représentées sous forme d’un ensemble de régles explicites €élaborées par les programmeurs.
Mais cette approche avait des limites face a des situations plus complexes, comme la
reconnaissance d’images ou de la parole. Grace a la disponibilité des données numériques et
I’augmentation de la puissance de calcul, de nouvelles méthodes comme 1’apprentissage
automatique et ’apprentissage profond ont permis a I’'IA d’apprendre directement a partir des
données BY. En ce sens, L’intelligence artificielle constitue un domaine vaste qui englobe
I’apprentissage automatique inclut a son tour 1’apprentissage profond, mais aussi d’autres
approches qui ne reposent pas nécessairement sur I’apprentissage comme illustré dans la Figure

1.5 &,

14



Chapitre | : Notions générales sur I’incendie et les approches d’analyse d’images

Lintelligence artificielle (1A)

L'apprentissage
profond (DL)

Figure 1.5. Organisation hiérarchique de I’Intelligence Artificielle et de ses sous-

domaines Bl
1.3.4. Apprentissage Automatique (Machine Learning)

L'apprentissage automatique (ML) est un sous-domaine de I’intelligence artificielle. Son
objectif est de concevoir des algorithmes capables d’apprendre a partir des données et de
I’expérience, sans €tre programmés explicitement pour chaque tiche. Autrement dit, il s’agit de
donner a un systéme la capacité d’extraire des connaissances de maniére autonome et d’adapter
son comportement en fonction de nouvelles informations, d’une fagon analogue a
I’apprentissage humain. 1. Reposant sur des disciplines variées telles que la statistique, la
probabilité et I’informatique, plusieurs algorithmes du ML sont particuliérement utilisés dans
I’exploration et I’analyse de données, notamment les arbres de décision, les réseaux de
neurones, les machines a vecteurs de support (SVM) ainsi que 1’algorithme des k plus proches
voisins (k-NN). Ces méthodes se distinguent par leur capacité a traiter efficacement de grandes

quantités d’informations et a fournir des résultats fiables dans divers contextes [2,

Parmi les applications les plus courantes de 1’apprentissage automatique, on peut citer, la
décision d’acceptation ou de refus d’un prét bancaire, la reconnaissance d’images, de la parole
et du texte, la détection de pannes dans un systeme, la détection d’anomalies telles que le cancer
a partir d’images médicales, ainsi que la détection d’incendie qui constitue une application
cruciale dans le champ de la sécurité. Ces applications mettent en évidence la capacité de
I’apprentissage automatique a s’adapter a des contextes variés, allant de la santé et de la finance

jusqu’a la sécuritéBl,
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1.3.4.1. Types d’Apprentissage Automatique

L’apprentissage automatique peut étre divisé en plusieurs catégories, parmi lesquelles on

distingue principalement 1’apprentissage supervisé et 1’apprentissage non supervisé.
» Apprentissage Supervisé

L’apprentissage supervisé utilise des données d’entrée accompagnées de leurs étiquettes.
Chaque exemple de I’ensemble de données possede une classe correcte connue a 1’avance. Le
modele apprend a associer les entrées aux sorties en ajustant progressivement ses parametres
pour réduire ’erreur. Ce type d’apprentissage est trés utilisé dans les taches de classification

(par exemple feu / non-feu) et de régression.
» Apprentissage Non Supervise

Dans I’apprentissage non supervisg, les données ne possédent pas d’étiquettes. Le modele
doit découvrir seul des relations entre les données. Ce type d’apprentissage est souvent utilisé
pour des taches telles que le clustering, la réduction de dimensionnalité ou la détection

d’anomalies, et permet d’analyser et d’organiser les données sans supervision humaine.
1.3.5. Apprentissage Profond (Deep Learning)

L'apprentissage profond (DL) est une approche avancée de 1’apprentissage automatique
qui repose sur 1’utilisation des réseaux de neurones artificiels, inspirés du fonctionnement des
neurones biologiques du cerveau humain pour 1’analyse et 1’apprentissage. Ces modéeles sont
composés de plusieurs couches hiérarchiques, chacune correspond a un niveau différent

d’abstraction.

Contrairement aux approches classiques de 1’apprentissage automatique, ou I’extraction
des caractéristiques est réalisée manuellement avant la phase de classification, le Deep Learning
intégre ces étapes dans un seul réseau, ce qui améliore la précision et réduit la dépendance aux
techniques manuelles de prétraitement. Grace a sa capacité a traiter de grandes quantités de
données et a en extraire des représentations pertinentes, le DL a permis des avancées majeures
dans de nombreux domaines, produisant souvent des résultats supérieurs, a ceux des approches

traditionnelles 1331,

Les méthodes d’apprentissage profond peuvent étre regroupées en plusieurs catégories,
comme indiqué dans le Tableau 1.1. Parmi elles, les plus utilisées sont les approches

supervisées, comme les réseaux de neurones convolutifs (CNN), les réseaux récurrents (RNN)
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ou encore les réseaux génératifs adversariaux (GAN) ; les approches non supervisées, comme
les autoencodeurs (AE) et les réseaux de croyance profonde (DBN)E3l. Cependant, pour le
traitement des données visuelles, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) se distinguent par
leurs performances remarquables. Grace a leur capacité a extraire automatiquement des
caractéristiques hiérarchiques et discriminantes a partir des images. Dans ce qui suit, nous nous
intéressons plus particuliérement aux CNN, qui constituent le coeur de notre approche pour la

détection d’incendies

Tableau 1.1. Principaux réseaux profonds [

Catégorie Réseaux /Techniques Utilisation

CNN (AlexNet, VGG, GooglLeNet,

v : L
» Unet, ResNet , etc.) Classification d’images
Supervisé v Génération de données
RNN (LSTM,), )
v Reconnaissance de formes
GAN
v . .
N Autoencodeurs (AE), Extrac,tlpn_automathue de
on Réseaux de croyance profonde (DBN) caracteristiques
Supervisé y P " | v Réduction de dimension

v" Détection d’anomalies |

1.3.5.1. Réseau de Neurones Artificiels (RNA)

Le cerveau humain peut analyser rapidement une image et en extraire une multitude
d’informations (scéne, identité des personnes, leurs actions, etc.). Cette capacité repose sur le
systéeme nerveux, composé¢ d’unités élémentaires appelées neurones, selon la doctrine du
neurone de Cajal . Un neurone est constitué¢ de « dendrites » (voies d’entrée), d’un « corps
cellulaire », d’un « axone » (voie de sortie) ainsi que de « synapses » (zones de contact entre

les neurones) 1,

Pour s’inspirer de ce mod¢le biologique, les chercheurs ont congu le « neurone artificiel »,
qui constitue ’unité de base des réseaux de neurones. Celui-Ci regoit plusieurs entrées « Xn »,
chacune multipliée par un poids « Wn ». Ces valeurs sont additionnées pour former une somme,
laquelle est ensuite transmise a une fonction d’activation afin de générer une sortie. L’équation
fondamentale d’un réseau de neurones artificiels est présentée en Annexe B.
Les fonctions de transfert les plus utilisées sont « Sigmoide », « Tanh », « ReLU » et
« Softmax », selon la nature du probleme et le type de données traitées. En connectant un grand

nombre de neurones artificiels entre eux, on obtient un modéle mathématique appelé « réseau
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de neurones artificiels », capable d’analyser des données et d’identifier des motifs

complexes 31,

La Figure 1.6 illustre, a gauche, un neurone biologique et, a droite, un neurone artificiel,

permettant de mettre en évidence 1’analogie entre leurs structures et leurs fonctions.

Un réseau de neurones artificiels est une architecture constituée d’un grand nombre de
neurones artificiels interconnectés, ou chaque neurone d’une couche est relié a tous les neurones
de la couche précédente. Un RNA comprend généralement une couche d’entrée, plusieurs
couches cachées et une couche de sortie, comme illustré dans la Figure 1.7. La couche d’entrée
recoit les données brutes, ensuite chaque couche intermédiaire traite et transmet les
informations issues de la couche précédente. Enfin, la couche de sortie produit le résultat final

du systemel®

X'I
Dendrites ~ i

l X2\ w \\
Corps cellulaire i

Entrees = ~. Sortie (Y)
Sommatio;—»

D /
/ Syna{pses Wn

Axone x —

n

(a) (b)

Figure 1.6. Comparaison entre un neurone biologique (a) et un neurone artificiel (b) !

couche d'entrée couche cachée lcouche cachée 2

couche de sortie

Figure 1.7 Tllustration d’un réseau de neurones artificiels comprenant deux couches

cachées [
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1.3.5.2. Réseau de Neurones Convolutif (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) représentent une évolution des réseaux de
neurones artificiels, congue spécifiquement pour le traitement et I’analyse des images. Ils sont
constitués de plusieurs couches organisées de maniére hiérarchique, ou chaque couche extrait
progressivement des caractéristiques de plus en plus abstraites. La structure d’'un CNN peut étre
divisée en deux parties principales : partie extraction des caractéristiques, assurée par les
couches de convolution et de pooling, et partie classification, réalisée par les couches

entiérement connectées 3¢,

Lors d’une tache de classification d’images, une image d’entrée du réseau, traverse
successivement plusieurs étapes de convolution et de pooling. Les représentations obtenues
sont ensuite transmises a des couches entierement connectées, qui produisent I’étiquette de la

classe correspondante 371,
» Couche de Convolution

Dans les réseaux de neurones convolutifs (CNN), la convolution est une opération
fondamentale qui permet d’extraire des caractéristiques visuelles d’une image, telles que les
bords, les textures ou les formes, en faisant glisser un filtre (ou noyau de convolution) sur
I’image B71 . Une image d’un feu, par exemple, est reconnue par ’ceil humain grace a des
éléments perceptibles comme la luminosité, la taille et les contours. En revanche, pour un
ordinateur, cette image n’est qu’une matrice de nombres. Ainsi, la convolution est nécessaire

pour transformer cette représentation numérique en informations pertinentes (81,

Prenons I’exemple d’une image de taille (5%5) et d’un filtre de dimension (3%3) se
déplacant sur 1’image avec un pas (stride) de 1. A chaque déplacement, les valeurs du noyau
sont multipliées élément par élément avec celles de la portion correspondante de I’image, puis
additionnées. Apres le passage du filtre sur I’ensemble de I’image, on obtient une nouvelle
représentation appelée carte de caractéristiques (feature map) de taille (3x3) comme illustré
dans la Figure 1.8. Chaque valeur de cette nouvelle matrice traduit la correspondance entre le
filtre et la portion de I’image analysée. L’utilisation de plusieurs filtres de convolution génere
differentes cartes de caracteristiques. Cela offre une représentation plus riche et hiérarchique
de I’image, tout en réduisant la complexité des données, ce qui facilite les taches de

reconnaissance et de classification 3%,
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Image d’entrée

Filtre

+ carte de caractéristiques

Figure 1.8.Illustration d’un exemple de convolution appliquée & une matrice d’entrée [
» Couche de Pooling

Dans les CNN, une couche de pooling est souvent ajoutée entre les couches de
convolution. Cette couche, a pour rdle de réduire la dimension des cartes de caractéristiques
tout en conservant les informations essentielles. Elle permet de limiter la complexité du modeéle
et d’éviter le surapprentissage. L’opeération la plus utilisée est le « max-pooling », le filtre glisse
le long de la matrice. A chaque déplacement, la valeur maximale dans la région couverte par le
filtre est utilisée comme élément de la matrice résultante. Cette opération conserve les
caractéristiques les plus représentatives, comme les contours ou les zones lumineuses dans une
image d’incendie, tout en réduisant le volume des données a traiter. Par exemple, nous
effectuons un max pooling sur une matrice (4 x 4). La taille du filtre est de (2 x 2), la taille du
pas est fixée a 2, et répétez ce processus jusqu’a ce que le filtre parcoure toute la matrice. Le

processus de pooling est illustré dans la Figure 1.9

Max pooling avec un filtre
(2x2) et un pas de 2

Figure 1.9.11lustration d’un exemple de Max pooling avec un filtre de (2x2) et un pas de 2
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» Couche Entiérement Connectée (Fully Connected Layer)

Apreés les couches de convolution et de pooling, les cartes de caractéristiques obtenues
sont aplaties en un vecteur. Ce vecteur est ensuite transmis a une ou plusieurs couches
entierement connectées. Chaque neurone de ces couches est relié a tous les neurones de la
couche précédente, ce qui permet d’effectuer la classification finale. Dans le cas de la détection
d’incendie, ces couches servent a déterminer si une image donnée correspond a une scéne

contenant un feu ou non.

1.4. Conclusion

Apres avoir présenté les bases du phénoméne d’incendie ainsi que les principes
fondamentaux de I’intelligence artificielle et de la classification automatique, le chapitre suivant
présente les différentes méthodes de détection d’incendie proposées dans la littérature, depuis

les approches traditionnelles jusqu’aux solutions récentes basées sur 1’apprentissage profond
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IL.1. Introduction

Au fil du temps, de nombreuses technologies de détection d’incendie ont évolué grace
aux progrés des capteurs, de l'informatique et a l'utilisation de différents algorithmes
d'apprentissage profond. Certaines de ces méthodes sont encore utilisées aujourd’hui, tandis
que d’autres deviennent obsolétes. Ce chapitre explore une chronologie du développement des
differents systemes de détection d'incendie, classées en trois grandes catégories : les
technologies de détection d'incendie conventionnelle (CFD), Les systémes de détection
d'incendie basés sur la vision par ordinateur (CV) et les systémes de détection basés sur
I'apprentissage profond (DL). Les avantages de ces technologies, ainsi que leurs limites et

lacunes sont expliqués.

La détection conventionnelle d’incendie repose sur la mesure des propriétés physiques
des différents éléments caractéristiques du feu, tels que la fumée, la chaleur ou le monoxyde de
carbone, détectés par divers capteurs. Cependant, ces derniers ne fournissent ni une analyse
compléte, ni une localisation précise de I'incendie, générant souvent des fausses alarmes. Les
technologies de détection d’incendies basés sur la vision par ordinateur s'appuient
principalement sur I'analyse d'images a lI'aide de modéles de couleurs et de mouvement. Ces
approches consistent a identifier les régions de flammes dans une image en fonction de leurs
caractéristiques de couleur et de mouvement. Bien que ces méthodes ont prouvé leur efficacité
dans certaines conditions, elles restent sensibles aux variations d'éclairage surtout dans des
environnements complexes, ce qui peut conduire a un taux élevé de fausses alarmes. Avec les
avanceées récentes en apprentissage profond, de nouveaux systemes basés sur des réseaux de
neurones convolutifs (CNN) et d'autres architectures DL sont utilisés pour surmonter ces
limites. Ces modeles permettent de capturer des caractéristiques plus complexes et de traiter de
grands volumes de données visuelles, ce qui améliore la précision de la détection des incendies

et réduit les fausses alarmes.

Ce chapitre examine d'abord les approches conventionnelles de détection d'incendie, en
mettant I'accent sur l'utilisation des différents capteurs conventionnels, avant de passer en revue
les méthodologies plus récentes basées sur les techniques de détection visuelles et
I'apprentissage profond, qui offrent une meilleure performance dans la reconnaissance et la

détection des flammes et de la fumée.
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11.2. Systémes de Détection d’Incendies Conventionnelle

La détection d'incendie conventionnelle repose principalement sur I'utilisation de capteurs
conventionnels tels que les capteurs de fumée, les capteurs de chaleur et les capteurs de gaz.
Ces dispositifs physiques sont congus pour identifier les caractéristiques d’un incendie,
notamment 1'élévation de température, la présence de particules de fumée ou I’émission de gaz
specifiques tels que le monoxyde de carbone. Intégrés dans les systémes de sécurité incendie,
ces capteurs jouent un role essentiel dans la prévention des incendies en déclenchant des
alarmes précoces, ce qui permet d’initier des actions rapides pour limiter les dommages. Leur
efficacité est particuliérement reconnue dans les environnements intérieurs, ou ils détectent
rapidement les conditions anormales. Les sous-sections suivantes présentent les différents types
de capteurs utilisés pour la détection d'incendie conventionnels, en s'appuyant sur des exemples

issus de la littérature, ainsi que leurs avantages et limites.
11.2.1. Capteurs de Chaleur

Les capteurs de chaleur conventionnels sont des dispositifs couramment utilisés pour la
détection d'incendie. lls se déclenchent lorsque la température dépasse un seuil predéfini. Les
capteurs de chaleur les plus populaires se répartissent en deux catégories 1% :

11.2.1.1. Capteurs de Chaleur Fixes

Ce type de capteur est concu pour fonctionner a une température précise, déclenchant
une alarme lorsque la température atteint un seuil spécifique (par exemple : T = 60°C ), tel que
les détecteurs basé sur un élément fusible, détecteurs thermiques a fibre optique et détecteurs

bimétalliques 1.
11.2.1.2. Capteurs de Chaleur Différentielle

Ce type de capteur détecte une augmentation de température trop rapide sur une courte
période (par exemple, une hausse de 7°C a 10°C par minute). lls disposent également d'un
dispositif de sécurité de température fixe, qui garantit que méme des augmentations de
température extrémement modestes déclencheront finalement une alarme si elles persistent

longtemps.

Plusieurs chercheurs ont développé des techniques de détection d'incendie par différents
capteurs. Wang et al 2 ont proposé une méthode de localisation du feu en utilisant un ensemble
de capteurs thermiques qui servent a localiser le feu dans des conditions spécifiques (plafond

plat, gaz constants). Chiang et al [** | ont congu un capteur de différence de température calibré
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et miniaturisé a faible colt. Ce capteur permet une transmission numérique facile a traiter via
un réseau de capteurs sans fil, offrant ainsi un moyen pratique pour les pompiers a surveiller la

température dans différents environnements.
11.2.2. Capteurs de Fumée

La fumée se forme bien avant d'autres signes d'incendie. Détecter la fumée a un stade
précoce peut améliorer les chances de maitriser I'incendie et de sauver des vies. La technique
disponible pour la détection de fumée est basée sur des détecteurs optiques utilisant la lumiere
électromagnétique pour détecter les particules de fumée. Ces détecteurs optiques sont sensibles
aux flammes et fonctionnent sur une large plage de températures. lls peuvent détecter des
particules de fumée dont la taille varie de1,0 a 10 um. Cependant, ils sont moins efficaces pour
détecter les particules de taille inférieure a cette plage et peuvent déclencher de fausses alarmes
dues a la poussiére et aux aérosols 41 .Dans [*°1, les auteurs ont congu un systéme qui détecte
la fumées et fournit des données sur la substance en combustion on utilisant une LED
polychromatique blanche, une fibre optique et des photodiodes. La méthode analyse les spectres
de transmission polychromatiques pour identifier les effets de diffusion et d'absorption liés a la
taille et a la distribution des particules. L'approche est moins sensible a I'humidité comparée
aux capteurs basés sur l'intensité. Une autre étude [“®! analyse les performances des détecteurs
de fumée optiques pour réduire les fausses alarmes en collectant et en comparant les signaux
chronologiques généres par les détecteurs. Une distance euclidienne a été utilisée pour classifier
les signaux en catégories incendie ou non-incendie, améliorant ainsi le systeme d'alarme. Les
résultats montrent une précision de plus de 80 % pour les détecteurs de fumée seuls, et de plus

de 90 % pour les détecteurs multi-capteurs.
11.2.3. Capteurs de Gaz

Les principales causes d'incendie sont généralement liées a la combustion de composants
organiques. Dans ce contexte, certains gaz tels que le monoxyde de carbone (CO) et le dioxyde
de carbone (CO.) peuvent étre prévus avec une précision raisonnable. Méme lorsqu'un incendie
est initié par des composants non organiques, il peut rapidement se propager aux matériaux
organiques environnants. De nombreuses recherches ont mis en évidence I'importance des gaz
produits par les flammes, révélant que le CO est présente dans tous les types de combustion. Ce
gaz est ainsi considéré comme un indicateur fiable. Par ailleurs, il a été observé que les
incendies a combustion lente produisent une concentration plus élevée de CO, tandis que ceux

a combustion rapide en génerent moins. En conséquence, les capteurs de gaz ne se limitent pas
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a la détection des incendies, mais permettent également de déterminer si 1’incendie est
flamboyant, fumant ou intermédiaire [*’1. Dans ce contexte, plusieurs études ont mis en lumiére
I’efficacité des capteurs de gaz pour la détection précoce des incendies , par exemple, Kosterev
et al 8 ont développé un systéme de détection d'incendie en utilisant des capteurs de gaz multi-
especes basé sur la spectroscopie photo acoustique a quartz . Ce capteur détecte I'ammoniac
(NHs ), le cyanure d'hydrogene (HCN) et I'acétylene (C, H; ), qui sont des gaz susceptibles
d'étre libérés en cas d'incendie ou lors de la surchauffe d'équipements. Soulignant que ces gaz
sont choisis pour leur pertinence dans la détection des premiers signes d'incendie, comme la
combustion de matériaux ou I'échauffement de fils électriques. Le capteur est congu pour offrir
une détection rapide et précise. De méme, I’étude de Reimann et al [*° utilise un systéme a
capteur a gaz semi-conducteur pour la détection précoce des incendies sous terre, notamment
dans les mines de charbon. Exploité en mode de cyclage thermique, ce capteur permet

d’améliorer la sélectivité et d’identifier les gaz caractéristiques d’un incendie.

Cependant, malgreé leur utilité, les capteurs conventionnels présentent certaines limites.
Dans les espaces urbains, par exemple, les détecteurs de fumée, souvent installés au plafond,
nécessitent un certain temps pour que les rayons infrarouges atteignent le capteur et déclenchent
I’alarme %1, Ce délai peut avoir des conséquences graves, par exemple 50 % des victimes
d'incendies domestiques en France sont gravement blessées ou dans un état grave qui
nécessitent du temps pour leur évacuation ' .En outre, Ces capteurs ne sont pas bien adaptés
aux environnements complexes et nécessitent une intervention humaine pour confirmer un
incendie en cas d'alarme. De plus, ces systtmes ne peuvent généralement pas fournir
d'informations sur la taille, et I'emplacement du feu [ Pour surmonter ces limites, de
nombreuses méthodes basées sur des capteurs de vision par ordinateurs ont été explorées par

les chercheurs dans ce domaine.

11.3. Systemes de Détection d'Incendie basés sur la Vision par Ordinateur

La détection d’incendie par vision par ordinateur repose sur 1’analyse d’images ou de
vidéos afin d’identifier le départ de feu. Contrairement aux capteurs physiques traditionnels,
cette approche exploite des indices visuels tels que la couleur, le mouvement, le scintillement
et la forme des flammes. Ces caractéristiques visuels sont extraites puis introduites dans des
algorithmes d’apprentissage automatique, comme les machines a vecteurs de support (SVM) et

la régression logistique, permettant d’améliorer la précision de la détection. Les sous-sections
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suivantes présentent les différentes techniques de détection basées sur 1’analyse visuelle, en

s’appuyant sur des exemples issus de la littérature, ainsi que leurs avantages et limites.
11.3.1. Approches Basées sur les Caracteristiques Spectrales

Les flammes, en raison de leur température élevée et de leur composition chimique,
émettent une lumiere qui présente des variations spécifiques en termes de luminance (intensité
lumineuse) et de chrominance (couleur). Ces variations sont exploitées pour identifier la
présence d'un incendie. Cette section présente les principales techniques basées sur les
Caracteéristiques Spectrales pour la détection d'incendie.

Une image numerique peut étre représentée sous la forme d'un tableau bidimensionnel de
dimensionsH x L, ou H correspond a la hauteur de I'image (le nombre de lignes de la matrice)
et L a sa largeur (le nombre de colonnes de la matrice), comme illustré dans la Figure 11.1
Chaque élément de cette matrice, appelé pixel, représente une unité de base de I'image. Dans
une image en niveaux de gris, chaque pixel est associé a une valeur numérique. Cette valeur
représente l'intensité lumineuse a cet endroit. Dans un systéeme de codage en niveaux de gris,
l'intensité d'un pixel peut varier sur une échelle de 256 niveaux (de 2%), allant de O,

correspondant au noir, a 255, correspondant au blanc.

O 255 PR 215
0.20 200
20.
20

Hauteur = H

Largeur = L

Figure 11.1.Image numérique en niveaux de gris

Une image numérique en couleurs, contrairement a une image en niveaux de gris, associe
a chaque pixel trois valeurs de couleur, généralement représentées dans I’espace colorimétrique
Rouge, Vert, Bleu (RVB). Chaque composante de couleur est numérisée sur une échelle de 256
niveaux (28), allant du noir (R,G,B) = (0,0,0) au blanc (R,G,B) = (255,255,255). Par
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exemple, la couleur bleu pur est exprimée par (R, G,B) = (0,0,255) Y. Dans les applications
de détection d’incendies basées sur la vision par ordinateur , la couleur, caractéristique
dominante du feu, est I’une des premicres propriétés utilisées pour le développement des
techniques de détection 2., Les algorithmes développés exploitent les propriétés
discriminantes des espaces colorimétriques pour segmenter ces régions dans les images. Ces
techniques reposent sur 1’établissement de régles de décision spécifiques a un espace
colorimétrique, suivies d’une segmentation par seuillage en fonction de ces régles. Les
méthodes basées sur des régles identifient les pixels de flamme en comparant leurs valeurs entre
elles ou avec des seuils déduits d'observations expérimentales. Ces méthodes sont généralement
efficaces et produisent un taux élevé de détection. Cependant, elles présentent souvent un taux
élevé de fausses alarmes dans certaines conditions, en raison de leur dépendance aux seuils
empiriques. De plus, les variations des conditions d'éclairage demeurent un défi majeur pour
ces approches. Les sous-sections suivantes présentent les principaux modeles basés sur des
regles issus de la littérature, classés selon les espaces colorimétriques suivants : RGB, YCbCr,
et HSV.

» Modéle de Couleur RVB

Le modele de couleur RVB (Rouge, Vert, Bleu) est un modele additif dans lequel trois
composantes spectrales (rouge, vert et bleu) sont combinées de différentes maniéres pour
produire une large gamme de couleurs. Ce modeéle est principalement utilisé pour la
représentation et I’affichage d’images dans des systémes électroniques, tels que les ordinateurs,
les téléviseurs et les téléphones mobiles. Le modéle RVB repose sur un systéme de coordonnées
cartésien, représenté sous la forme d’un cube comme illustré dans la Figure I1.2. Dans ce modele
cubique, les axes des coordonnées représentent les composantes R (rouge), G (vert) et B (bleu),
avec des valeurs normalisées dans I’intervalle[0, 1].. Les couleurs primaires rouge, vert et bleu
se situent respectivement aux coins (1,0,0),(0,1,0) et (0,0,1). Les couleurs secondaires

cyan, magenta et jaune sont représentés par les coins (0,1,1),(1,0,1) et (1,1, 0).

Chen et al 531 ont introduit trois régles basées sur les composantes de couleur RGB et les

valeurs de saturation pour identifier les pixels de flamme dans I’espace RGB.

> Premiére régle : Hiérarchie des couleurs
Les composantes des pixels de flamme suivent généralement cet ordre :
IR > I(X)G > I(X)B (1
Ou:
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I(X)R ,1(X)G et I(X)B : Représentent respectivement les composantes rouge, verte et bleue
d’un pixelX.

» Deuxiéme regle : Seuil du rouge

Un pixel est considéré comme feu si sa composante rouge est supérieure a un seuil
prédéfini TR (par exemple, TR = 135) :

I(X)R = TR (2)
» Troisieme regle : Saturation

Pour éviter les erreurs dues a des réflexions lumineuses, on vérifie également la saturation
(1(x)s), selon la formule :

I(X)S = (255 — I(X)R) — 3)
R
Ou:
TS: Est un seuil de saturation (par exemple, TS = 53)
D’autres chercheurs, comme Celik B4 et Toulouse ®°, ont enrichi ces régles avec des

ratios de couleurs pour mieux discriminer les flammes des autres sources lumineuses. Par

exemple :
I(x)R+ minlc(x) > Tm (4)

Ou : Tm est un seuil optimisé, fixé a 72.
c représente les composantes de couleur (R, G, B)

Bleu (0,0,1)

; vert (0,1,0)
—

Rouge (1,0,0)

Figure 11.2. lllustration du modele de couleur RVB

» Modele de Couleur HSV
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Le modele de couleurs HSV est une représentation intuitive des couleurs, fondée sur la
maniére dont les humains pergoivent les couleurs, a travers trois éléments : teinte (H), saturation
(S) et valeur (V) B8,

Teinte (H) : Représente la couleur elle-méme sous forme d’un angle allant de 0° a 360°.
Les couleurs primaires (rouge, vert, bleu) sont respectivement a 0°,120° et 240°. Les couleurs
secondaires (cyan, magenta, jaune) se trouvent & 60° des couleurs primaires : cyan a 60°,
magenta a 180° et jaune a 300° comme illustré dans la Figure 11.3.

Saturation (S) : Indique I’intensité de la couleur. Une saturation de 0 signifie que la
couleur est mélangée avec du blanc, tandis qu'une saturation de 1 correspond a une couleur

pure, sans ajout de blanc.
Valeur ou intensité (V ou I) : Représente la luminosité de la couleur. Elle varie de 0

(noir) a 1 (blanc).

Dans le contexte de la détection de flammes, les pixels de feu présentent généralement
des couleurs proches du blanc au centre de la flamme et des couleurs proches du rouge ou du
jaune dans les régions environnantes. Sur cette base, il est possible de conclure que les pixels
de flamme occupent des plages spécifiques dans 1’espace de couleur HSV. A l'aide d'une

analyse des motifs, Munshi [ a établi les régles suivantes pour identifier les pixels de flamme:

Un pixel 1(x) est considéré comme appartenant a une flamme si :

(Feu, si (0 < I(X)H = 0.35) et

Pixel = ! 03<I(X)S <1.0 et (5)
0.8<I(X)V <1.0
L sinon, Non feu

Ou:
I1(x)H, I(x)s et I(x)V: représentent respectivement les composantes de teinte,

saturation et valeur du modéle HSV.
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i\ 5

120° < \

anjeA

Figure 11.3. Représentation du Modéle de Couleur HSV. Les lettres R, Y, G, C, B, M font
référence respectivement a Rouge (Red), Jaune (Yellow), Vert (Green), Cyan, Bleu (Blue) et
Magenta ["]

» Modele de Couleur YCbCr

Le modele de couleurs YCbCr est largement utilisé dans les domaines de la vidéo et de
I'imagerie numérique, notamment dans les systemes de compression d'images et de
transmission vidéo. Ce modéle sépare les informations de luminance (Y) des informations de
chrominance (Cb et Cr), permettant ainsi une compression plus efficace tout en conservant la
qualité visuelle. Le composant Y représente la luminance, ou la luminosité de I'image, tandis
que les composants Cb et Cr représentent respectivement les différences de couleur avec le bleu
et le rouge. Ce découpage est particulicrement utile, car 1'ceil humain est plus sensible aux
variations de luminance qu'aux variations de chrominance, ce qui permet de réduire la quantité
de données nécessaires pour coder I'image sans compromettre la qualité percue. Le modele
YCbCr est couramment utilisé dans des formats comme JPEG, MPEG et dans les normes vidéo
comme le TV NTSC et PAL. La Figure I1.4 présente un exemple d’image décomposée en ses
composants Y, Cb et Cr.

A partir d’une analyse de 50 images de flammes, Munshi %1 a observé que les pixels de
flamme se regroupent dans une région spécifique de I’espace YCbCr. Cette observation a

conduit a définir les régles suivantes :
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Feu, si (0 < I(X)y = 170 et
Pixel = 50 <1(X)cb <120et (g
120 < I(X)cr < 220
k sinon, Non feu

E §
S M —— 1
Original Luma(Y)  Chroma(C;) Chroma (Cg)

Figure 11.4. Exemple d’Image Décomposée en ses Composants Y, Cb et Cr 7]

I1.3.2. Techniques de Détection de Mouvement

La premiére étape de la surveillance automatique basée sur la vision par ordinateur
consiste a identifier et segmenter les objets d'intérét c’est-a-dire les zones en mouvement d'une

séquence vidéo, telles que les véhicules, les personnes ou les flammes.

Cette étape de segmentation est cruciale, car toute erreur a ce stade peut compromettre
les traitements ultérieurs, tel que le suivi ou la classification des objets. Ainsi, une segmentation
précise est essentielle pour garantir détection fiable et efficace. De nombreuses techniques de
détection de mouvement ont été développées et étudiées. La majorité de ces méthodes utilisent
des informations spatiales ou temporelles extraites des vidéos, celle-ci se classent en trois

catégories principales : la différenciation temporelle, la soustraction de fond et le flux optique
[58]

11.3.2.1 Différenciation Temporelle

La différenciation temporelle est une méthode directe de détection de mouvement qui
exploite les différences temporelles entre des images consécutives d’une séquence vidéo. Elle
consiste a calculer la différence absolue des pixels entre deux ou trois images successives, puis
a appliquer un seuil pour identifier les objets en mouvement. Par exemple, dans les travaux
d'Avula et al 5% | un pixel a la position x est considéré comme en mouvement si :

(1 IEX) — It — 1(X) |> Det(l LX) — It — 2(X) |> 1) 7)
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Ou:

It(x): est I’intensité du pixel a 1'image t et T est un seuil empirique.

Cette méthode est simple a mettre en ceuvre, peu codteuse en calcul et tres adaptative dans
des environnements dynamiques. Cependant, elle présente certaines limites, notamment une
faible capacité a extraire les régions complétes ou les formes entiéres des objets en mouvement
601 En particulier, la différenciation temporelle a des difficultés a segmenter les parties internes
des objets en déplacement, ce qui peut entrainer une perte d'information importante dans
certaines applications. Malgré ces limites, la différenciation temporelle demeure attrayante pour

les systéemes de surveillance en temps réel en raison de sa simplicité et de sa rapidite.

11.3.2.2 Soustraction de Fond

La soustraction de fond est une approche couramment utilisée pour la segmentation de
mouvement, particulierement efficace dans les situations ou I’arriére-plan est relativement
statique. Dans cette méthode, les pixels stationnaires de I'image sont considérés comme
appartenant au fond, représentant la partie immobile de la sceéne. L’arriere-plan est
généralement modélisé en observant la scéne sur une période donnée. Une estimation de
I’arriére-plan peut étre obtenue en calculant une moyenne des images initiales consécutives.
Une fois le modéle d’arriére-plan établi, les pixels en mouvement sont détectés en calculant la
différence pixel par pixel entre les images courante et le fond. Si cette différence dépasse un
seuil prédéfini, le pixel est considéré comme faisant partie d'un objet en mouvement. Plusieurs
approches, comme celles proposées par [©162 intégrent la différenciation temporelle dans le
schéma de soustraction de 1’arriére-plan. Par exemple, dans Qureshi et al %2, un pixel It(x) est

considéré comme appartenant au premier plan si les conditions suivantes sont satisfaites :

| It(X) — Bt(X) I> Tt(X) (8)
| It(X) — It — 1(X) |> Tt(X) 9
| 1t(X) — It — 2(X) |> Tt(X) (10)

Ou:

It(x) est I’intensité du pixel a la position x, Bt(x) est la valeur du pixel dans I’image
d’arriere-plan, Tt(x) est un seuil adaptatif qui décrit un changement significatif dans 1’intensité

du pixel.
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Bien que la soustraction de fond soit efficace pour isoler les régions en mouvement, elle
demeure sensible aux changements dynamiques (comme les feuilles qui bougent ou les
variations soudaines d’éclairage). De plus, cette méthode repose sur I’hypothése que la caméra
est stationnaire. Si I’arriére-plan est lui-méme en mouvement, le modele ne peut pas représenter

correctement la scéne, ce qui peut compromettre les résultats de segmentation.
11.3.2.3 Flux Optique

Le flux optique représente la distribution bidimensionnelle des vitesses de déplacement
apparentes des motifs de luminosité dans le plan d’une image. Cette technique permet d’estimer
le mouvement local des pixels dans une image et de déterminer la vitesse de déplacement de
chaque pixel entre des images consécutives. Chaque pixel est associé a un vecteur de vitesse,
formant ainsi un champ de flux optique. En convertissant les informations d’une image en
champs de mouvement estimés, le flux optique facilite des analyses plus avancées. Le principe
fondamental repose sur I’hypothése selon laquelle un objet en mouvement conserve une
luminance constante dans une sequence vidéo. De plus, la luminosité de I'image doit étre
continue et différentiable. Sous ces conditions, il est possible de calculer facilement les vitesses
des objets en mouvement sans analyser la scéne [®3 Cette hypothése est modélisée par

I’équation suivante :
. u y v (11)
Ou:

I(x,y,t): est ’intensité lumineuse en fonction des coordonnées spatiales (x,y) et du tempst.

Le vecteur de flux (u,v) : représente la direction et la vitesse du mouvement pour un pixel

donné.

Cette technique est largement utilisée dans les systemes de suivi avancés, comme la
détection des trajectoires de véhicules ou I’analyse de mouvements humains complexes.
Cependant, elle est sensible aux variations d'éclairage et peut étre colteuse en calcul, ce qui

limite son utilisation dans des environnements a ressources limitées.
I1.3.3. Classificateurs utilisés pour la Détection de Flammes

En complément des méthodes basées sur la couleur et le mouvement, la détection
d’incendie fait souvent appel a différents classificateurs permettant de distinguer efficacement

les flammes des objets ayant des caractéristiques visuelles similaires. Ces classificateurs
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incluent, par exemple, les machines a vecteurs de support (SVM), la régression logistique ou
encore les algorithmes KNN largement utilisées pour la classification du feu grace a leur
capacité a apprendre les caractéristiques spécifiques des incendies a partir de données

d’entralnement.

L'application de modeles de caractéristiques multiples, permet d’affiner la détection et

d’obtenir des résultats plus robustes dans des conditions variées 64,

IL.4. Méthodes de Détection d'Incendie basées sur la Vision par Ordinateur traitées dans

la Littérature

La détection d’incendie basé sur la vision par ordinateur a fait 1’objet de nombreuses
recherches, mettant en ceuvre une variété d’approches basées sur des caractéristiques spectrales,
et temporelles qui utilisent divers algorithmes de traitement d’images numériques pour
identifier ces caractéristiques distinctives d’incendie telles que la couleur et le mouvement. De
nombreuses variantes de ces systemes ont été introduites au cours des derniéres décennies. Le
tableau IL.1 fournit une comparaison des avantages et des inconvénients de diverses

méthodologies de détection d’incendie basé sur la vision par ordinateur.

Certains chercheurs se concentrent sur I'utilisation des espaces de couleur en analysant
les variations chromatiques des pixels de I’image afin d'identifier les zones des flammes et de
la fumée. Par exemple Chen et al %l ont développés une méthode en utilisant I’analyse
chromatique pour détecter les flammes. L'analyse chromatique repose sur trois régles établies
a partir des composantes R (Rouge), V (Valeur dans I'espace HSV), B (Bleu) et S (Saturation),
avec des seuils définis pour les valeurs de R et S. Ces régles permettent de repérer les régions
suspectes ou des flammes pourraient étre présentes. Parallelement, I'analyse dynamique vise a
distinguer les flammes réelles des objets statiques de couleur similaire en se basant sur deux
caractéristiques principales des incendies : le désordre, reflétant le comportement imprévisible
et chaotique des flammes, et la croissance, qui traduit leur expansion irréguliére dans le temps.
Cette approche intégrée offre une détection plus fiable en exploitant a la fois les propriétés

statiques et dynamiques des flammes.

Byoung et al 2 ont proposés une méthode avancée de détection des pixels de feu en
utilisant un modele probabiliste RVB basé sur une distribution gaussienne .Le canal Rouge est

utilisé pour détecter les flammes, et un seuil probabiliste élimine les faux positifs.
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Qi et Ebert [*® soulignent que, dans I’espace de couleur RGB, les flammes possédent des
caractéristiques chromatiques marquees dans la bande rouge-jaune. Les composantes rouge (R),
verte (G) et bleue (B) sont analysées pour déterminer si un pixel appartient a une région
candidate de flamme. Cependant, séparer la luminance de la chrominance dans 1’espace RGB
reste difficile en raison de la sensibilité des composantes a 1’éclairage. Pour surmonter cette
limitation, plusieurs chercheurs ont adopté d’autres espaces couleur ou les pixels de feu sont
mieux représentés. Celik et al. [®] ont proposé un détecteur d’incendie robuste aux variations
d’éclairage, reposant sur une méthode de détection utilisant la logique floue et I’espace
colorimétrique YCDbCr. Cet espace chromatique est choisi en raison de sa capacité a séparer la
luminance de la chrominance, permettant ainsi une meilleure discrimination des
caractéristiques des flammes. Marbach et al. "1 ont développé un algorithme de détection
d'incendie en temps réel, exploitant les caractéristiques temporelles de l'intensité du feu.
L'approche repose sur I'accumulation temporelle de la dérivée temporelle des images,
permettant d'identifier les régions candidates susceptibles de correspondre a un incendie. Deux
caractéristiques clés sont intégrées dans cet algorithme : la premiére est la plage de fréquences
de scintillement typique des flammes, située entre 1 et 10 Hz, et le second est le niveau élevé
de luminance caractéristique des régions contenant des flammes. L'espace colorimétrique YUV
est privilégié dans cette méthode en raison de sa capacité a représenter distinctement les niveaux
de luminance et de chrominance, ce qui facilite I'analyse des caractéristiques des flammes.
L’approche améliore la robustesse et la précision, notamment dans des conditions d’éclairage
variables. Wang et coll.[%] ont proposé une méthode de détection de flammes d'incendie dans
laquelle la probabilité de couleur de la flamme est calculée a I'aide d'une distribution gaussienne
modélisée dans I'espace colorimétrique YCbCr. La probabilité de mouvement est calculée par
une image darriere-plan mise a jour dynamiquement avec une méthode médiane
approximative. Ensuite, les probabilités de mouvement et de couleur sont multipliées et des
seuils sont utilisés pour créer des masques binaires. Chaque extraction de vecteur de
caractéristique de trame est effectuée pour déterminer les régions de flamme candidates. En
plus de la détection, des auteurs ont introduit une estimation du degré de combustion des
flammes, fournissant des informations supplémentaires sur ’intensité et I’évolution de
I’incendie, Horn et coll. [*lont proposé une méthode de détection des flammes en temps réel en
exploitant le modele de couleur HIS (Teinte, Intensité, Saturation). Ce modele permet de mieux
isoler les caractéristiques chromatiques des flammes, facilitant leur distinction des arriere-plans
complexes. Horng et Peng ["lont introduit une autre méthode de détection de flamme basée sur

I’utilisation de I’espace colorimétrique HSI qui est particuliérement adapté pour la détection de
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flammes, car il permet de mieux representer les variations de teinte et de saturation
caractéristiques des régions contenant du feu, tout en séparant ces informations des niveaux
d’intensité¢ lumineuse . D'autres études se sont penchées sur ’analyse du comportement
dynamique des flammes, comme leur désordre, leur croissance et leur scintillement, en
complément des caractéristiques chromatiques, pour améliorer la fiabilité et la précision des
systémes de détection des incendies. Toreyin et al. "™ ont proposé une méthode de détection de
flamme basée sur une combinaison de caractéristiques spécifiques : la couleur, le mouvement
et le scintillement. Les caracteristiques de couleur sont identifiées a I'aide des regles du modele
de couleur RVB, tandis que le mouvement est analysé via une méthode d'estimation d'arriére-
plan. Zhangl™? ont utilisé des caractéristiques de mouvement pour la détection d'incendie,
appropriées pour caractériser le scintillement des flammes lors de la phase de décision finale.
Dimitropoulos et coll.l”® ont proposé un algorithme de détection de flammes vidéo en temps
réel. lls ont utilisé diverses caractéristiques spatio-temporelles et une analyse de texture
dynamique pour I'évolution temporelle des intensités de pixels dans le bloc d'image candidat.
Borges et al.[’ ont utiliser un nouveau types d’algorithmes de prise de décision ajouter d’autres
facteurs qui permettent de détecter les pixels feu a I’aide d’un classificateur bayésiens efficace
qui combine les caractéristiques de couleurs avec d’autres facteurs tel que , la taille de la zone
du feu, le degré d'asymétrie et la limite de la rugosité des pixels candidates d’incendie. Ces
caractéristiques extraites sont utilisées comme entrées dans le classificateur qui permet de de
prendre une décision de la présence ou 1’absence du feu dans les vidéos. DiLascio et al. [™] ont
proposé une méthode pour détecter I'incendie dans les environnements intérieurs et extérieurs
en combinant des caractéristiques de couleur et de mouvement. Ils ont utilisé I'espace
colorimétrique YUYV car pour séparer la luminance et la chrominance, et le tracker SIFT pour
la détection de mouvement. Un classificateur MES multi-expert assure la fusion des
informations pour une détection précise. Foggia et al. (21 ont proposé une approche de détection
des flammes basée sur la variation de forme, combinant analyse de couleur, forme et
mouvement via un systeme multi-experts. Afin d’accroitre la robustesse des algorithmes de
détection de feu, certaines études utilisent une approche multi-espaces couleur. Par exemple
Chen et all® ont isolé les pixels de couleur de flamme gréce a un modéle hybride YCbCr et un
algorithme de clustering K-means dans ’espace couleur LAB. Han et al ['l a suggéré une
méthode de détection d'incendie utilisant des caractéristiques de mouvement et de couleur. Pour
les caractéristiques de mouvement, ils ont utilisé le modéle de mélange gaussien utilisant la

soustraction d'arriere-plan et pour la détection des caractéristiques de couleur, ils ont utilisé une
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combinaison d'espaces colorimétriques RVB, HSI et YUV. Plus récemment, Munshi ¢ a

utilisé une combinaison des espaces YUV, HSV et RGB pour détecter les flammes.

Contrairement aux approches baseées sur des regles heuristiques fixes, la logique floue
offre une plus grande flexibilité en intégrant un modéle de chrominance pour distinguer les
objets de couleur feu des objets non feu. En s’appuyant sur ce principe, des études innovantes
ont été développé par différents chercheurs. Par exemple Ko et coll.[’® ont proposé une méthode
de detection d'incendie dans laquelle ils ont utilisé une caméra stéréo pour calculer la distance
du feu et la reconstruction de la surface 3D du front de feu. Ils ont utilisé des modéles génériques
de différence de couleur et d’arriére-plan. Ensuite, des GMF (fonctions d'appartenance
gaussiennes) sont générées pour les changements de taille, de forme et de mouvement du feu.
Pour vérifier le tir en temps réel, les trois GMF obtenus sont appliqués a la logique floue.
Schroder et coll. lont proposés une méthode de détection de déflagration utilisant un
algorithme en deux étapes. Dans la premiere étape de l'algorithme, les caractéristiques
d'intensité chromatique et dynamique sont utilisées pour identifier les pixels du feu. Dans la
deuxiéme étape de lI'algorithme, I'évaluation de I'expansion temporelle des pixels comptés a lieu
a l'aide du SEP (parametre d'expansion spatiale). Ils ont utilisé une classification floue pour

chaque étape.

Autres chercheurs ont investi des efforts pour améliorer la précision de détection et cela
en utilisant différentes techniques d’apprentissage automatique pour une détection robuste.
Rossi et al B ont introduit une nouvelle méthode efficace pour la détection d'incendies,
surpassant plusieurs approches, intégrant une technologie d'apprentissage automatique basée
sur la régression logistique. Cette derniere s'est avérée plus performante, offrant une meilleure
précision dans la classification des incendies .Rui et coll [l ont présenté une approche
multifonctionnalités pour la détection d’incendie. Le GMHI (Gradient Motion History Image)
est utilisé pour extraire les régions en mouvement et l'algorithme K-means est utilisé pour
verifier les couleurs des pixels de feu en mouvement. Ensuite, les fonctionnalités extraites sont
utilisées pour entrainer le classificateur SVM. Les résultats combinés du SVM et de I'analyse
des contours fournissent une meilleure décision concernant 1’incendie. Kong et coll 2 ont
utilise la regression logistique et le lissage temporel pour la détection des flammes. Le rapport
des composantes de couleur est utilisé pour déterminer la région d'incendie candidate, la
soustraction de l'arriére-plan est utilisée pour trouver le signal de mouvement des flammes de

feu et la régression logistique est utilisée pour les informations relatives a la taille, au
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mouvement et a la couleur. 1ls ont utilisé la distribution et le rapport chromatique (Cb/Cr) pour

différencier les flammes du feu, les objets ressemblant a du feu et I'arriere-plan.

Tableau II.1. Approches de vision par ordinateur pour la détection d'incendie. Innovations et

limites

References

Techniques

Innovations

Limites

Détection basée sur

v" Sensible aux variations

données floues
ou incomplétes

v Faible colt de N
la couleur caleul de luminosité
(231331, 9], 1 (Modeles RGB, HSV, | Détection en v Faux positifs causés par
[66] 6711681 1691 | YCbCr, YUV, etc.) g des objets de couleur
[70] [75] [68] temps reel N
S et v Capture des similaire au feu
172 s L’analyse temporelle e v’ Difficulté avec des
. variations e
(Accumulation . formes similaires dans
dynamiques s
temporelle, I'arriére-plan
scintillement)
Analyse multi-
C?E%Cr;%riﬁg:ggfs v Réduction du v Colt computationnel
(7] 73] 21l nombre de faux élevé
couleur, mouvement, -
- positifs
scintillement, texture,
etc.)
. v : i v iti
7e) 1771 [56] Approche multi- :30n_ne separation Faug posmfg_dus aux
espaces couleur uminance ombres et objets rouges
chrominance similaires
v’ Haute précision |v" Nécessite de grands
Modeéles v’ Capacité a traiter ensembles de données
d'apprentissage des données pour I'entrainement
[74] [60] [81] [82] (SVM, réseau complexes v Temps d'exécution
bayésien régression | v' Adaptation a élevé pour des données
logistique, etc.) divers scénarios volumineuses
v Ge .
Ge_re v Sensible aux
efficacement les \
) . parameétres des
incertitudes .
. v" Bonne capacité a fonctions
(7] 7ol Algorithmes de e d’appartenance.
A modeéliser des iy
classification floue v' Complexité

computationnelle
modérée a élevée
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IL5. Systemes de Détection d'Incendie bases sur I' Apprentissage Profond

Au cours de la derniére décennie, les algorithmes d'apprentissage profond ont subi une
évolution significative dans le domaine de la reconnaissance d'image de feu et la détection
d'incendies atteignant une précision de classification élevée par rapport aux méthodes
traditionnelles sensibles aux variations de luminosité. L'apprentissage profond joue un role
important dans I'amélioration des systémes de détection d'incendie en permettant aux modéles
d'apprendre automatiquement des caractéristiques a partir des données [, Ainsi, ’utilisation
de ces architectures a permis de développer des systémes plus robustes, capables de déetecter le

feu avec une grande fiabilité méme dans des conditions environnementales complexes.
I.5.1. Réseaux de Neurones Convolutifs (CNNs)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) sont largement utilisés pour la détection
d’incendie basée sur I’apprentissage profond, permettant d'extraire automatiquement les
caractéristiques discriminantes des images et facilitant I'identification des zones contenant du
feu . Contrairement aux approches classiques nécessitant une extraction manuelle des
caractéristiques, les CNNs apprennent directement a partir des données visuelles, ce qui

ameliore la performance et la robustesse du systéme.

Des modéles pré-entrainés, tels que Google Net® ou Mobile NetV2[®! sont souvent
utilisés et ajustés pour s’adapter a la détection d’incendie. Par ailleurs, d’autres recherches
développent des architectures CNN spécifiques, congues pour capter précisément les régions

du feu et renforcer la fiabilité du processus de détection 5%,
I1.5.2. Modéles de Détection d'Objets

Les modeles de détection d’objets représentent une évolution des réseaux convolutifs
classiques, ils permettent d’identifier et de localiser simultanément la position du feu dans une
image permettant une analyse plus précise et plus rapide des zones a risque. Les premiéres
approches comme le R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) et Faster R-
CNN B8lont marqué une étape importante en combinant la détection d’objets et I’apprentissage
profond. D’autres modeéles plus récents tels que YOLO (You Only Look Once)®l et SSD
(Single Shot MultiBox Detector)!® se distinguent par leur capacité a effectuer une détection en
temps réel, ce qui les rend particulierement adaptés a la surveillance vidéo d’incendies. Par
ailleurs, pour les vidéos de feu, certaines études combinent les CNNs avec des RNN (réseaux

de neurones récurrents)® notamment les LSTM (Long Short-Term Memory)® afin

40



Chapitre 11 : Fondements Théoriques et Revue de la Littérature

d’exploiter les informations temporelles. Cette combinaison permet de mieux distinguer un vrai
feu de phénomenes visuels similaires (comme les reflets ou la lumiéere du soleil), améliorant

ainsi la fiabilité du systéme de détection.

I.6. Méthodes de Détection d'Incendie basées sur I'Apprentissage Profond traitées dans

la Littérature

Plusieurs architectures DL ont été utilisées pour la détection des incendies et de la fumée.
Le tableau IL.2 fournit une comparaison des avantages et des inconvénients de diverses
méthodologies de détection du feu basées sur I’apprentissage profond. Frizzi et al.’!! ont
introduit un CNN simple pour détecter le feu et la fumée, le réseau a éte forme et testé sur des
images de feu et a donné une précision élevee, cependant, les résultats n'ont pas été comparés
avec d'autres recherches. D’autre part, d’autres chercheurs ont utilisé des CNN préformés pour
la tache de classification des incendies pour améliorer la reconnaissance du feu. Par exemple,
Khan.et al 2 ont suggéré une étude de détection du feu dans les caméras de surveillance, en
utilisant une architecture similaire & Alex net®®! | ils ont incorporé une stratégie de sélection de
canaux basée sur la hiérarchisation de la caméra. Les résultats ont été évalués sur deux bases
de données de référence, montrant une amélioration de la précision par rapport aux travaux
précédents. Khan.et al ' ont proposé une autre étude en 2018, ils ont développé un algorithme
de détection d'incendie en utilisant une architecture similaire a8 Google net B4avec une certaine
modification selon le probléme de détection des incendies. Cette architecture est plus précise
par rapport a I'étude précédente. De plus, Khan et al ®4 ont proposé un autre modéle léger pour
la détection des incendies similaire & 1’architecture de Mobilenetv2[®] qui a réalisé une
meilleure précision avec une réduction du cout de calcul . Une autre approche pour la détection
des incendies est proposée par Sharma et al [°! en utilisant des modéles préformés et en ajoutant
des couches entiérement connectées atteignant une bonne précision. Hongyi Pan et al [*¢ ont
proposé un nouvel algorithme pour la détection des incendies de forét en utilisant
I'apprentissage par transfert, ils minces les couches a I'aide du réseau de transformateur Fourier

afin d'accélérer l'interface CNN.

Dans une autre étude [°71 divers modeéles préformés ont été utilisés pour la détection des
incendies de forét, atteignant une bonne précision . Xu et al. [*® ont utilisé un modeéle de
saillance CNN pour prédire les régions du feu et de la fumée dans les vidéos, leurs résultats ont
été comparés a six études précédente et ont donné une précision satisfaisante. Dans une autre

recherche (51 une architecture basée sur CNN utilisant des couches convolutionnelles dilatées
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a ¢été mise en ceuvre pour la détection des flammes et de la fumée. Cette méthode réduit
efficacement la complexité du réseau sans compromettre la précision, ce qui est
particulierement bénéfique pour les taches de détection des flammes et de la fumée. D’autres
chercheurs ont utilisé des approches basées sur des modeles de détection d'objets tels que R-
CNN et Yolo. Par exemple, Kim B et Lee [, utilisent deux CNN profonds pour détecter le feu.
Initialement, le réseau R-CNN a été utilisé comme extracteur de fonctionnalités pour détecter
et localiser les incendies dans des vidéos. Ensuite, un autre réseau neuronal LSTM accumule
les fonctionnalités extraites. Enfin, les informations extraites des deux réseaux ont été combineés
pour déterminer I'existence ou l'absence de feu. Faster R-CNN a été utilisé dans une autre
recherche (% en combinant une stratégie de couleur et une stratégie d'information pour une
meilleure détection des flammes. Casas et al [*° ont comparé Yolov5 et Yolov8 en utilisant
I'ensemble de données Mivia?* pour identifier le meilleur modéle de reconnaissance de la
fumée forestiere. D'autres chercheurs ont développé des approches de détection d'incendie
intégrant le mécanisme d'attention, obtenant ainsi des résultats prometteurs dans ce domaine.
Par exemple (1% ont développé un nouveau modele de détection de feu adapté a I'inférence en
temps réel et applicable méme pour les petits ensembles de données. Un réseau de détection
d'incendie présenté par Taimoor Khan et al [1%! en combinant un minuscule CNN avec le
module d'attention du canal. Cette combinaison a permis une meilleure classification des
d'incendie. Cependant, il présente des défis tels que la sensibilité aux parameétres choisis pour
la formation et la nécessité de grands ensembles de données de formation.

Tableau II1.2. Approches d'apprentissage en profondeur pour la détection des incendies.
Innovations et limites

References | Techniques Innovations Limites
v . :
B e | MaTe dune vt
(o1] CNN ) par rapp comparative du modéle
. méthodes traditionnelles
classique
v Des progrés importants dans la |v* Limités dans des
[%2] AlexNet gestion des catastrophes et la environnements avec des
détection précoce des incendies ressources restreintes.
v i s
[14] GoogleNet Robustesse contre divers types | Taux de faux positif élevé
d'attaques
o : o Manque d'images de
. v '
[%6] MobileNetv2 Détection d'incendie le jour et flamme dans I'ensemble
la nuit L -
de données d'entrainement
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VGG16 o .
- v
[97] /InceptionV/3 App_llcatlon efflcace Qe , /
g plusieurs modéles préformés
/Xception
v Limitée lorsque les pixels
[15] CNNS Dilaté Approche bénéfique des incendies sont proches

de ceux de l'arriere-plan

Réseau de | v Comparaison de différentes

[%8] saillance méthodes de détection de /
profonde saillance de littérature
R-CNN/ e v" Complexité de calcul
[99] v
LSTM Approche bénéfique clevé
[100] Faster R- v' Evaluation de I'approche sur v' Complexité
CNN plusieurs ensembles de tests computationnelles élevée
[101] YOLOvV5 v' Etude comparative bénéfique tneitul? eer::n?s?ﬁelrgrr]esembl o
/YOLOv8 pour les travaux futurs quem .
de donnees Foggia
[103] mécanismes | v' une précision plus élevée etun |v° Nécessitent un grand

d’attention temps d'inférence plus rapide ensemble de donneées

[102] mécanismes | v' Précision plus élevée et temps /
d’attention d'inférence plus rapide

IL.7. Lacunes de la recherche

Les systemes de détection d’incendie basés sur la vision par ordinateur (CV) ont fait
I'objet de nombreuses recherches au cours des dernieres décennies. Ces travaux se sont
concentrés sur des caractéristiques concues manuellement, telles que la texture, la couleur, le
scintillement de flammes, et le mouvement. Cependant, ces derniéres années, I’attention s’est
portée sur I’extraction des caractéristiques du feu a 1’aide des CNNs, grace a leurs performances
remarquables en détection et en classification. Les méthodes de détection d’incendie en utilisant
le DL mentionnées dans la section précédente ont montré une amélioration des performances
de détection des incendies. Cependant, la plupart de ces approches reposent sur des réseaux tres
profonds, ce qui entraine des codts de calcul éleves Comme illustré dans le Tableau II.2. Les
systémes existants reposent souvent sur des architectures trés profondes, qui ne s’adaptent pas
aux environnements restreints. Bien que ces architectures sont efficaces pour des situations
complexes, ils entrainent une charge computationnelle élevée et un temps de traitement
prolonge, ce qui limite leur déploiement dans des environnements a ressources limité. Afin de

surmonter ces limitations, cette these propose une nouvelle approche de classification des
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incendies basé sur des CNN légers avec moins de couches convolutifs, ce qui minimise la
complexité de calcul et facilite son intégration dans des environnements avec des ressources

restreintes.

I1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons presenté les fondements théoriques et la littérature existante
sur les systéemes de détection d’incendie. Aprés avoir décrit les systémes conventionnels et leurs
capteurs (chaleur, fumée, gaz), nous avons exploré les méthodes basées sur la vision par
ordinateur, en abordant les approches spectrales et 1’analyse du mouvement. Enfin, les
méthodes d’apprentissage profond, incluant les CNN et les modeles de détection d’objets, ont
été présentées comme des solutions performantes pour la détection automatique et en temps

réel des incendies.
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Chapitre II: Approche innovante basée sur un ensemble de réseaux de neurones convolutifs
pour la détection des incendies

IIL1. Introduction

Ce chapitre décrit en détail la méthodologie proposee pour la détection des incendies. Il
débute par une discussion sur la collecte et la préparation des ensembles de données constitués
de vidéos et d’images, utilisés pour 1'entrainement des modeles. Le processus d’augmentation
des images, ainsi que le fractionnement des ensembles de données en sous-ensembles
d’entrainement, de validation et de test, sont décrits. Par la suite, un aper¢u de 1’approche de
détection d’incendie développée, incluant les quatre algorithmes de classification d’images
d’incendie basés sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN) est présenté. Le chapitre se
termine par la présentation de la technique d’assemblage utilisée pour combiner les prédictions
des quatre modeles proposé, en vue d’améliorer la fiabilité et la robustesse du systeme de

détection d'incendie.

IL2. Collecte et Préparation des Ensembles de Données

Pour les problémes basés sur des modéles d'apprentissage en profondeur, la disponibilité
de grands ensembles de données public est nécessaire pour la formation et 1’évaluation des
modéles. Ainsi la comparaison des résultats avec d’autres techniques traitant le méme
probléme. Cependant, ce n'est pas le cas pour le probleme de détection d’incendies, la plupart
des ensembles de données disponibles sont trop petits pour former un CNN efficace. Pour créer
un ensemble de données riche qui donne de meilleures performances de détection, une gamme
multiple de vidéos et d'images de feu a été collectée a partir de bases de données publiques et
des travaux de recherche précédents 13111 Certaines images ont été capturées a partir de
vidéos d'incendies issues de YouTube et de Facebook. La collection a été sélectionnée pour
représenter différents scénarios réels : intérieur et extérieur, avec et sans feu, de jour et de nuit,
etc. Les sous-sections ci-dessous decrivent la collecte des vidéos et des images d’incendie, et

présentent des exemples d’images extraites.
IL2.1. Collecte et Extraction a Partir de Vidéos Publiques

Pour entrainer les algorithmes de détection d’incendies proposés, un ensemble de vidéos
d’incendie de différente résolution a été téléchargees a partir de divers sources publiques
[104,106,107,109-1111 o plus nous avons collecté 125 clips vidéo de YouTube et Facebook,
comprenant 71 clips de feu et 54 de non-feu. Ces vidéos ont été soigneusement choisies afin de
couvrir une large gamme de scenarios reels, représentant a la fois des scenes intérieures, telles

que des incendies dans les batiments résidentiels ou les bureaux, ainsi que des scenes
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extérieures representant des incendies en plein air, comme dans des industries, des foréts ou des
zones urbaines. Les vidéos collectés contient des scénes avec et sans présence de feu, permettant
d’entrainer le modéle a distinguer les situations normales des situations d'incendie. A partir de
ces vidéos, des trames d’images ont été extraites pour constituer la base de données
d’entrainement des modéles proposés. Des exemples d’images de feu et de non-feu extraites a

partir de ces vidéos sont représentés dans la Figure TIL1
IL2.2. Collecte a Partir de Bases de Données d’Images Publiques

Plusieurs images de feu et de non-feu ont été extraites a partir de bases de données
d’images publiques [195106108112] ot de différents sites d'Internet tel que kaggle.com™®l et
Google Images. Dans les sous-sections suivantes, une description détaillée de chaque ensemble

de données utilisé est présentée
IlL2.2.1. Ensemble de données A : Forestry Images

Proposé par I’Université de Géorgie, I’ensemble de données Forestry Images 12 est une
base de donné publique contenant un grand nombre d’images de différentes résolutions,
couvrant différents domaines, comme les incendies de forét, les maladies des arbres, la faune
et la flore...etc. 350 images ont été téléchargées a partir de cette base de données, dont 126
images d’incendies de forét et le reste représentant des images de forets sans feu. La figure 112

illustre des exemples d'images de feu et de non-feu de I’ensemble de donnée A.
IlL2.2.2. Ensemble de données B : PylmageSearch

PylmageSearch 1% est une base de données publique proposé par Adrian Rosebrock dans
le cadre de développement d’un projet de détection d’incendie en utilisant 1’apprentissage
profond. Elle contient 1 315 images d’incendies ainsi qu’un ensemble d’images "non-feu". A
partir de cette base de données, 1 250 images ont été téléchargées, dont 626 représentent des
scenes d’incendie, et le reste correspondant a des images sans feu. La figure IIL3 illustre des

exemples d'images de feu et de non-feu de I’ensemble de donnée B.
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non- feu

08-31-2616 16:51:15

2:07- ] = {
Figure IIL1. Exemples d'images de feu et de non-feu extraites a partir de vidéos
d’incendie
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UGAI404004

non- feu

UGAL521059 UGA1468010

Figure IIL2. Quelques exemples d'images extraites de I’ensemble de données A. (Haut) :
Images de feu ; (Bas) : Images sans feu.

feu

non- feu

Figure IIL3. Quelques exemples d'images extraites de I’ensemble de données B. (Haut) :
Images de feu ; (Bas) : Images sans feu.
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1l12.2.3. Ensemble de données C : Fismo

Fismo [7] est un ensemble de données public, développé par Cazzolato et al dans le cadre
d’une recherche sur la détection d’incendie et de fumée en utilisant des techniques de vision
par ordinateur. Il contient 9448 images issues de plusieurs bases de données d’incendie. Ces
images sont annotées selon la présence ou I’absence de feu et/ou de fumée, certaines
comprennent des régions d’intérét et des caractéristiques de bas niveaux extraits. Dans le cadre
de notre travail, nous avons extrait de cet ensemble uniquement les images annotées “feu” et
“non feu”, en excluant celles contenant uniquement de la fumée. Au total, 2059 images ont été
extraites pour I'entrainement et I'évaluation de nos modéles de détection de flammes dont 1051
images sont des images d’incendie. La figure IIL4 présente des exemples d’images issues de

Fismo.

feu

non- feu

Figure IIL4. Quelques exemples d'images extraites de I’ensemble de données C. (Haut) :
Images de feu ; (Bas) : Images sans feu

112.2.4. Ensemble de données D : Base de données des incendies de GitHub

L'ensemble de données des incendies de Git Hub (%1 est une base de données publique presenté
par Sharma et al dans le cadre d’une recherche sur la détection d’incendie en utilisant des CNN
profonds, contenant 651 images, réparties en 110 images de feu et 541 images sans feu. Cet

ensemble de données est composé d'une variété de scénarios et de différentes situations de feu
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(intensité, luminosité, taille, environnement, etc.). Il est largement utilisé pour la détection des
incendies a l'aide de l'intelligence artificielle. Quelques échantillons d’images de 1'ensemble de

données D sont illustrés dans la figure IIL5.

Figure IIL5. Quelques exemples d'images extraites de I’ensemble de données D. (Haut) :
Images de feu ; (Bas) : Images sans feu

IlL2.2.5. Ensemble de données E : Google Image

Afin d’enrichir notre ensemble de données, Google Images [**4 a été utilisé pour la
collecte de 259 images d’incendie. La recherche a été effectuée en utilisant de mots-clés
spécifiques tels qu’« incendie sur autoroute », « incendie industrielle », « incendie dans un
immeuble », « incendie dans une station de bus », etc. Cette méthode a permis de diversifier les
types de scénarios d’incendie représentés dans 1’ensemble de données. Quelques exemples

d’images collectées depuis Google Images sont illustrés dans la figure IIL6.
IIL2.2.6. Ensemble de donnée F : Base de données d'Oliva et de Torralba

Le célebre ensemble de données proposé par Oliva et Torralbal*'! est utilisé pour la
collecte d’images sans feu. Cet ensemble contient une diversité¢ d’images réparties en huit
catégories de scenes naturelles, telles que les foréts, les montagnes, les plages ou encore les

rues. Au total, 840 images ont été extraites a partir de cet ensemble, il a été utilisé afin d’enrichir
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la diversité des scénes naturelles sans incendie représentées dans I’ensemble global. Quelques

¢chantillons d’images de l'ensemble d'Oliva et de Torralba sont illustrés dans la figure IIL7.

Figure IIL6. Quelques exemples d'images d’incendie extraites de I’ensemble de
donnees E.
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non- feu

Figure IIL7. Quelques exemples d'images sans feu extraites de I’ensemble de données F
IL2.3. Augmentation des Données

L'augmentation des données joue un role crucial dans les algorithmes d’apprentissage en
profondeur et surtout les réseaux de neurones convolutifs, en particulier pour la détection des
incendies, ou l'acquisition de grands ensembles de données pour un entrainement efficace peut
étre difficile. Dans cette étude, nous avons appliqué des techniques classiques d’augmentation
aux ensembles de données afin d’augmenter la taille et d’améliorer la diversité des images de
notre ensemble de données final. Les ensembles de données ont été augmentés par des
operations de retournement horizontal et vertical (flip). Toutes les images de ces ensembles ont
été retournées a la fois horizontalement et verticalement. Le retournement horizontal inverse
les pixels de I'image de gauche a droite, tandis que le retournement vertical les inverse de haut

en bas. Cela aide le modéle a reconnaitre des objets dans différentes orientations et améliore la

54



Chapitre IIl: Approche innovante basée sur un ensemble de réseaux de neurones convolutifs
pour la détection des incendies

robustesse du modele face aux variations de position des éléments dans les images. Ces
transformations simples permettent de générer plusieurs variantes a partir d’'une méme image
originale ce qui permis d’enrichir notre base d’images. La figure IIL8 et figure 1IL9 illustre des
exemples de différentes transformations appliquées a une image d’incendie et une image

normale sans feu respectivement.

originale Retournement horizontale ~ Retournement verticale

Figure IIL8. Exemple d'augmentations d'image appliquées a une image d’incendie industrielle

originale Retournement horizontale ~ Retournement verticale

Figure IIL9. Exemple d'augmentations d'image appliquées a une image sans feu

III.2.4. Fractionnement de I’Ensemble de Données
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Nous avons construit un ensemble de données de 19 570 images, composées de 8843 images
de feu et 10727 images non-feu. En régle générale, 'ensemble de données d’images est divisé
en trois parties : sous-ensemble de formation, qui comprend environ 75% a 80% de I'ensemble
de données global. Le sous-ensemble de formation est utilisé pour former les modéles CNN
dans la phase d'apprentissage du mode¢le (phase d’entrainement), en lui permettant d’apprendre
les caractéristiques des données. La deuxieme partie, qui est les 20% a 25% restants de
I'ensemble de données global est utilisé pour la validation et le test. L’ensemble de validation
sert a évaluer le modele tout au long du processus d’apprentissage en lui permettant d’ajuster
les hyper parameétres. Une fois le modé¢le final entrainé et optimisé, il est testé sur ’ensemble

de test afin de tester les performances du modele et mesurer sa précision avant son déploiement
[99]

Cette division des ensembles de données est cruciale pour assurer une évaluation fiable
du modeéle et éviter le sur-ajustement (overfitting). Sans cette séparation, le modele sera évalué
sur les mémes données d’entralnement, ce qui pourrait limiter sa capacité a s'adapter a de
nouvelles données. Pour notre ensemble de données final, les images sont divisées en 80% pour
la formation, 10% pour la validation et 10% pour les tests. La répartition de lI'ensemble de
données d'images final en sous-ensembles d'entrainement, de validation et de test, en précisant

le nombre d'images contenant du feu et sans feu, est illustrée dans la figure 1IL10.

Un ensemble de données large permet de construire un modéle CNN robuste et fiable qui
peut étre déployé dans un large éventail de scénarios différents : intérieur, notamment dans les
maisons, les batiments résidentiels, ou les bureaux et extérieur : dans les parcs, les rues, les
autoroutes, parkings, aéroports et ainsi de suite. Pour cette raison nous avons construit un
ensemble de données varié intégrant des images issues de différentes conditions et méme du
jour et de nuit. Cette diversité permet d'améliorer la fiabilité des modeles dans la détection des
incendies, en réduisant les erreurs et en optimisant ses performances face a des situations
réelles. L'ensemble de données final a deux classes : les images de feu et les images non-feu
(normales), qui sont étiquetées manuellement. Pour réduire les tailles de stockage et faciliter le
processus de calcul, ces images ont été converties en tableaux Numpy avant d'étre injectés en

réseaux CNN.
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I'ensemble de donnees I'ensemble de données I'ensemble de donnees
d'entrainement de validation de test

B Nombre B Nombre 1 Nombre
d'images de d'images de d'images de
feu feu feu

1073 i

B Nombre B Nombre 1 Nombre
d'images d'images d'images
non feu non feu non feu

Figure IIL10. Répartition de I'ensemble de Données d'images en sous-ensembles
d'entrainement, de Validation et de Test

IIL3. Environnement de Développement des Modéles CNN

Aujourd'hui, il existe plusieurs bibliothéques pour le développement des modeles
d'apprentissage en profondeur, parmi les outils les plus populaires figurent Pytorch 161
Tensorflow 1171 et Keras [**®]. Dans notre cas, la mise en ceuvre et la formation des modeéles de
détection d'incendie CNNS et de toutes les expériences de test sont effectuées a I'aide de la
bibliothéque Keras avec Tensorflow. TensorFlow est une bibliotheque open-source développée
par Google, congue pour le calcul numérique et D’apprentissage automatique. Il est
particulierement adapté aux applications d’intelligence artificielle. Keras offre une interface
simple pour son utilisation. Leur combinaison permet de développer des modéles
d'apprentissage en profondeur performants et faciles a implémenter en utilisant le langage
Python B, L exécution du code est effectuée en utilisant I’environnement Google Colaboratory
(colab). Ce dernier est une plateforme de programmation en ligne développée par Google qui
permet aux utilisateurs d'écrire et d'exécuter du code Python directement a partir d'un navigateur
web, sans nécessiter d'installation locale. Colab offre des puissantes unités de traitement
graphique GPU et unité de traitement de tenseurs TPU qui permet de réduire le temps

d’exécution.

Dans cette étude, un GPU NVIDIA Tesla T4 a été utilisé afin d’accélérer le processus
l'entrainement des modéles CNN de détection d’incendie proposé. La Figure IIL11 présente les
spécifications du (GPU) utilisé. Le GPU est un NVIDIA Tesla T4, doté de 15 Go de mémoire

et fonctionnant avec la version CUDA 12.4 ainsi que le pilote 550.54.15. Lors des phases
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d'entrainement, la consommation énergétique du GPU a atteint 9W, sur une capacité maximale
de 70W, avec une utilisation variable en fonction de la charge de calcul requise.

Wed Feb 26 ©8:02:03 2025

e e e i i -
| NVIDIA-SMI 550.54.15 Driver Version: 550.54.15 CUDA Version: 12.4 |
R e e Fommmmm e m e m e -
| GPU Name Persistence-M | Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| I | MIG M. |
| =========================================4========================{======================|
| @ Tesla T4 off | 00000000:00:04.0 Off | o |
| N/A 36C P8 oW / 70W | 2MiB / 15360MiB | 0% Default |
| | | N/A |
e i e e -
e -
| Processes: |
| GPU GI (I PID Type Process name GPU Memory |
| ID 1ID Usage |

Figure IIL11. Spécifications du GPU utilisé pour la Formation des Modeles

IL4. Approche Proposée

Cette derniére décennie, des efforts ont été déployés pour améliorer la détection des
incendies, mais le processus reste complexe, surtout lorsque les environnements de surveillance
sont instables et difficiles a surveiller comme en présence de neige, de brouillard ou de fumée,
ou que l'incendie est de tres petite taille ou sur une longue distance. Dans de telles situations,
généralement, les systémes traditionnels de détection des incendies produisent un nombre

important de fausses alarmes avec une précision limitée de détection des incendie [°4],

Récemment, les réseaux de neurones convolutifs CNN qui sont des types spécialisés des
réseaux de neurones sont les architectures les plus performantes pour la reconnaissance d'image
et la détection d’objet obtenant une précision de classification élevé dans plusieurs domaines
tel que le domaine médical [***] |a biométrie [*%°] le domaine aéronautique 21, le domaine de la
robotique 221 etc. Ces approches basées sur CNN sont également utilisées pour la détection
des incendies, mais leur temps de fonctionnement, leur grande taille et leurs performances
limitées dans plusieurs situations difficiles, les rendent irréalisables pour les réseaux de
surveillance aux ressources limitées. Pour surmonter ces limites, nous proposons donc une

méthode peu coliteuse et efficace en termes de calcul basée sur des CNN légers sans couches
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entierement connectées pour la détection des incendies. Un apercu de notre approche de

détection des incendies dans les réseaux de surveillance est illustré dans la Figure 1IL12.

La surveillance des maisons La surveillance des foréts La surveillance des zones urbaines La surveillance des industries

Non-feu

on,s0 '
T &

continuer la surveillance

Figure IIL12. Détection précoce des Incendies dans les Vidéos de Surveillance a I’aide de
CNN

IIL4.1. Détection d'incendie basée sur les CNN

Un CNN est congu pour faire une tache de classification a partir d’une base de données
d’images. Le modéle CNN de détection d’incendie est composé de deux partie principale :
ConvNet convolution et ConvNet classification comme illustré dans la Figure TIL13. L’entrée
d’un CNN sont des images qui sont représentées sous la forme de tenseurs tridimensionnels de
taille H*W*N pour des images en couleur comme illustré dans la Figure 1114, ou H désigne la
hauteur, W la largeur et N le nombre de canaux. Dans la premiére partie une série de noyaux
de convolution de différentes dimensions sont appliqué a I’ensemble de données d’entrée pour
produire des cartes de caractéristiques (feature maps).la convolution est effectuée en glissant
un ensemble de filtres de convolution sur la matrice d’entré, en effectuant une multiplication
des valeurs adjacent puis en les additionnant. Une fonction de non linéarité tel que Relu est
appliqué aux résultats scalaires de convolution. Aprés chaque opération de convolution, des
filtres de maxpooling sont appliquée afin de réduire les dimensionnalités spatiales des cartes de
caractéristiques. Dans I’opération de convolution les couches agissent comme des extracteurs

de caractéristiques. Les couches initiales apprennent les caractéristiques de bas niveau comme
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les bords et les formes, les couches ultérieures deviennent plus abstraites et apprennent plus de
texture et d’autres caractéristiques non interprétables humaines des images. La partie
classification est composée de couche entierement connectée qui regoivent les caractéristiques
abstraites a partir des couches précédentes pour faire une classification et détecter la présence

du feu dans I’'image.

couches entierement connecté

Convolution Convolution: /
Convolution Convolution ; + , Non-feu
u + ReLu Relu .
ReLu ReLu
cartes de caractéristiques .
I'ensemble de données d’entrée
ConvNet Convolution ‘ ‘ ConvNet Classification

Figure IIL13. Exemple d'une architecture convnet pour la détection des incendies. Partie
convolutionnelle et partie de classification

Image de Feu en Couleurs

RVB
( 3 ) Ki
v 3s [ 19 | 28 6
= 13 | 22 | 28 | s3 H
4 3 7 10
o 8 1 3
W

Figure IIL14. Représentation matricielle de ’entrée d’un CNN pour une image RVB
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IIL4.2. Détails de I’architecture proposée pour la détection d’incendie

Dans le contexte de la détection des incendies, les études les plus récentes utilisent des
CNNs trés profonds, tels qu’Alexnet 11 avec 62,3 millions de paramétres, Google Net [*8! avec
7 millions de paramétres et VGG-16 [*°1 avec 138 millions de paramétres. L'objectif principal
de cette these est la détection précoce des incendies. L'algorithme développé doit étre capable
de détecter les incendies a un stade précoce et de minimiser simultanément le nombre de fausses
alarmes. Pour atteindre cet objectif, nous avons étudié de nombreux CNN de détection précoce
des flammes. Quatre modéles CNN légers efficaces sont choisis pour la tache de classification
des incendies et une méthode d’assemblage pour optimiser les performances des réseaux a été
utilisée. Les modeles utilisent des couches de Global Average Pooling (GAP) au lieu de couches
entierement connectées ce qui permet de réduire le nombre de parameétres. Les architectures
sont inspirées du travail [*2°] le premier modeéle appelé CNN_A est le modéle de base. A partir
de ce modeéle, trois autres structures ont été dérivées respectivement : CNN_B, CNN_C et
CNN_D. Ces modeéles ont été obtenus en modifiant I'architecture du modéle de base (CNN_A)
apres la septiéme couche convolutif (Conv-A-7), en ajoutant d'autres couches comme les
couches convolutifs, les couches maxpooling...etc. et en ajustant certains filtres de taille du
noyau. Nous avons adapté les réseaux pour répondre au probléme de classification des incendies

en les ajustant afin que le modéle ne prenne en charge que deux classes : « feu » et « non-feu »
[4.2.1. CNN_A

Le premier modéle appelé CNN_A est une minuscule architecture de réseaux de neurone
convolutif, composé d’un ensemble de trois blocs de convolution, de deux max pooling et d’une
couche GAP suivie par une couche d'activation. Le modéle obtient des images couleur de
dimensions(48 x 48 X 3).Chaque bloc convolutif est composé de trois couches convolutifs,
au total, il y a neuf couches convolutifs. Dans le premier bloc, les trois couches convolutifs
utilisent 96 filtres de taille(3 x 3), sont appliqués sur I'ensemble de données d'entrée,
produisant 96 cartes de caractéristiques. Le bloc suivant est composé de trois couches
convolutifs avec 192 filtres de tailles(3 x 3), ce qui donne 192 cartes de caractéristiques. Dans
le troisiéme bloc, les deux premieres couches convolutifs utilisent 192 filtres de convolution de
taille (3 x 3)et (1 x 1) respectivement. La troisieme couche convolutif utilise sept noyaux
de taille (1 x 1). Ce dernier est modifié pour résoudre le probleme de classification d’image
d’incendie, diminuant le nombre de noyaux a deux, correspondant & deux classes : « feu » et «

non-feu ». Dans toutes les couches convolutifs, Le pas de convolution est de 1 et un remplissage
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(padding) est appliqué afin de maintenir la taille des couches dans I'opération de convolution.
Des couches de max-pooling de taille (3 x 3) avec un pas de 2 suivent les deux premiers blocs
de convolution. Ces couches servent & diminuer la dimension des cartes d'activation. Le dernier
bloc convolutif est introduit a une couche GAP. L'avantage de I'utilisation de cette couche de
régularisation est d'éviter le sur-ajustement, en plus de ces couches d’autres techniques de
régularisation sont utilisées dans le réseau telles que les couches Dropout et Batch
Normalization. Enfin, une couche d'activation Softmax est ajoutée afin de faire la prédiction
donnant un réseau de 1,37 million de paramétres. La structure du modele CNN_A est
représentée sur la Figure 1IL15. En complément, le tableau IIL1 présente de maniere détaillée la
configuration des couches du modéle CNN_A, incluant les dimensions de sortie de chaque
couche, le nombre de parametres associés a chaque opération ainsi que le nombre total des

paramétres du modeéle.
[l4.2.2. CNN_B

Le modéle CNN_B a modifié la taille du filtre de la huitieme couche convolutif du
premier modele de (1 x 1) a (3 X 3), une autre couche convolutif a été ajoutée (Conv-B-9),
en utilisant 256 noyaux de taille (1 x 1). Le nombre total de paramétres du modele est
d'environ 1,71 million. L'architecture du réseau CNN_B est représentée sur la Figure IIL16. Le
tableau IIL2 montre les différentes couches de I'architecture du réseau CNN_B, ainsi que leurs

dimensions et paramétres.

Block 1 Block 2

Dropout
Dropout
Softmaxl

©
gl
-
{
>
€
0
V)
)
X
o

3x3 Conv-A-2,96

3x3 Conv-A-3 ,96
Batch_normalization
3x3 Conv-A-4 ,192
3x3 Conv-A-5 ,192
3x3 Conv-A-6,192
Batch_normalization
3x3 Conv-A-7 ,192
1x1 Conv-A-8,192

1x1 Conv-A-9, 2
Batch_normalization

Global Average Poolingl

Figure TIL15. Description de I’architecture CNN_A pour la Classification des Incendies
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Tableau IIL1. Description détaillée de I’architecture du modéle de base (CNN-A), ou w =
largeur, h = hauteur et n = nombre de canaux

Normalisation

Nombre total des
parametres

Couches Dimensions sortie Nombre de paramétres
(wxhxn)
Entrée 48x48x3 0

48x48%96

23x%23%96

23%23x192

11x11x192

11x11x2

3x3 Conv-B-8 ,192

o~
)
=
~
<
>
=
Q
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™
%
Y

Dropout

1x1 Conv-B-10, 2

Batch normalization

Co)
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g
€
&
>
S
&)
—
X
—

Global Average Pooling2

Figure 1IL16. Description de la structure du modéle CNN_B pour la classification des

incendies

63



Chapitre IIl: Approche innovante basée sur un ensemble de réseaux de neurones convolutifs
pour la détection des incendies

Tableau IIL2. Description détaillée de 1’architecture du modele CNN-B, ou w = largeur, h =
hauteur et n = nombre de canaux

Couches Dimensions sortie (wxhxn) Nombre de parametres

B - R

Nombre total des 1713802
parametres

I14.2.3. CNN_C

Le modéle CNN_C, a modifié la taille des noyaux de la neuviéme couche convolutif
(Conv-C-9) du modele précédent est modifiée a (3 x 3) et une autre couche convolutif (Conv-
C-10) de 256 filtres de taille (1 x 1) est ajoutée en donnant 2,17 millions de parametres
comme indiqué sur la Figure IL17. Le tableau IIL3 montre les différentes couches de

I'architecture du réseau CNN_C, ainsi que leurs dimensions et parametres.

Dropout

1x1 Conv-C-10,256
1x1 Conv-C-11, 2

Batch normalization
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3x3 Conv-C-8,192
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<
>
c
Q
Q
™
x
5

Global Average Pooling3

Figure IIL17. Description de la structure du modele CNN_C pour la classification des
incendies
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Tableau IIL3. Description détaillée de I’architecture du modele CNN-C, ou w = largeur, h =
hauteur et n = nombre de canaux

Couches Dimensions sortie (wxhxn) Nombre de parametres

B R L

Nombre total des 2172810
parametres

[L4.2.4. CNN_D

La derniere architecture appelée CNN_D a changé la taille des noyaux de la dixieme
couche convolutifen (3 x 3) eta ajouté une couche convolutif (Conv-D-11) avec 512 noyaux
de taille (1 x 1) résultant un réseau de 2,83 millions de paramétres comme indiqué dans la
Figure 1IL18. Le tableau IIL4 montre les différentes couches de I'architecture du réseau CNN_D,
ainsi que leurs dimensions et parameétres

3x3 Conv-D-8,192
Dropout

3x3 Conv-D-9,256
Dropout

1x1 Conv-D-12,2
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Batch_normalization

Figure IIL18. Description de la structure du modéle CNN_D pour la classification des
incendies
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Tableau IL4. Description détaillée de I’architecture du modele CNN-D, ou w = largeur, h =
hauteur et n = nombre de canaux

Couches

Dimensions sortie (wxhxn)

Nombre de parameétres

Conv-D-7 (3x3, 192)
Conv-D-8 (3x3, 192)

11x11x192
11x11x192

331968
331968

dropout 5x5x192 0
Conv-D-9 (3x3, 256) 5x5%256 442624
Conv-D-10 (1x1, 256) 5x5x256 590080
dropout 5x5x256 0
Conv-D-11 (1x1, 512) 5x5x512 131584
Conv-D-12 (1x1, 2) 5x5%2 1026
Normalisation 5x5x2 8

2829194

Nombre total des

parametres

IIL4.3. Apprentissage d'Ensemble

En apprentissage automatique plusieurs algorithmes d'apprentissage d’ensemble peuvent
étre utilisés afin d’améliorer la performance des algorithmes profonds et obtenir un
classificateur plus performant. Pour notre probléme de détection des incendies, une stratégie
d'ensemble a été utilisée qui combine les prédictions de fonction Softmax des quatre modéles
proposés pour obtenir un modéle avec de meilleures performances de classification du feu.
Cette combinaison se fait en calculant la moyenne de prédiction des quatre modeles, comme
décrit dans I'équation (IIL1) 1241 o0 A (yi / xi) est la distribution de probabilité de I'ensemble,

et K est le nombre de modéles uniques qui construisent I'ensemble.

yi _ 1 exp(zyi)
A (;) ens = — y ———= (1)

K = Yexp(z))

Dans un premier temps, les quatre modéles CNNS unique (CNN_A, CNN_B, CNN_C
et CNN_D) ont été formés sur I’ensemble de données d’entrainement, ensuite tous les
ensembles possibles ont été construits a partir des modéles uniques. (CNN_AB, CNN_AC,
CNN_AD, CNN_BC, CNN_BD, CNN_CD, CNN_ABC, CNN_ABD, CNN_BCD,
CNN_CAD et CNN_ABCD).
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en détail la méthodologie proposée pour la
détection d’incendies a partir d’images. Cette méthode repose sur I’apprentissage profond, a
travers la conception de quatre architectures de réseaux de neurones convolutifs : CNN_A,
CNN_B, CNN C et CNN_D. Une attention particuliére a été accordée a la constitution d’un
ensemble de données diversifié, issu de sources variées telles que des bases de données
publiques, des images collectées en ligne et des extraits de vidéos. Pour améliorer la robustesse
des mode¢les, des techniques d’augmentation des données ont été appliquées, suivies d’un
fractionnement structuré des données en ensembles d’entrainement, de validation et de test. Les
modéle CNN ont été entrainé afin d’identifier automatiquement les caractéristiques visuelles
discriminantes entre les images contenant du feu et celles qui n’en contiennent pas. Enfin, une
stratégie d’apprentissage d’ensemble a été adoptée, dans le but de combiner les performances

de chaque mod¢le et d’améliorer la précision globale de la classification.

Cette approche basée sur les CNN constitue une alternative moderne et efficace aux
méthodes classiques. Le chapitre suivant sera consacré a I’analyse des performances
expérimentales de ces modeles, afin d’évaluer leur fiabilité et leur efficacité dans un contexte

réel de détection précoce d’incendie
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Chapitre IV. Résultats et discussion

IV.1. Introduction

Ce chapitre détaille I'évaluation expérimentale de I'approche proposée. Il débute par une
présentation des ensembles de test ainsi que les différentes métriques d’évaluation utilisées pour
mesurer les performances des modeles. Ensuite, une analyse des résultats expérimentaux est
menée, en comparant les performances des réseaux proposés a d’autres approches, notamment
en termes de précision, de rappel, d’exactitude, de rapidité (FPS) et de complexité des modéles
sont présentés dans les sections 2.3 et 2.4. Enfin, des résultats visuels de classification

d’incendie sont intégrés afin d’illustrer plus clairement I’efficacité du systéme proposé.

1V.2. Résultats et Discussion

Cette partie présente les résultats des tests et de la comparaison des modéles uniques et
d'ensemble pour déterminer les meilleurs modéles. La stratégie de Muhammad K et al [1*] g été
suivie pour analyser les performances de nos modgles axés sur deux ensembles de tests 20211
Par la suite, les résultats de nos meilleurs modeles sont comparés aux approches existantes de
détection des incendies. La discussion sur les ensembles de tests, les expériences sur I’ensemble
de test 1, I’ensemble de test 2 et I'analyse de complexité des modeles est décrite dans les sous-

sections suivantes.
1VV.2.1. Détails des ensembles de tests

Deux ensembles de tests sont utilisés pour lanalyse des performances des

modeles proposeés : ’ensemble de test 1 2! et I’ensemble de test 2 (2],
IV.2.1.1. L'ensemble de test 1 (T-1)

L’ensemble de test 1(Foggia) 2! collecte une base de données de 31 vidéo clips dans
différentes scénes dans des environnements intérieurs et extérieurs. Les 14 premiéres vidéos
contiennent des incendies. Les 17 derniers vidéos incluent différentes situations de non-feu. Le
laboratoire de recherche MIVIA %1 de |'Université de Salerne, situé a Fisciano en Italie, a été
contacté afin d'obtenir un accés a cet ensemble de données sur les incendies. T-1 est difficile
pour les méthodes de detection d'incendie basées seulement sur les couleurs et les mouvements,
car il contient des vidéos d'objets ressemblant a des flammes ainsi que de montagnes couvertes
de fumée et de nuages. Par exemple, les 17 dernieres vidéos contiennent des objets et des
situations semblables a des incendies, qui peuvent étre prédits comme des incendies, ce qui rend

la classification plus difficile. Pour cela, les méthodes basées sur la couleur ne peuvent pas faire
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la difference entre un feu réel et des scenes avec des objets de couleur rouge. De méme, les
techniques basées sur le mouvement peuvent classer les montagnes contenant de la fumée, des
nuages ou du brouillard comme des incendies. Cette complexité constitue I'une des principales
motivations de la sélection de cet ensemble de données pour les tests qui permet d'étudier les
performances des algorithmes proposés dans diverses situations de l'environnement reel.
L’ensemble de test 1 comprend un total de 62 690 images, dont 11 201 échantillons positifs et
51 489 echantillons négatifs. Des exemples d'images de T-1 sont présentés dans la Figure IV.1.

La Figure 1V.1 (a) montre des exemples d'images positives de TestSetl, ou certaines
images montrent des incendies significatifs tandis que d'autres représentent des incendies plus
petits. On peut noter a partir des images fournies que I'ensemble de données contient des images
appartenant a la fois aux environnements intérieurs et extérieurs. Un autre defi introduit dans

I'ensemble de données est la distance entre le feu et la caméra.

P {

i LU \
l; UItimatChaae.com I UltimateChase.com
§

Ensemble de test 1

Figure IV.1. Exemples d'images illustrant les incendies et des scénarios non-feu de I’ensemble
detest 1

La Figure IV.1 (b) illustre des exemples d'images négatifs de T-1. Il y a des objets de
couleur rouge ressemblant a un incendie, tels que le soleil et de I'nerbe rougeatre dans ces

images.
IV.2.1.2. L’ensemble de test 2 (T-2)

Le deuxiéme ensemble de test utilisé dans cet article est Bowfire. Ce dernier contient 226
images parmi elles 119 échantillons positifs et 107 échantillons négatifs. T-2 est petit mais tres
difficile car il contient des scénarios non-feu similaires au feu (coucher de soleil, objets de
couleur rouge et des éclairages de couleur du feu dans différents batiments), ce qui rend cet
ensemble de donnees trés difficile ; C'est la principale raison du choix de cet ensemble de
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données pour les tests. Une sélection d'images de TestSet2 est présentée dans la Figure 1V.2.
La Figure 1V.2 (a) montre des échantillons de feu de Bowfire et la Figure 1V.2 (b) illustre des

échantillons normaux de cet ensemble de teste ressemblant a des flammes.

Ensemble de test 2

Figure 1V.2. Exemples d'images illustrant les incendies et les scénarios non-feu de
L’ensemble de test 2

1VV.2.2. Métriques d'évaluation

Pour évaluer les performances des CNNS proposées sur I’ensemble de test 1 et ’ensemble
de test 2 et déterminer les meilleurs modeles, plusieurs métriques sont calculées, notamment
I’exactitude (E), la sensibilité (S), la précision (P), le FP (%), le FN (%) et le F1 score (F) en
utilisant les valeurs des TP, TN, FP et FN. Ou TP sont les vrais positifs, TN sont les vrais
négatifs FP sont les faux positifs et FN sont les faux négatifs. Ces valeurs sont obtenues a partir

des matrices de confusions (cm) de chaque modeéle.

Pour notre probléme de détection d’incendie deux classes sont prédite « feu » pour une
image qui contient du feu et « non-feu » pour une image sans feu.TP sont des images de feu
correctement prédites et TN sont des images sans feu correctement prédites. FP sont des images
sans feu prédites comme des images de feu et FN sont des images de feu prédites comme des

images qui ne contiennent pas de feu.

Pour évaluer les prédictions des modeles proposés, I’exactitude a ¢été étudice.
L’exactitude de notre systéme qui est la métrique principale est le rapport des prédictions

correctes sur I’ensemble de prédictions. Cette métrique est calculée par la formule suivante :

o TP + TN (IV.1)
" TP+ TN + FP + FN
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Pour la détection des incendies, I’exactitude n'est pas suffisante pour évaluer les
performances des modeles, car si la majorité des images sont de la classe non-feu, un modéle
pourrait obtenir un bon score simplement en prédisant toujours non-feu, sans réellement étre
capable de détecter les incendies. Par conséquent, une évaluation plus détaillée du modéle est
nécessaire. C'est pourquoi d’autres métriques sont essentielles pour mieux évaluer la

performance du modele et garantir une détection fiable des incendies.

En détection d'incendie, deux mesures sont particuliérement importantes : le taux de faux
positifs (FP%) et le taux de faux négatifs (FN%).

» Le taux de faux positifs (FP%0) représente la proportion des images sans incendie qui sont
incorrectement classées comme contenant un incendie. Un FP% élevé signifie que
I'algorithme déclenche trop d'alarmes inutiles, ce qui peut entrainer une intervention inutile

des services d’urgence. Il se calcule a I’aide de la formule suivante :

FP (IV.2)
FP + FN

FP% =

> Le taux de faux négatifs (FN%) mesure la proportion des images contenant réellement
un incendie mais qui ne sont pas détectées par 1’algorithme. Un FN%o élevé est dangereux,
car il signifie que des incendies risquent de ne pas étre détectés a temps. Cette métrique se

calcule a I’aide de la formule suivante :

FN (IV.3)
TP + FN

FN% =
Un bon algorithme de détection d’incendie doit avoir un FP% faible afin d’éviter les

fausses alarmes et un FN9b faible afin d’identifier correctement les incendies.

La précision et la sensibilité (ou le rappel) sont deux métriques importante, la premiere
permet d’identifier la capacité des modéles proposée a ne pas classer des images sans feu
comme incendie et la deuxieme permet de mesurer la capacité des modeles proposée a classer
correctement les images d’incendies Une précision faible signifie que le modéle génere trop de
fausses alarmes et un rappel faible signifie que le modéle ne détecte pas tous les incendies réels.
Ces deux metriques sont combinées dans le F1 score qui est la moyenne pondeérée de la

sensibilite et la précision. Le F1 score équilibre les deux meétriques précédentes et donne une

72



Chapitre IV. Résultats et discussion

vision globale des performances des modéles. Toutes les métriques ci-dessus sont calculées par

les formules suivantes :

b TP (1V.4)
" TP + FP
S — TP (IV.5)
" TP + FN
PxS (1V.6)
F=2x
P+S

IV.2.3. Evaluation des Modeles

Les résultats obtenus en utilisant les quatre algorithmes uniques (CNN_A, CNN_B,
CNN_C et CNN_D) et les algorithmes d’ensembles (CNN_AB, CNN_AC, CNN_AD,
CNN_BC, CNN_BD, CNN_CD, CNN_ABC, CNN_ABD, CNN_BCD, CNN_CAD et
CNN_ABCD), sont résumées dans cette sous-section. Les réseaux CNN sont formés a l'aide de
notre ensemble de données et évalués avec deux ensembles d’images de teste (T-1 et T-2). Le
tableau 1V.1 représente les résultats obtenus par les modéles proposés unique et d'ensemble sur
les deux ensembles de tests. CM pour les quatre modeéles uniques et les ensembles proposés
pour la détection des incendies sur T-1 et T-2 sont illustrés dans les Figure 1V.3, Figure 1V.4,
Figure IV.5 et Figure 1V.6 respectivement. Selon les résultats rapportés dans le tableau 1V.1,
les modeles proposés ont obtenu de bons résultats sur les deux ensembles de tests T-1 et T-2.
Le meilleur modele unique CNN_C atteint une excellente exactitude de 99,55 % et 1,09 % de
FN sur T-1, atteignant une précision de 99,09 %, avec un taux de fausse alarme de 0,93% sur
T-2. Ensuite, en appliquant une stratégie d'ensemble aux modéles uniques, la meilleure
exactitude sur T-2 est obtenue par algorithme CNN_AD, cependant, la valeur d’exactitude de
cet algorithme sur T-1 est inférieure a celle des autres CNN. Le meilleur modéle d'ensemble est
CNN_BC, qui a une exactitude de 99,69 %, et un FN %de 0,91% sur T-1, atteignant une
précision de 98,24 sur T-2. Les modeles CNN_C et CNN_BC ont obtenu des résultats
encourageants sur les deux ensembles de tests, confirmant I'efficacité de ces algorithmes. Les
Figure IV.7 et IV.8 illustrent les résultats de la prédiction visuelle des algorithmes proposeés,
CNN_C et CNN_BC, sur des images difficiles d’incendie et normal respectivement. L'image
s'accompagne par des probabilités calculées pour chaque modéle pour les deux classes : « feu

» et « normal ».
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Tableau 1V.1. Performances de classification obtenues pour les modéles CNN uniques et
d’ensemble sur T-1 et T-2. Les meilleurs résultats sont indiqués en rouge gras et deuxiemes
meilleurs resultats sont indiqués en noir gras

T-1 T-2
Modeles = =
(0) (0) [0) (0) 0, [0)
E (%0) (%) FN (%) E(%) FP(%) P(%) S (%) (%)
CNN_A 41,63 96,9 2,8 97,45 96,63 97,03
92,42 0,16
Modeéles CNN_B 98.47 0.11 8 94.69 10.28 91.47 99.16 95.16
Uniques CNN_C 99.55 0.3 1.09 95.57 0.93 99.09 92.43 95.64
CNN_D 98.75 0.08 6.55 94.24 5.6 94.91 94.11 94.50
CNN_AB 95.81 0 23.4 96.9 3.73 96.66 97.47 97.06
CNN_AC 98.99 0 5.64 96.01 1.86 98.24 94.11 96.13
Modeéles CNN_AD 94.34 0 31.67 97.34 1.86 98.29 96.63 97.45
Ensemble CNN_BC 99.69 0.17 0.91 96.01 1.86 98.24 94.11 96.13
CNN_BD 98.95 0.29 4.5 93.80 6.54 94.11 94.11 94.11
CNN_CD 99.55 0.11 1.88 95.57 1.86 98.23 93.27 95.68
CNN_ABC 99.50 0.24 1.64 96.47 1.86 98.26 94.95 96.57
CNN_ABD 97.99 0 11.19 95.57 5.6 95.04 96.63 95.82
CNN_ACD 98.54 1.52 1.13 95.57 1.86 98.23 93.27 95.68
CNN_BCD 96.97 0 16.92 95.13 4.67 95.76 94.95 95.35
CNN_ABCD 99.07 0.88 111 96.01 2.8 97.41 94.95 96.16
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Confusion Matrix Model A Confusion Matrix Model B
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Figure IV.3. Matrice de confusion des modeles CNN uniques proposés pour la
classification des incendies sur T-1. (a) CNN_A, (b) CNN_B, (c) CNN_C, (d) CNN_D
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Confusion Matrix Model A Confusion Matrix Model B
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Figure 1V.5. Matrice de confusion des modeles CNN uniques proposés pour la
classification des incendies sur T-2. (a) CNN_A, (b) CNN_B, (c) CNN_C, (d) CNN_D
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Figure IV.6. Matrice de confusion des CNN d’ensemble proposés pour la classification des
incendies sur T-2. (a) CNN_AB, (b) CNN_ABC, (c) CNN_ABCD, (d) CNN_ABD, (e)
CNN_AC, (f) CNN_ACD, (g) CNN_AD, (h) CNN_BC, (i) CNN_BCD, (j) CNN_BD, (k)
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Entrée Classe Classe prédite
Exemples d’images o
( ,P . . orlglnale Le modele CNN_C | Le modele CNN_BC
d’incendie)
Feu: 93,69% Feu:96,57%
Feu Normal :6,31% Normal : 3,43%
Feu:80,79% Feu:85,68%
Feu Normal :19,21% | Normal :14,32%
Feu:99,84% Feu:99,85%
Feu Normal :0,16% Normal :0,15%
Feu:99,37% Feu:99,64%
Feu Normal :0,63% Normal : 0,36%

Figure IV.7. Scores de prédiction des algorithmes proposés les plus performants, CNN_C et
CNN_BC, sur les images d’incendie difficiles
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Entrée Classe Classe prédite
Exemple d’'image ioi
( a ge) Orlgmale Le modéle CNN_C | Le modele CNN_BC
Feu:25,99% Feu:13,82%
Normal Normal :74,01% | Normal :86,18%
Feu:12,28% Feu:22,39%
Normal Normal :87,72% | Normal :77,61%
Feu:11,56% Feu:25,45%
Normal Normal :88,44% | Normal :74,55%
Feu:33,37% Feu:22,40%
Normal Normal :66,63% | Normal :77,60%

Figure 1V.8. Scores de prédiction des algorithmes proposés les plus performants, CNN_C et
CNN_BC, sur les images normales difficiles

1VV.2.4. Comparaison des Résultats et Analyse des Performances
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Cette section compare les résultats obtenus dans cette thése a ceux rapportés dans des
travaux similaires. Cette évaluation s’appuie sur la comparaison de I’approche proposée avec
différentes approches existantes de détection d’incendie sur I’ensemble de testl et I’ensemble

de test 2, ainsi que sur I’analyse de la complexité computationnelle.
IV.2.4.1. Comparaison des approches de détection d'incendie existantes sur T-1

Dans cette sous-section, les résultats de nos meilleurs modeles sont comparés a différentes
approches existantes. Le Tableau V.2 montre une comparaison en termes d’exactitude, FP (%)
et FN (%) de diverses méthodes de détection d'incendie a I'aide de T-1. Selon les résultats, les
méthodes de détection des incendies utilisant I'apprentissage en profondeur (de 5 a 11 dans le
Tableau 1V.2 obtiennent les meilleures performances que celles utilisant des algorithmes
traditionnels (de 1 a 4 dans le Tableau IV.2). Le meilleur taux de faux positif est obtenu par le
septiéme algorithme 4 Cependant, la valeur d’exactitude de cet algorithme est inférieure a
celle des travaux récents. Ahmad K et al [*%] ont obtenu une bonne valeur de FP (%) et FN
(%). L'algorithme le plus précis est celui de de Zheng Het al (21 avec une précision de 98,32%,
un taux FN de O et un taux FP de 1,23%. Le modele proposé CNN_C atteint une excellente
valeur d’exactitude de 99,55%, ce qui dépasse les travaux existants. Le modele d'ensemble
CNN_BC atteint une meilleure valeur d’exactitude de 99,69%, ce qui est plus élevé par rapport
aux travaux précédents, ainsi que la réduction du taux de faux positifs de 1,23% a 0,17 par
rapport & Zheng Het al 1?71 L’évaluation sur I'ensemble de tests 1 met en évidence ’excellente

robustesse des algorithmes proposés.
IV.2.4.2. Comparaison des approches de détection d'incendie existantes sur T-2

Dans cette sous-section, les modeles suggérés sont comparés a diverses approches de
détection d’incendies, y compris les méthodes traditionnelles et les approches basées sur
I’apprentissage profond, en utilisant T-2. Des métriques telles que le taux de FP, E, S, P et F
sont calculés pour ces modeles. Le Tableau IV.2 présente les résultats obtenus a partir de ces
différentes approches sur T-2. Les résultats montrent que les modeles proposé CNN_C et
CNN_BC surpassent tous les algorithmes traditionnels de détection d’incendie en termes de P,
S et F. La meilleure méthode en termes de E et F est celle d Taimoor K et al e %1 .Zheng H, et
al.'?71 obtiennent le meilleur score de S ; cependant le P de cet algorithme est inférieur aux
travaux précédents. Une ameélioration supplémentaire a eté atteinte a l'aide des modéles
suggeérés, augmentant le P de 97,05 a 99,09 avec réduction du FP (%) de 2,8 a 0,93 pour le
modele proposé CNN_C et augmentant le P de 97,05 a 98,24 pour l'algorithme proposé
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CNN_BC avec la réduction de la FP (%) de 2,8 & 1,86 comparé a la meilleure approche %% ,
Bien que les modéles proposés ont une sensibilité faible par rapport aux deux derniers
algorithmes, ils ont maintenu toujours un meilleur équilibre entre E, FP (%), P et F. Les modéles
proposeés sont bons par rapport aux eétudes récemment publiées pour la détection des incendies
sur T-2, atteignant un score élevé en termes de précision et de réduction du taux de fausses

alarmes.

Tableau 1V.2. Comparaison des performances des modéles proposés CNN_Cet CNN_BC
avec diverses méthodes de détection d'incendie sur le T-1. Les meilleurs résultats sont

indiqués en rouge gras et deuxiemes meilleurs résultats sont indiqués en noir gras

N° Algorithmes FP (%) FN (%) | E (%)
1 | Celik T et al. (2009) (228 29.41 0 83.87
2 | Rafiee A et al.(2011) [ 17.65 7.14 87.10
3 | De Lascio R et al.(2014) [/ 13.33 0 92.86
4 | Foggia P et al.(2015) [24 11.67 0 93.55

Muhammad K et al.( 2018) (Alex Net) 2 9.07 2.13 94.39
6 | Muhammad K et al.( 2018) (Google Net) (14 0.054 1.5 94.43
7 | Muhammad K et al.( 2019) (Mobile Net)®4 0 0.14 95.86
8 | Kim B and Lee J.( 2019) [ 2.47 1.38 97.92
9 | Ahmad K et al.(2022 )[226] 0.042 0.034 97.20

10 | Zheng H, et al. (2023) [130 - - 96.81
11 | Zheng H, et al.(2024) [1?7] 1.23 0 98.32
12 | Modele proposé CNN_C 0.3 1.09 99.55
13 | Modeéle proposé CNN_BC 0.17 0.91 99.69
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Tableau IV.3. Comparaison des performances des modeéles proposés CNN_C et CNN_BC

avec diverses méthodes de détection d'incendie sur le T-2. Les meilleurs résultats sont

indiqués en rouge gras et deuxiemes meilleurs résultats sont indiqués en noir gras

N° Algorithmes E@%) | FP (%) | P (%) | S(%) | F (%)
1 | Celik T et al. (2009) [%] - - 55 54 54
2 | Rossi A etal.(2011) 8% - - 39 22 28
3 | Chino et al.(2015)1% (Bowfire) - - 51 65 57
4 | Muhammad K et al.( 2018) (AlexNet) [ 88.05 | 23.36 | 82.39 | 98.31 | 89.64
5 | Muhammad K et al.( 2018) (Google Net) !4 | 84.96 | 24.29 80 93.27 | 86.71
6 | Muhammad K et al.( 2019) (Mobile Net) 4 | 92.03 | 9.34 90 93.27 92
7 | Chaoxia et al.( 2020) [0 93.36 5.61 95 92.44 94
8 | H.Pan et al.( 2020) [*34 9336 | 467 | 9561 | 91.60 | 93.56
9 | Ahmad K et al.(2022) [*?¢] 94.42 | 1.88 - - -
10 | Zheng H, et al. (2023) ¥ - - 88 97 92
11 | Taimoor K et al.(2023) [1%3I 97.82 | 2.8 97.05 | 98.15 | 97.77
12 | Zheng H, et al.(2024) 1271 - - 94 99 95
13 | Modele propose CNN_C 95.57 0.93 99.09 | 9243 | 95.64
14 | Modele proposé CNN_BC 96.01 | 1.86 98.24 | 94.11 | 96.13

IV.2.4.3. Analyse de la complexité computationnelle

Cette sous-section présente une évaluation détaillée de 1’approche proposée en termes de

complexité computationnelle, en suivant la stratégie de Taimoor Khan[1%1 axée sur la taille du

modele (en MB), la vitesse de détection (FPS) et le nombre d’opérations en virgule flottante

(MFLOP). Le nombre de paramétres des modéles proposeés est également mentionné.

Le MFLOP indique la complexité computationnelle d’un modele. Il s’agit du nombre

estimé d’opérations a virgule flottante nécessaires pour traiter une seule image. Un nombre plus

faible indique une meilleure efficacité, notamment pour une exécution sur CPU ou sur des

plateformes a ressources limitées. La vitesse de détection représente la vitesse moyenne

d’inférence du modéle, mesurée en images par seconde (FPS) lorsqu’il est exécuté sur un

processeur (CPU). Une vitesse élevée est cruciale pour les systemes de détection en temps réel.
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La taille du modele correspond a 1’espace disque occupé par le mod¢le. Une taille réduite
facilite le déploiement sur des appareils embarqués ou dans des environnements & mémoire
limitée. Le nombre total de paramétres influence a la fois la mémaoire nécessaire pour stocker
le modg¢le et le temps requis pour I’entrainement. Un modele avec moins de paramétres peut

étre plus rapide, mais aussi potentiellement moins performant s’il est trop simplifié.

Les résultats de nos modéles efficaces sont comparés a diverses approches a architecture
1égeéres de détection d’incendie basées sur I’apprentissage profond, dans le Tableau IV.4 , dont
les algorithmes 1 & 5 sont extraits de la référence %1 | Les graphiques 9, 10 et 11 illustrent
respectivement la comparaison des MFLOPs, des images par seconde (FPS) et de la taille du
modele (Mo) pour les différentes méthodes testées, y compris nos deux modeles proposés.

Les résultats du Tableau V.4 montrent que les deux premiers algorithmes ont un nombre
élevé de MFLOP et une grande taille. Les algorithmes de Muhammad K et al.[*!l et de Songbin
L et al.*¥2] présentent une taille réduite, mais ont un nombre élevé de FLOP, avec un nombre
minimal d'images par seconde, entrainant des retards notables dans la détection. Le modele de
Taimoor Khan atteint un FPS de 14,32, ce qui indique une forte capacité de traitement en temps
réel comparée aux autres modeles, qui varient entre 2,4 et 4,3 FPS. Toutefois, cette performance
s‘accompagne d’une taille de modéle importante, ce qui pourrait constituer une contrainte pour
les applications a mémoire limitée. Une efficacité de calcul significative est obtenue avec
I’algorithme proposé CNN_C, qui combine un nombre relativement faible de MFLOP (18,39),
une valeur élevée de FPS (18,83) et une meilleure efficacité énergétique grace a une taille de
8,28 Mo. L’algorithme CNN_BC proposé a obtenu une valeur de MFLOP inférieure par rapport
aux autres algorithmes et surpasse les quatre premieres méthodes en termes de vitesse de

détection

La Figure 1V.9 compare les MFLOPs des différents modeéles. Les approches de Sharma
et al. (2017) et Muhammad et al. (2018) présentent une complexité élevee, atteignant
respectivement 3800 M et 1500 M de MFLOPs. Cela les rend peu adaptés a une exécution en
temps réel, notamment sur des dispositifs embarqués. Les modeles proposés CNN_C (18,39
MFLOPs) et CNN_BC (36,56 MFLOPs) montrent une excellente réduction de la complexité
computationnelle. Cette réduction confirme que I’architecture proposée est non seulement

performante mais également Iégére en termes de charge de calcul.

La Figure 1V.10 compare la vitesse d'inférence sur CPU. Le modele CNN_C se démarque

avec un FPS de 18,83, surpassant les autres modeles Ce résultat met en évidence la capacité de
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CNN_C a fonctionner en temps réel CNN_BC, maintient un bon FPS (9,35) par rapport aux

autres approches, ce qui le rend également fiable dans un contexte pratique. Ces performances

sont particulierement intéressantes pour une utilisation dans des systémes de surveillance en

direct.

La Figure V.11 présente la taille mémoire des modeles. Les approches de Sharma et al.

(98 Mo), Muhammad et al. (43,3 Mo), sont relativement lourdes ce qui limite leur déploiement

dans des environnements contraints. Nos deux modeles se distinguent une fois avec une taille
réduite : CNN_C occupe seulement 8,28 Mo, tandis que CNN_BC atteint 14,81 Mo. Cette faible

mémoire facilite I’'implémentation sur des systémes embarqués a mémoire limitée.

Tableau IV.4. Analyse comparative de la complexité des algorithmes proposés CNN_C et

CNN_BC avec la littérature : Mflops, FPS et taille du modéle. Les meilleurs résultats sont

indiqués en rouge gras et deuxiemes meilleurs résultats sont indiqués en noir gras

MELOPs Vitesse de | Taille du | Nombre de
N° Algorithmes (M) détection modele | parameétres
(CPU) (MB) (M)
1 | SharmaJ et al. (2017)1%€] 3800 2.4 98 -
5 M}Jhammad K et al.( 2018) (Google Net) 1500 43 43.30 i
3 M}Jhammad Ketal.(2019) (Mobile Net) 300 24 13 i
4 | Songbin L et al. (2020)1%2 1130 3 4.8 -
5 | Taimoor K et al.(2023) 103l 125.71 14.32 74.43 -
13 | Modele proposé CNN_C 18.39 18.83 8.28 2.17
14 | Modele proposé CNN_BC 36.56 9.35 14.81 3.88

85




Chapitre IV. Résultats et discussion

Comparaison des MFLOPs

Sharma ) et al. (2017)
Muhammad K et al. (2018)
Muhammad K et al. (2019)

Songbin L et al. (2020)
Taimoor K et al. (2023)

Modele proposé CNN_C

Modéle proposé CNN_BC

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
MFLOPs

Figure 1\VV.9. Comparaison de la complexité computationnelle (MFLOPS)

Comparaison de la vitesse de détection (CPU)

Sharma | et al. (2017)
Muhammad K et al. (2018)
Muhammad K et al. (2019)
Songbin L et al. (2020)
Taimoor K et al. (2023)
Modele proposé CNN_C

Modele proposé CNN_BC

0.0 2.5 5.0 7.5 10,0 125 150 175

Detection Speed (CPU)
Figure 1V.10. Comparaison de la vitesse de détection sur CPU (FPS)
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Comparaison de la taille du modele (MB)

Sharma ] et al. (2017)
Muhammad K et al. (2018)
Muhammad K et al. (2019)

Songbin L et al. (2020)
Taimoor K et al. (2023)

Modele proposé CNN_C

Modele proposé CNN_BC

0 20 40 60 80 100

Model Size (MB)

Figure 1V.11. Comparaison de la taille des modéles (en mégaoctets)

1VV.3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué les performances des quatre modeles CNN proposés
pour la détection d’incendie a I’aide de deux ensembles de test (T-1 et T-2). Les résultats
obtenus ont été analysés a I’aide de plusieurs métriques d’évaluation, telles que la précision, le
rappel, le score F1 et ’exactitude. L’évaluation a montré que les modeles offrent de bons
résultats dans 1’ensemble, avec une capacité a détecter le feu, tout en minimisant les fausses

détections. Parmi les quatre architectures, certaines ont une meilleure performance.

Une comparaison avec des approches existantes a également été réalisée, confirmant
I’efficacité de la méthode proposee. De plus, une analyse de la complexité computationnelle a
permis d’identifier les mode¢les les plus adaptés a une mise en ceuvre en conditions réelles. Ces
résultats confirment la pertinence de I’approche proposée et ouvrent la voie a son intégration
dans un systéme de détection d’incendie intelligent, capable de fonctionner en temps réel et

avec une grande fiabilite.
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Conclusion générale

Cette thése vise a développer un systéeme de détection d’incendie efficace, 1éger et adapté
aux environnements contraints. Selon la littérature, il existe de nombreuses méthodes récentes
de détection d’incendie basées sur I’apprentissage profond. Ces méthodes présentent plusieurs
avantages, mais elles restent limitées par leur complexité computationnelle et leur capacité a
détecter les incendies a un stade précoce .L’objectif principal était de proposer une approche
basée sur 1’apprentissage profond, capable de détecter les incendies dés leurs premiers Stades,

tout en comblant les lacunes identifiées dans les travaux précédents.

Le travail a commencé par une analyse approfondie des notions fondamentales liées a
I’incendie et des approches classiques et modernes de détection. Les caractéristiques des
différents types d’incendies, les bases du traitement d’images et de 1’intelligence artificielle, en
particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNN), ont été étudiées en détail. Une étude
comparative des systemes de détection existants, allant des capteurs conventionnels aux
méthodes avancées basées sur la vision par ordinateur, a permis d’identifier les limites des

approches traditionnelles et des systémes récents.

La contribution principale de cette thése réside dans le développement d’un ensemble de
quatre CNN légers et efficaces pour la classification d’incendie (CNN_A, CNN_B, CNN_C et
CNN_D). Ces architectures ont été entrainées sur un ensemble de données diversifié, composé
d’images réelles d’incendie et de scénes non-feu, enrichi par des techniques d’augmentation
d’images. Une stratégie d’apprentissage d’ensemble a ¢été introduite afin de combiner les
prédictions des quatre réseaux, optimisant ainsi la précision globale et réduisant le taux de
fausses alarmes. L’implémentation a été réalisée avec Python et la bibliothéque

Keras/TensorFlow pour la classification d’images.

Les résultats expérimentaux obtenus sur deux ensembles de test de référence (T-1 et T-2)
ont montré que les modéles proposés offrent une capacité élevée a détecter le feu, tout en
minimisant les erreurs de classification. La comparaison avec les approches existantes a
confirmé 1’efficacité de la méthode proposée. L’analyse de la complexité computationnelle a
permis d’identifier les modeles les plus adaptés a une mise en ceuvre en conditions réelles,
démontrant un compromis favorable entre rapidité de détection et précision. Ces résultats

valident la fiabilité du systéme de détection d’incendie proposé.
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En conclusion, cette thése demontre la faisabilité et 1’efficacité du systeme de détection
d’incendie proposé. Le systeme développé combine la légéreté, la précision et la rapidité,
offrant une solution adaptée aux applications réelles. Les résultats obtenus confirment la
pertinence de 1’approche et constituent une base solide pour des travaux futurs visant a

améliorer encore la détection précoce et la securité des personnes et des infrastructures.
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A.l. Introduction

La combustion est un phénoméne physico-chimique complexe impliquant des réactions
exothermiques rapides entre un combustible et un comburant. Dans le contexte de la détection
d’incendie basée sur I’analyse d’images, la compréhension des mécanismes fondamentaux de
la combustion permet d’expliquer 1’apparition des caractéristiques visuelles du feu, telles que

les flammes, les variations de luminosité et les mouvements turbulents

A.2. Cinétique de la combustion

La cinétique chimique décrit la vitesse des réactions de combustion ainsi que les
mécanismes microscopiques qui contrblent leur évolution dans le temps. Elle dépend
principalement de la température, de la concentration des réactifs et de I’énergie d’activation,

qui représente la barriere énergétique nécessaire pour initier la réaction.
La vitesse de réaction peut étre exprimée par une loi de la forme :
W = K.CAV'. CB"? (A.1)

Ou CA et CB représentent les concentrations des especes réactives, vlet v2 les ordres

partiels de réaction, et k la constante cinétique dépendante de la température.

La dépendance de cette constante a la température est décrite par la loi d’Arrhenius :

(-Ea)
RT

k=Aexp (A.2)

Ou A est le facteur pré-exponentiel, Ea 1’énergie d’activation, R la constante des gaz

parfaits et T la température absolue.

Cette relation met en évidence le caractére fortement non linéaire de la cinétique de combustion,
une légére augmentation de la température entraine une augmentation trés rapide de la vitesse

de réaction. Ce phénomene explique le développement rapide d’un incendie

A.3. Réactions en chaine de combustion

La combustion repose sur des mécanismes de réactions en chaine radicalaires impliquant

des espéces intermédiaires hautement réactives, appelées radicaux libres (tels que H-, O- et



OH-). Le principe genéral repose sur la formation initiale de radicaux libres, suivie de réactions
successives avec les molécules de combustible, produisant de nouveaux radicaux. Ce processus
peut conduire & un phénomene de ramification (chain-branching), caractérisé par une
augmentation rapide du nombre de radicaux. Ces mécanismes sont responsables de
I’accélération brutale de la réaction, de la transition vers 1I’inflammation et du comportement

instable des flammes

Le tableau A.1 présente les différentes étapes fondamentales des réactions en chaine de

combustion, ainsi que des exemples simplifiés de chaque mécanisme

Tableau A.1 Etapes fondamentales des réactions en chaine de combustion

Description Exemple simplifié

Formation des premiers radicaux libres a
Initiation partir de molécules stables sous I’effet de la H2—2H

température

Propagation Réactions entre radicaux et molécules

produisant de nouveaux radicaux H-+02—0H-+0-

Ramification | Augmentation du nombre de radicaux,

(Branching) accélérant la réaction 0-+H2—O0H-+H-

Terminaison | Disparition des radicaux par formation de

molécules stables H-+H-—H2

Ces caractéristiques sont directement liées aux variations visuelles du feu, telles que les
fluctuations de luminosité, les déformations de la flamme et les mouvements turbulents. Elles
constituent des indicateurs importants exploités dans les systémes de détection d’incendie basés

sur I’analyse d’images

A.4. Propagation thermique de la combustion

La propagation thermique de la combustion désigne le processus par lequel la chaleur
génerée par une reaction exothermique est transférée aux zones adjacentes, entrainant leur
¢lévation en température jusqu’a atteindre les conditions d’inflammation. Ce phénomeéne repose
sur trois modes fondamentaux de transfert thermique. La conduction correspond a un transfert
de chaleur a travers un milieu sous l’effet d’un gradient de température, contribuant a

I’échauffement progressif des matériaux combustibles. La convection, quant a elle, est liée au



déplacement des gaz chauds, favorisant le transport de chaleur et le mélange entre le
combustible et le comburant. Enfin, le rayonnement thermique permet un transfert d’énergie
sans contact direct, jouant un role déterminant dans I’inflammation d’objets situés a distance de

la source de chaleur.

Dans le cadre de la détection d’incendie par analyse d’images, ces mécanismes physiques
se manifestent par des signatures visuelles distinctives, telles que les fluctuations de luminosité,
les mouvements ascendants des fumées et les deformations de la flamme. Leur prise en compte

permet d’améliorer la modélisation et la détection automatique des phénoménes de combustion.

A.5. Caractéristiques dynamiques de la flamme

La flamme constitue un systéeme physico-chimique complexe dont le comportement résulte
des interactions entre les réactions chimiques de combustion et les phénomeénes de transfert.
Ces interactions donnent lieu a des propriétés dynamiques de la flamme, telles que la

turbulence, le caractére instationnaire et les instabilités de la flamme.
A.5.1. Turbulence

La turbulence correspond a un régime d’écoulement caractérisé par des mouvements
chaotiques et désordonnés des gaz. Dans le cas de la combustion, elle favorise le mélange entre
le combustible et le comburant, ce qui augmente 1’efficacité des réactions chimiques. Elle
engendre également des structures irréguliéres de la flamme, accompagnées de déformations et

d’oscillations rapide
A.5.2. Comportement non stationnaire

La flamme est un systéme intrinséquement non stationnaire, c’est-a-dire que ses
propriétés évoluent continuellement dans le temps. Sa forme, sa position et son intensité
lumineuse varient de mani¢re dynamique sous ’effet des fluctuations de température, des

variations de concentration des espéces chimiques et des conditions environnementale.
A.5.3. Instabilités de la flamme

Les instabilités de la flamme résultent des interactions entre les phénomeénes thermiques,
chimiques et hydrodynamiques. Elles se manifestent par des oscillations, des déformations et
des structures complexes de la flamme. Ces instabilités peuvent étre amplifiées par la turbulence

et influencent directement la propagation de la combustion.



A.5.4. Scintillement de la flamme

Le scintillement correspond a des fluctuations rapides et irréguliéres de 1’intensité
lumineuse de la flamme. II est principalement causé par les instabilités de 1’écoulement et les
variations locales de la combustion, notamment en régime turbulent. Ce phénomene constitue
une signature visuelle importante du feu et est largement exploité dans les systéemes de détection

d’incendie basés sur 1’analyse temporelle des images.



Annexe B

Modéle d’un neurone artificiel

Un neurone artificiel regoit un vecteur d’entrée x=(x1, x2,..., xn), associé a un ensemble

de poids w= (w1, w2,..., wn), ainsi qu’un biais b. La sortie du neurone est donnée par :

y=f(ZWiXi+b)
i=1

Ou:

. Wi sont les poids,

. b est le biais,

. f(-) est la fonction d’activation

La fonction d’activation introduit une non-linéarité dans le modele. Parmi les fonctions les

plus utilisees :

1
1+e™

e Sigmoid : f(x) =

e ReLU (Rectified Linear Unit) : f(x) = max(0, x)
e Tangente hyperbolique: f(x) = tanh(x)

Ces fonctions permettent au réseau de modéliser des relations complexes entre les données.



