
Rapports sur les projets spéciaux sur les entreprises

No 18‑001‑X au catalogue 
ISBN 978‑0‑660‑45042‑1

par James Eckert et Ala’a Al‑Habashna

Estimation du débit de circulation à partir
des images de caméras de circulation : 
vers des flux de données sur la circulation 
en temps réel 

Date de diffusion : le 6 Septembre de 2022



Comment obtenir d’autres renseignements
Pour toute demande de renseignements au sujet de ce produit ou sur l’ensemble des données et des services de Statistique Canada, 
visiter notre site Web à www.statcan.gc.ca. 
 
Vous pouvez également communiquer avec nous par : 
 
Courriel à infostats@statcan.gc.ca 
 
Téléphone entre 8 h 30 et 16 h 30 du lundi au vendredi aux numéros suivants :

 • Service de renseignements statistiques 1‑800‑263‑1136
 • Service national d’appareils de télécommunications pour les malentendants 1‑800‑363‑7629
 • Télécopieur 1‑514‑283‑9350

 
Programme des services de dépôt 

 • Service de renseignements 1‑800‑635‑7943
 • Télécopieur 1‑800‑565‑7757

Note de reconnaissance
Le succès du système statistique du Canada repose sur un 
partenariat bien établi entre Statistique Canada et la population 
du Canada, les entreprises, les administrations et les autres 
organismes. Sans cette collaboration et cette bonne volonté, 
il serait impossible de produire des statistiques exactes  
et actuelles.

Normes de service à la clientèle
Statistique Canada s’engage à fournir à ses clients des services 
rapides, fiables et courtois. À cet égard, notre organisme s’est 
doté de normes de service à la clientèle que les employés 
observent. Pour obtenir une copie de ces normes de service, 
veuillez communiquer avec Statistique Canada au numéro sans 
frais 1‑800‑263‑1136. Les normes de service sont aussi publiées 
sur le site www.statcan.gc.ca sous «  Contactez‑nous  » > 
« Normes de service à la clientèle ».

Publication autorisée par le ministre responsable de Statistique Canada

© Sa Majesté la Reine du chef du Canada, représentée par le ministre de l’Industrie 2022

Tous droits réservés. L’utilisation de la présente publication est assujettie aux modalités de l’entente de licence ouverte de 
Statistique Canada.

Une version HTML est aussi disponible.

This publication is also available in English.

https://www.statcan.gc.ca
https://www.statcan.gc.ca
https://www.statcan.gc.ca/fra/apercu/service/normes
https://www.statcan.gc.ca/fra/reference/licence
https://www150.statcan.gc.ca/n1/pub/18-001-x/18-001-x2022001-fra.htm


Statistique Canada – no 18-001-X au catalogue 3

Estimation du débit de circulation à partir des images de caméras de circulation :  
vers des flux de données sur la circulation en temps réel

Table des matières

Remerciements....................................................................................................................................... 5

Information pour l’usager ...................................................................................................................... 6

Résumé ................................................................................................................................................... 7

1 Introduction ....................................................................................................................................... 7

2 Contexte et travaux sur le sujet ...................................................................................................... 8

2.1 Collecte de données sur la circulation ..................................................................................... 8

2.2 Modèles de détection d’objets fondés sur la vision par ordinateur ......................................... 9

2.3 Collecte de données sur la circulation fondée sur la vision par ordinateur .............................. 9

3 Méthodologie .................................................................................................................................. 11

3.1 Étude des programmes de caméras de circulation en place au Canada ............................... 11

3.2 Interfaces de programmation d’application utilisées .............................................................. 11

3.3 You Only Look Once, version 3 .............................................................................................. 12

3.4 Flux de travail ......................................................................................................................... 13

3.5 Défis ........................................................................................................................................ 13

4 Estimation du débit de circulation ................................................................................................ 14

4.1 Méthode fondée sur les données historiques ........................................................................ 15

4.2 Méthode fondée sur un modèle ............................................................................................. 16

4.3 Formule proposée................................................................................................................... 16

5 Résultats ......................................................................................................................................... 17

5.1 Échantillons d’images ............................................................................................................. 17

5.2 Analyse des données sur la circulation .................................................................................. 18

5.3 Estimation du débit de circulation .......................................................................................... 21

6 Conclusion et travaux futurs ......................................................................................................... 25

Références ............................................................................................................................................ 27



Statistique Canada – no 18-001-X au catalogue4

Estimation du débit de circulation à partir des images de caméras de circulation :  
vers des flux de données sur la circulation en temps réel

Table des figures

Figure 1 Image du ministère des Transports de l’Ontario indiquant  
qu’une caméra n’est pas disponible   .................................................................................................... 14

Figure 2 Estimation du débit de circulation  ........................................................................................... 15

Figure 3 Une carte des emplacements où les caméras de circulation  
et les données sur le DJMA sont à la fois disponibles   ......................................................................... 15

Figure 4 Illustration de la formule de prédiction  .................................................................................... 17

Figure 5 Autoroute à Calgary a) avant la détection des véhicules et b) après la détection  .................. 17

Figure 6 Exemple d’image de circulation contenant des piétons dans la ville de Calgary  
a) avant la détection des objets et b) après la détection des objets  ..................................................... 18

Figure 7 Comptes quotidiens estimatifs de voitures à un emplacement sélectionné  
(emplacement no 36), Calgary  .............................................................................................................. 19

Figure 9 a) Circulation automobile à l’intersection des rues Dufferin et Bloor,  
à Toronto (emplacement no 8049), par heure de la journée, le mercredi 8 décembre 2021,  
et b) Circulation automobile à l’intersection des rues Bay et Bloor, à Toronto  
(emplacement no 8043), par heure de la journée, le samedi 11 décembre 2021 .................................. 20

Figure 10 Estimations de la circulation automobile quotidienne sur une autoroute de l’Ontario 
(emplacement no 23‑3) selon les images d’une caméra de circulation, décembre 2021  ..................... 21

Figure 11 Estimations du débit de circulation quotidien sur une  
section d’autoroute de l’Ontario  ............................................................................................................ 22

Figure 12 Comparaison entre les estimations du débit de circulation quotidien fondées  
sur le modèle et celles fondées sur le débit journalier moyen annuel  ................................................... 23

Figure 13 Rapport entre les estimations fondées sur le débit journalier moyen annuel  
et les estimations fondées sur le modèle  .............................................................................................. 24

Figure 14 Comparaison des résultats de trois méthodes d’estimation du volume  ............................... 25



Statistique Canada – no 18-001-X au catalogue 5

Estimation du débit de circulation à partir des images de caméras de circulation :  
vers des flux de données sur la circulation en temps réel

Remerciements

Les auteurs du présent article tiennent à remercier Rastin Rassoli pour son aide avec certaines parties de ce 
travail, et Alessandro Alasia pour ses précieux commentaires. Les auteurs aimeraient également remercier le 
Conseil de recherche et développement de Statistique Canada qui a financé ce projet.



Statistique Canada – no 18-001-X au catalogue6

Estimation du débit de circulation à partir des images de caméras de circulation :  
vers des flux de données sur la circulation en temps réel

Information pour l’usager

Signes conventionnels

Les signes conventionnels suivants sont employés dans l’article :

,d cN  Comptes quotidiens de véhicules pour une section de route

tN  Nombre d’instances différentes de véhicules dans l’image

cN  Compte quotidien moyen de véhicules

,d estN  Débit de circulation estimé

DJMAN  Débit journalier moyen annuel (DJMA) historique

,pass iT  Temps pris par différents véhicules pour traverser le champ de vision de la caméra

pD  Débit de circulation sur une période P

,P moyenN Nombre moyen de véhicules par image

iTD  Débit de circulation réel sur le terrain (réalité de terrain) sur une période d’échantillonnage Ti

TD  Circulation estimée sur une période  T



Statistique Canada – no 18-001-X au catalogue 7

Estimation du débit de circulation à partir des images de caméras de circulation :  
vers des flux de données sur la circulation en temps réel

Estimation du débit de circulation à partir des images de caméras 
de circulation : vers des flux de données sur la circulation en 
temps réel 

par James Eckert et Ala’a Al-Habashna

Résumé

L’estimation du début de circulation dans les grands centres urbains demeure un défi pour des raisons d’ordre 
à la fois pratique et technique. Dans le présent article, nous proposons un système de vision par ordinateur 
qui permet d’extraire de façon périodique des comptes de véhicules des images des caméras de circulation 
au Canada. Nous avons commencé par passer en revue les programmes de caméras de circulation existants 
au Canada. Par la suite, nous avons mis au point un prototype de système pour recueillir des images de trois 
secteurs de compétence dotés de caméras de circulation au moyen d’interfaces de programmation d’applications 
(API). Le système a permis de détecter différentes classes de véhicules à partir de ces images. La capacité de 
détection d’objets du système est fondée sur le modèle de détection d’objets de source ouverte You Only Look 
Once, version 3 (YOLOv3), qui a été entraîné au moyen de l’ensemble de données Common Objects in Context 
(COCO). Le système de traitement extrait des images statiques à des intervalles de haute fréquence à partir des 
API des caméras de circulation et génère des comptes en temps réel des véhicules détectés (voitures, autobus, 
motocyclettes, etc.). Enfin, nous avons mis en œuvre et évalué différentes méthodes pour estimer les débits de 
circulation à partir de ces comptes et, après avoir analysé les données de sortie, nous avons constaté qu’il est 
possible d’en tirer des tendances claires de la circulation, de sorte qu’il serait avantageux d’élargir le système pour 
en faire un programme statistique de données sur la mobilité en temps réel à grande échelle.

1 Introduction

La quantité de véhicules personnels, commerciaux et de transport en commun dans les grandes régions urbaines 
génèrent des débits élevés de circulation qui entraînent souvent des congestions routières. Ces congestions sont 
associées à un certain nombre de défis politiques, y compris la nécessité d’investir dans l’infrastructure, le coût 
économique du temps de déplacement, la notion d’une ville où il fait bon vivre et les préoccupations au sujet 
des émissions de gaz à effet de serre. Selon le Texas A&M Transportation Institute, les heures de déplacement 
supplémentaires et les achats de carburant associés aux congestions routières se sont traduits par des coûts 
de 166 milliards de dollars pour les Américains en 2017 (Schrank, Eisele, & Lomax, 2019). Bien qu’une analyse 
efficace de la circulation (y compris les politiques de transport optimales) soit désormais indispensable dans 
les régions urbaines, l’estimation du débit de circulation n’en demeure pas moins un défi pour les autorités 
municipales et provinciales. De plus, les statistiques sur le flux de mobilité1 en temps réel ont une pertinence 
intrinsèque pour les programmes statistiques et peuvent être utilisées comme données d’entrée dans la 
modélisation et l’analyse locales et macroéconomiques. Les estimations de la circulation routière peuvent fournir 
des indicateurs importants des activités économiques locales, en plus de pouvoir servir de complément aux 
sources de données existantes sur la mobilité pour les programmes de tourisme et de transport.

Pour arriver à estimer et à analyser la circulation, il faut d’abord recueillir les données pertinentes. Cela dit, 
les approches traditionnelles d’estimation et de collecte de données manuelles ou à l’aide de capteurs sont 
inefficaces ou impossibles à appliquer à des débits croissants. La rapidité de la compilation et l’ampleur des 
activités de collecte des données nécessaires posent aussi problème. Pour pallier ces problèmes, nous pouvons 
faire appel à la vision par ordinateur afin de créer des systèmes automatisés de collecte de données de circulation. 
Cette technologie permet de surveiller et de prévoir efficacement la circulation et d’orienter tant les politiques en 
matière de circulation que les politiques économiques plus générales. Les techniques de vision par ordinateur 
ont ouvert la voie à l’extraction automatique d’information à partir de différents types d’images et pour différents 
emplois. De nombreux algorithmes de vision par ordinateur ont ainsi été créés à des fins de détection et de suivi 
des véhicules à partir d’images et de vidéos, comme le modèle de détection d’objets You Only Look Once, version 

1. Les termes « flux de mobilité » et « débit de circulation » désignent tous deux le nombre de véhicules qui traversent un point donné au cours d’une unité de temps donnée.
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3 (YOLOv3) (Redmon & Farhadi, 2018) (Redmon, 2018). Ces algorithmes peuvent être utilisés pour construire des 
systèmes intégrés d’estimation du débit de circulation.

Dans le présent document, nous proposons un système de vision par ordinateur conçu pour estimer le débit 
de circulation à partir des images des caméras de circulation au Canada. Nous avons commencé par passer 
en revue les programmes de caméras de circulation existants au Canada, ce qui nous a permis de trouver des 
programmes dans 10 villes canadiennes, regroupant au total 1 518 caméras. Notamment, toutes les provinces 
canadiennes ont des programmes de caméras de circulation routière, qui totalisent 2 881 caméras. Les images 
des caméras de circulation de bon nombre de ces programmes sont accessibles au public par l’intermédiaire 
d’interfaces de programmation d’applications (API). Le système proposé utilise des images provenant des API 
de trois programmes de caméras de circulation, gérés respectivement par les Villes de Calgary et de Toronto et 
par la Province d’Ontario. Le système mis au point utilise le modèle de détection d’objets de source ouverte You 
Only Look Once, version 3 (YOLOv3), qui a été entraîné sur l’ensemble de données Common Objects in Context 
(COCO), pour détecter différents types de véhicules dans les images (Lin, et al., 2014). Des comptes des types de 
véhicules détectés (voitures, autobus, motocyclettes, etc.) ont ainsi pu être générés. Nous avons ensuite exporté 
les résultats sous forme de série chronologique et analysé les données de sortie. La visualisation et l’analyse des 
ensembles de données recueillis ont révélé qu’il est possible d’en tirer des tendances et des schémas clairs de la 
circulation. Nous proposons aussi dans cet article différentes méthodes pour estimer les débits de circulation à 
partir des comptes tirés des images statiques, méthodes que nous avons mises à l’essai au moyen des données 
recueillies pour estimer les débits de circulation de plusieurs sections de route.

Le présent article est structuré comme suit : la section 2 présente un aperçu du contexte. La méthodologie et le 
flux de travail élaborés pour extraire le nombre de véhicules des images des caméras de circulation sont ensuite 
présentés dans la section 3. La section 4 traite des méthodes proposées pour estimer le débit de circulation à 
partir des données obtenues des caméras de circulation. Enfin, les résultats sont présentés dans la section 5, et 
les conclusions et travaux à venir, dans la section 6.

2 Contexte et travaux sur le sujet

2.1 Collecte de données sur la circulation

Les données sur la circulation en temps réel sont essentielles et utilisées dans nombre d’applications qui 
soutiennent les politiques urbaines et régionales. Cette nécessité a amené les chercheurs à élaborer des 
méthodes d’acquisition de données sur la circulation en temps réel, en tirant notamment parti des données des 
sondes et du système mondial de localisation (GPS) (Sekułaa, Markovića, Laana, & Sadabadia, 2018) (Snowdon, 
Gkountouna, Zü e, & Pfoser, 2018).

Dans une étude sur les capteurs de données sur la circulation (Snowdon, Gkountouna, Zü e, & Pfoser, 2018), 
les auteurs ont combiné les données des capteurs stationnaires et des véhicules‑sondes pour obtenir des 
estimations des flux de circulation totaux. Les données des véhicules‑sondes sont générées par un véhicule 
individuel, généralement au moyen d’une application pour téléphone intelligent, et portent notamment sur la 
vitesse, la direction et l’emplacement d’autres véhicules (Snowdon, Gkountouna, Zü e, & Pfoser, 2018). Dans 
une autre étude (Sekułaa, Markovića, Laana, & Sadabadia, 2018), les données des véhicules‑sondes ont été 
combinées à celles d’enregistreurs automatiques de la circulation pour alimenter un réseau neuronal. L’objectif de 
cette étude était d’estimer le débit de circulation historique dans des régions où les capteurs de données sur la 
circulation sont éloignés les uns des autres (Sekułaa, Markovića, Laana, & Sadabadia, 2018).

D’autres chercheurs ont étudié la fiabilité de la technologie de repérage par GPS afin de déterminer s’il était 
possible de l’utiliser pour générer des données sur la circulation (Zhao, Carling, & Håkansson, 2014). Ils ont 
constaté que, même si les données sur l’emplacement géographique étaient exactes, la vitesse était sous‑estimée 
et les données sur l’altitude n’étaient pas fiables (Zhao, Carling, & Håkansson, 2014). Les lacunes dans la collecte 
de données au moyen de la technologie GPS et de capteurs ont amené les chercheurs à étudier d’autres façons 
d’imputer les données manquantes (Yang, et al., 2018). Certains ont découvert qu’une approche d’imputation 
fondée sur le krigeage est plus efficace pour imputer les données manquantes, comparativement à la méthode 
des k‑plus proches voisins et à celle de la moyenne historique (Yang, et al., 2018).
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Bien que ces approches soient efficaces pour recueillir des échantillons sur la circulation dans une zone donnée, 
elles ne permettent pas un dénombrement complet de tous les véhicules dans cette zone. En revanche, les 
techniques de vision par ordinateur sont de plus en plus utilisées pour élaborer des méthodes efficaces et 
automatiques de collecte de données qui fournissent d’autres sources de données. Ces techniques peuvent 
être appliquées à des images provenant de caméras de circulation pour fournir un dénombrement complet des 
véhicules à partir d’images et de vidéos. Parmi ces techniques, les modèles de détection et de suivi d’objets 
fondés sur la vision par ordinateur sont souvent utilisés pour recueillir des données sur la circulation. Dans le reste 
du présent article, nous abordons ces modèles et les travaux dans lesquels ils sont utilisés, de même que les 
lacunes dans la recherche que nous cherchons à combler grâce à ces modèles.

2.2 Modèles de détection d’objets fondés sur la vision par ordinateur

L’élaboration de modèles fondés sur la vision par ordinateur pour la détection et la classification des véhicules 
revêt un intérêt croissant. Pour entraîner ces modèles, différents ensembles de données ont été compilés et mis à 
la disposition du public, comme les ensembles de données COCO (Lin, et al., 2014) et Cityscapes (Cordts, et al., 
2019). 

Les modèles de détection d’objets fondés sur la vision par ordinateur sont de plus en plus fondés sur des 
réseaux neuronaux profonds. La popularité croissante des approches basées sur l’apprentissage profond est 
liée au fait qu’elles donnent généralement de meilleurs résultats pour la vision par ordinateur que les techniques 
traditionnelles où les caractéristiques sont conçues de façon explicite (Doulamis, Doulamis, & Protopapadakis, 
2018). Une catégorie de réseaux neuronaux, les réseaux neuronaux convolutifs (RNC), est de plus en plus 
populaire dans le domaine de la vision par ordinateur et est utilisée pour accomplir diverses tâches telles 
que la détection et la classification des objets, la segmentation sémantique, le suivi des mouvements et la 
reconnaissance faciale. Cette popularité est attribuable à l’efficacité des RNC pour accomplir de telles tâches, car 
ils peuvent réduire le nombre de paramètres sans réduire la qualité des modèles obtenus (Doulamis, Doulamis, & 
Protopapadakis, 2018). 

De nombreux modèles fondés sur les RNC ont été mis au point pour détecter et classer les véhicules. Parmi 
ces modèles, mentionnons la catégorie des « modèles de détection en une étape » (single‑stage detectors), 
qui détectent des objets en un seul passage dans le réseau. Par conséquent, ces modèles sont généralement 
rapides, comme le modèle Single Shot Detector (SSD), dans lequel les tâches de localisation et de classification 
des objets sont effectuées en une seule propagation avant dans le réseau (Liu, et al., 2016), et le modèle YOLO, 
populaire en raison de sa vitesse et de sa précision. Ce dernier modèle, dont l’architecture est fondée sur le 
RNC, est utilisé pour détecter des objets en temps réel et, comme son nom l’indique, il ne nécessite qu’une seule 
propagation avant dans un réseau neuronal pour détecter des objets (Redmon, 2018). En raison de sa vitesse et 
de sa précision, nous utilisons le modèle YOLOv3 entraîné sur l’ensemble de données COCO (Redmon & Farhadi, 
2018) pour détecter et classer différents types de véhicules. Une autre catégorie de modèles de détection d’objets 
est celle des modèles de détection en deux étapes, qui détectent d’abord les régions d’intérêt où un objet serait 
présent dans l’image (première étape), puis analysent ces régions plus en détail pour détecter les objets qui s’y 
trouvent et les classer (deuxième étape). Parmi ces modèles de détection en deux étapes figure l’algorithme Faster 
R‑CNN, un algorithme fondé sur le RNC rapide et basé sur les régions. Dans ce modèle, un réseau neuronal 
entièrement convolutif propose d’abord des régions, puis un détecteur FAST R‑CNN utilise les régions proposées 
pour exécuter la tâche de détection (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016).

2.3 Collecte de données sur la circulation fondée sur la vision par ordinateur

La communauté de la recherche utilise de plus en plus les modèles de détection d’objets comme ceux qui 
précèdent pour détecter, classer et suivre les véhicules afin de générer des statistiques sur la circulation. 
Notamment, Fedorov, Nikolskaia, Ivanov, Shepelev, & Minbaleev (2019) ont élaboré un système pour estimer le 
flux de circulation à partir d’enregistrements vidéo de caméras de circulation, lequel compte et classe, selon leur 
direction, les véhicules détectés dans les enregistrements. Le système est fondé sur un modèle de détection 
en deux étapes Faster R‑CNN et comprend un algorithme de suivi simple et en temps réel (Simple Online and 
Realtime Tracking) et un algorithme heuristique basé sur les régions, lequel classe les véhicules selon leur 
direction dans l’enregistrement. Les chercheurs ont entraîné et testé le système au moyen d’un ensemble de 
données de 982 images vidéo contenant plus de 60 000 objets tiré d’enregistrements vidéo pris à une intersection 
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de Tcheliabinsk, en Russie. Les résultats révèlent que le système peut compter les véhicules et les classer selon 
leur direction avec une erreur absolue moyenne en pourcentage inférieure à 10 %.

Li, Chang, Liu, & Li (2020) proposent également un système pour compter les véhicules et estimer les paramètres 
des flux de circulation à partir d’images de sections de route où la circulation est dense. Le système utilise un 
réseau YOLO doté d’une architecture pyramidale pour détecter les véhicules, et une méthode de dénombrement 
fondée sur une région d’intérêt basée sur le suivi restreint de multiples véhicules, qui permet de dénombrer les 
véhicules qui traversent la région d’intérêt (représentée par une ligne) au cours d’une période donnée. De plus, 
la méthode proposée suit et analyse les trajectoires à court terme des véhicules qui circulent près de la région 
d’intérêt, ce qui améliore la précision du suivi et du dénombrement. Les chercheurs utilisent ensuite les comptes 
obtenus pour estimer les paramètres des flux de circulation tels que le débit, la vitesse et la densité.

Un autre article (Song, Liang, Li, Dai, & Yun, 2019) propose un système de détection et de dénombrement de 
véhicules fondé sur la vision, aux fins duquel les chercheurs ont préparé et publié un ensemble de données haute 
définition composé de 57 290 objets annotés dans 11 129 images. L’ensemble de données contient de petits 
objets annotés dans les images, ce qui améliore la précision des modèles de détection de véhicules entraînés 
sur l’ensemble de données. Dans le système proposé, la route sur l’image est extraite et divisée en deux sections 
au moyen d’une méthode de segmentation proposée de sorte à obtenir une région éloignée et une région 
rapprochée. Par la suite, le système utilise un réseau YOLOv3 entraîné sur l’ensemble de données préparé pour 
détecter le type et l’emplacement des véhicules dans l’image. Enfin, le système permet d’obtenir les trajectoires 
des véhicules au moyen de l’algorithme Oriented FAST et Rotated BRIEF. 

D’autres chercheurs (Yadav, Sarkar, Salwala, & Curry, 2020) mettent l’accent sur la création d’indicateurs de 
la circulation destinés à la plateforme ouverte OpenStreetMap. Plutôt que d’utiliser des sources de données 
commerciales, le système proposé dans cet article exploite les images des caméras accessibles au public pour 
obtenir des renseignements sur la circulation. Il y détecte les véhicules à l’aide du modèle YOLOv3 pré‑entraîné 
sur l’ensemble de données COCO (Yadav, Sarkar, Salwala, & Curry, 2020), et estime ensuite la circulation au 
moyen du traitement d’événements complexes (une méthode fondée sur l’apprentissage profond), de même que 
des propriétés telles que la vitesse, le nombre et la direction des véhicules au moyen de méthodes de détection 
des objets et d’extraction des propriétés des objets (Yadav, Sarkar, Salwala, & Curry, 2020).

Les auteurs d’un autre article (Liu, Weinert, & Amin, 2018) utilisent une approche fondée sur le traitement du 
langage naturel appelée Bag‑of‑Label‑Words pour analyser les images à l’aide d’étiquettes de texte générées par 
le service de reconnaissance d’images de l’API Cloud Vision de Google. Ces étiquettes de texte sont notamment 
utilisées pour analyser les événements météorologiques et la circulation à partir des images des caméras 
de circulation sur les autoroutes (Liu, Weinert, & Amin, 2018). Les données sont représentées sous forme de 
matrice classique, ce qui permet l’interprétation sémantique et l’utilisation de techniques de compression et de 
décomposition des données (Liu, Weinert, & Amin, 2018).

Enfin, dans d’autres travaux (Chen, et al., 2021), les chercheurs ont utilisé un pipeline d’apprentissage profond doté 
d’une capacité de traitement évolutive pour recueillir des statistiques sur la mobilité des véhicules et des piétons. 
Ils ont ensuite procédé au nettoyage des données et à leur traitement en aval au moyen d’un masque statique 
basé sur la mesure de la similarité de structure (Structure Similarity Measure) afin d’en améliorer la fiabilité et la 
précision lors de la classification des piétons et des véhicules (Chen, et al., 2021). Ces travaux ont permis aux 
chercheurs de dégager des tendances quant au « débit de circulation » dans les régions urbaines, qui ont été 
utilisées comme indicateurs rapides expérimentaux de l’incidence de la COVID‑19 sur l’économie et la société du 
Royaume‑Uni (Chen, et al., 2021). L’architecture de la famille YOLO a été déployée sur la machine virtuelle Google 
Cloud à l’aide du matériel Nvidia GPU Tesla T4 (Chen, et al., 2021).

Les travaux de recherche ci‑dessus présentent des systèmes qui extraient le nombre de véhicules à partir de 
vidéos de caméras de circulation. Cependant, les caméras de circulation ne sont pas toujours disponibles et, 
dans bien des cas, elles ne fournissent que des images statiques. C’est le cas de la plupart des programmes de 
caméras de circulation au Canada, qui fournissent des images statiques plutôt que des vidéos. Il est toutefois 
plus difficile d’estimer le débit de circulation à partir des comptes de véhicules tirés d’images statiques extraites 
à plusieurs minutes d’intervalle. Dans le présent document, nous proposons un système de vision par ordinateur 
qui télécharge à des intervalles fréquents des images statiques de circulation et en extrait le nombre de véhicules. 
Nous proposons également différentes méthodes pour estimer les débits de circulation à partir des comptes 
extraits des images statiques, méthodes que nous avons mises à l’essai au moyen des données tirées des images 
de circulation pour estimer les débits de circulation de plusieurs sections de route.
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3 Méthodologie

3.1 Étude des programmes de caméras de circulation en place au Canada

Après avoir passé en revue les programmes de caméras de circulation en place dans les provinces et 
municipalités canadiennes, nous avons constaté que des caméras de circulation sont en place dans toutes les 
provinces canadiennes (nous en avons relevé 2 881 au total [tableau 1]), alors qu’il n’y en a aucune dans les 
territoires à ce jour.

Tableau 1 
Programmes provinciaux de caméras de circulation au Canada
Province Nombre de caméras Fréquence de rafraîchissement approximative (en minutes)
Ontario 1 064 3 à 10 minutes
Colombie-Britannique 916 2 à 30 minutes
Québec 470 1 à 3 minutes
Alberta 270 15 à 30 minutes
Nouveau-Brunswick 53 10 à 25 minutes
Nouvelle-Écosse 52 15 à 30 minutes
Manitoba 31 2 à 21 minutes
Saskatchewan 21 1 à 15 minutes
Île-du-Prince-Édouard 4 Environ 15 minutes
Nombre total de caméras dans les provinces 2 881 -

Source : Données produites par les auteurs, selon les renseignements en ligne sur les programmes provinciaux de caméras de circulation.

Le tableau 2 présente les données que nous avons recueillies pour 10 municipalités étudiées. Nous avons mis 
l’accent sur les municipalités qui ont leur propre programme de caméras de circulation, distinct d’un programme 
provincial. Dans l’ensemble des 35 municipalités en importance au chapitre de la taille de la population étudiées, 
nous avons relevé 1 518 caméras au total.

3.2 Interfaces de programmation d’application utilisées

Le prototype du système utilise des images tirées des API de trois programmes de caméras de circulation, gérés 
respectivement par les Villes de Calgary et de Toronto, et par la Province d’Ontario.

Nous avons choisi le programme de Calgary pour ses images cohérentes et de bonne qualité, la facilité d’accès 
à son API et son taux élevé de rafraîchissement des données d’une minute, et ceux de Toronto et de l’Ontario en 
raison de leur volume élevé d’images et de la facilité d’accès à leur API.

Le programme de Calgary compte 141 caméras de circulation dont les images, d’une résolution spatiale de 840 
par 630 pixels, sont accessibles au public, et dont les données sont rafraîchies toutes les minutes. La Ville a 
également tenu compte de la protection de la vie privée dans son programme; elle déclare que « le système de 
caméras de circulation n’enregistre aucun renseignement personnel, comme le numéro d’immatriculation ou le 
visage de l’occupant d’un véhicule » [traduction] (City of Calgary, 2022). 

Le programme de Toronto compte quant à lui 238 caméras de circulation, réparties un peu partout dans la ville, et 
dont les images ont une résolution spatiale de 400 par 225 pixels. Le site Web du programme de la Ville indique 
que la fréquence de rafraîchissement est de deux minutes, tandis qu’un autre document sur les caméras de 
circulation de Toronto énonce qu’elle est de trois minutes. Selon nos observations, les données étaient rafraîchies 
toutes les deux à trois minutes environ.
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Tableau 2 
Disponibilité des caméras de circulation dans les 10 municipalités en importance au chapitre de la taille de la population
Région métropolitaine de recensement Nombre de caméras Fréquence de rafraîchissement approximative 

Toronto 298 2 à 3 minutes
Montréal 528 5 à 6 minutes
Vancouver 159 10 minutes
Calgary 141 1 minute
Edmonton 54 En temps réel
Ottawa 291 1 à 10 minutes
Oshawa 29 1 à 2 minutes
St. John’s 6 1 à 10 minutes
Abbotsford–Mission 7 5 à 10 minutes
Moncton 5 1 seconde
Total pour l’ensemble des municipalités 1 518 -

Source : Données produites par les auteurs, selon les renseignements en ligne sur les programmes municipaux de caméras de circulation.

Le ministère des Transports de l’Ontario possède au total 1 064 caméras de circulation. Ces caméras donnent 
accès à des images statiques et se trouvent près des autoroutes de la province. La fréquence de rafraîchissement 
de ces caméras varie d’un endroit à l’autre. D’après nos observations, elle semble varier de 3 à 10 minutes. La 
résolution spatiale des images variait également d’une caméra à l’autre.

3.3 You Only Look Once, version 3

Le présent projet se fonde sur le modèle de détection d’objets en temps réel YOLOv3 (Redmon & Farhadi, 2018). 
Dans ce modèle, un réseau neuronal est appliqué à une image entière, qui est divisée en régions. Pour chaque 
région, des probabilités sont calculées et des boîtes englobantes sont générées et pondérées en fonction des 
probabilités prédites (Redmon, 2018). Cela diffère des classificateurs et localisateurs précédents dont le modèle 
est appliqué à des images à plusieurs emplacements et échelles. Puisqu’il ne nécessite qu’une seule évaluation 
du réseau pour prédire les probabilités, YOLOv3 est plus rapide que les modèles R‑CNN et Fast R‑CNN (Redmon, 
2018).

YOLOv3 prédit la probabilité qu’un objet se trouve dans une boîte englobante en utilisant des grappes de 
dimensions comme boîtes d’ancrage (Redmon & Farhadi, 2018). Il prédit également les classes que la boîte 
englobante peut contenir au moyen de la classification à étiquettes multiples. Ces prédictions sont effectuées 
à l’aide de la fonction de perte d’entropie croisée binaire pendant l’entraînement du modèle (Redmon & Farhadi, 
2018).

YOLOv3 détecte les caractéristiques de certains objets dans l’image pour classer l’objet et l’encadrer d’une 
boîte englobante. Étant donné que la taille des objets dans l’image peut différer de leur taille réelle (par exemple, 
en fonction de la proximité de l’objet par rapport à la caméra), YOLOv3 tente de détecter les caractéristiques 
à trois échelles différentes (Redmon & Farhadi, 2018). L’extracteur des caractéristiques de base comporte 
plusieurs couches convolutives, dont la dernière prédit les dimensions de la boîte englobante du tenseur 3D, 
un score indiquant la probabilité que l’objet se trouve dans la région d’intérêt proposée, ainsi que la classe 
de l’objet. Le score est calculé à l’aide d’une régression logistique et a une valeur de 1 si la boîte englobante 
chevauche une plus grande superficie d’un objet réel sur le terrain (réalité de terrain) que les boîtes englobantes 
précédentes (Redmon & Farhadi, 2018). Les caractéristiques suréchantillonées sont enchaînées à des cartes de 
caractéristiques antérieures dans le réseau de sorte que des renseignements sémantiques significatifs puissent 
en être extraits (Redmon & Farhadi, 2018). La dernière couche de l’extracteur de caractéristiques répète le même 
modèle de sorte que les caractéristiques et les calculs précédents puissent être intégrés dans les prédictions 
(Redmon & Farhadi, 2018). Le réseau d’extraction de caractéristiques utilise des couches convolutives successives 
de 3 par 3 et de 1 par 1. Il s’appelle Darknet‑53 en raison de ses 53 couches convolutives (Redmon & Farhadi, 
2018).

Ce modèle de vision par ordinateur à source ouverte a été entraîné sur l’ensemble de données COCO (Redmon & 
Farhadi, 2018). Cet ensemble de données contient 91 classes d’objets qui peuvent être facilement reconnues par 
un humain, pour un total de 2,5 millions d’instances étiquetées dans 328 000 images (Redmon & Farhadi, 2018).
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3.4 Flux de travail

Nous avons élaboré un flux de travail pour l’extraction et l’analyse des images des API des caméras de circulation 
de Calgary, de Toronto et de l’Ontario. Le flux de travail comprend quatre étapes, à savoir l’acquisition d’images 
à partir des API des caméras de circulation, l’exécution du modèle de détection d’objets dans les images, la 
génération d’un ensemble de données basé sur les objets détectés et l’analyse des résultats. 

Les images ont été extraites des API des caméras de circulation de chaque programme, puis traitées au moyen 
d’un modèle de détection d’objet en temps réel. Le modèle YOLO traite chaque image pour y détecter les 
véhicules. L’image renvoyée contient une boîte englobante autour de l’objet détecté, une étiquette d’objet et un 
score de confiance à l’égard de la classe prédite. Bien que ce modèle permette de détecter de nombreuses 
classes d’objets, le présent projet met l’accent sur la détection de voitures, de camions, d’autobus, de 
motocyclettes, de piétons et de bicyclettes. Le nombre d’objets détectés pour chaque classe est compté et 
enregistré sous forme d’entrée horodatée pour chaque image. Une fois terminé pour chaque image disponible, ce 
processus est répété à une fréquence prédéterminée. 

Ainsi, pour Calgary, les images ont été extraites de l’API du programme de caméras de circulation toutes les 
cinq minutes. Pour les caméras de Toronto et un sous‑ensemble de caméras de l’Ontario, les images ont été 
extraites toutes les 10 minutes en raison du plus grand nombre d’emplacements et de la plus faible fréquence de 
rafraîchissement des images. Un ensemble de données sous forme de valeurs séparées par des virgules est ainsi 
obtenu. En plus du nombre de véhicules comptés, l’ensemble de données contient également les données des 
caméras de circulation tirées de l’API de chaque programme, telles que le nom de la rue, l’emplacement et les 
coordonnées des caméras.

3.5 Défis

L’un des défis liés à la collecte de données était que les flux de plusieurs caméras étaient parfois indisponibles. 
Lorsque les flux des caméras de l’Ontario étaient indisponibles, une image indiquant que la caméra n’est pas 
disponible s’affichait. En l’absence d’une méthode fiable permettant de prévoir ces moments d’indisponibilité, 
nous risquions de nous retrouver avec des comptes de zéro véhicule dans l’ensemble de données. Voir la figure 1 
pour un exemple d’image d’une caméra de l’Ontario indiquant que la caméra n’est pas disponible.

Après avoir étudié le problème, nous avons déterminé que les caméras affichaient systématiquement une image 
indiquant qu’elles n’étaient pas disponibles une fois sur six. Nous avons ainsi pu recourir à la comparaison 
d’images pour détecter ces images. Pour ce faire, nous avons utilisé OpenCV pour intégrer à notre système une 
fonction de comparaison au niveau des pixels entre les images obtenues et les images de référence, puis ajouté 
un nouvel indicateur de « disponibilité de la caméra » à l’ensemble de données, ce qui a facilité l’analyse des 
données.
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Figure 1 
Image du ministère des Transports de l’Ontario indiquant qu’une caméra n’est pas disponible  

Source : Ministère des Transports (COMPASS/Ministry of Transportation, 2021).

Nous avons également dû résoudre d’autres cas d’images de caméra non disponibles. Par exemple, lors de 
la collecte d’images de circulation à Toronto, nous avons remarqué qu’un écran noir s’affichait parfois, plutôt 
qu’une image indiquant que la caméra n’est pas disponible. Pour résoudre ce problème, nous avons utilisé une 
technique de comparaison d’images similaire à celle utilisée dans le cas précédent. Dans d’autres cas, nous nous 
retrouvions avec des fichiers d’images corrompus. Nous avons réglé ce problème en ajoutant des valeurs « Not a 
Number » (pas un nombre) dans l’ensemble de données de sortie.

Nous mènerons une étude plus approfondie pour évaluer la précision de la détection des images dans différentes 
conditions environnementales (p. ex. variations dans les conditions météorologiques et l’éclairage). Nous 
étudierons également les méthodes d’imputation (p. ex. l’imputation fondée sur le krigeage) pour combler les 
lacunes statistiques dans les cas susmentionnés.

4 Estimation du débit de circulation

Comme nous l’avons expliqué dans la section précédente, le système que nous avons conçu génère des comptes 
des véhicules détectés dans les images de circulation. Le taux de rafraîchissement des images des programmes 
municipaux et provinciaux de caméras de circulation est généralement de l’ordre de quelques minutes. Par 
conséquent, les comptes de véhicules peuvent fournir des renseignements sur les tendances de la circulation, 
mais ne permettent pas d’obtenir des estimations réelles du débit de circulation. Nous proposons donc trois 
méthodes pour estimer le débit de circulation à partir des comptes tirés des images des caméras statiques. 
Notre démarche est fondée sur une évaluation des options méthodologiques disponibles, que nous décrivons 
brièvement ci‑après. Les méthodes proposées visent à produire des estimations du débit de circulation à partir 
des comptes de véhicules, utilisés comme intrants (voir la figure 2). Les trois méthodes proposées se complètent 
et chacune peut l’emporter sur les deux autres selon les circonstances. Par exemple, la première méthode 
fonctionne mieux avec des données historiques, tandis que la troisième est optimale lorsqu’elle est utilisée avec 
les échantillons vidéo disponibles.
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Figure 2 
Estimation du débit de circulation 

4.1 Méthode fondée sur les données historiques

Des données historiques sur le débit de circulation, comme le débit journalier moyen annuel (DJMA), sont 
accessibles au public pour de nombreuses sections de route dans des provinces comme l’Ontario et l’Alberta. Les 
données sur le DJMA sont disponibles pour de nombreuses autoroutes en Ontario qui sont aussi surveillées par 
des caméras de circulation. La figure 3 présente une carte des emplacements où les caméras de circulation et les 
données sur le DJMA sont à la fois disponibles.

Figure 3 
Une carte des emplacements où les caméras de circulation et les données sur le DJMA sont à la fois disponibles  

Source : Visualisation des auteurs.

Il est possible de combiner le DJMA des années précédentes avec les comptes tirés des images de circulation 
pour estimer le débit de circulation pour certaines sections de route. On peut ainsi obtenir une bonne estimation 
de la circulation pour une période précise de l’année. L’inconvénient de cette méthode est que le DJMA peut varier 
grandement d’une année à l’autre, ce qui introduit un certain degré d’inexactitude dans les estimations produites. 
La méthode peut se résumer comme suit :

À partir du compte quotidien indiqué par les caméras pour une section de route, c.‑à‑d. ,d cN , on calcule le 
compte quotidien moyen, cN , pour la période au cours de laquelle les comptes sont disponibles.
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4.2 Méthode fondée sur un modèle

Dans cette méthode, un modèle est entraîné pour produire, à partir du compte quotidien moyen de véhicules par 
image au cours d’une période donnée, le débit de circulation pour cette période. Cette approche peut se résumer 
en trois étapes principales. Dans la première étape, des données sont recueillies (à partir de vidéos) sur le nombre 
moyen de véhicules par image et le débit de circulation correspondant pour la période d’échantillonnage au cours 
de laquelle les images ont été prises. Pour ce faire, des images sont extraites de chaque vidéo (p. ex. 12 images 
par période iT  [p. ex. une minute]). Ensuite, le nombre moyen de véhicules par image est dénombré pour chaque 
période d’échantillonnage iT . Le débit de circulation réel sur le terrain est ensuite calculé pour chaque période 

d’échantillonnage iT , c.‑à‑d. iTD . La deuxième étape consiste à créer un modèle (p. ex. linéaire ou polynomial) 
qui met en correspondance le nombre moyen de véhicules et le débit de circulation pour la période de la vidéo,  

T . La troisième étape est l’application du modèle pour estimer le débit de circulation pour n’importe quelle 
période. Une fois qu’un modèle est construit, il peut être utilisé pour estimer le débit de circulation pour une 

période P  qui est un multiple M  de T . Pour ce faire, les images de circulation pour la période P  sont 

recueillies, puis le nombre moyen de véhicules par image, ,P moyenN , est calculé. Par la suite, le nombre de 
véhicules par période T , TD , est estimé à l’aide du modèle. Enfin, le nombre de véhicules par période P , c.‑à‑d. 
le débit de circulation pour la période P , est estimé à l’aide de la formule suivante :

D M DP T� �

4.3 Formule proposée

Nous proposons une autre méthode qui élimine le besoin de données historiques. Cette méthode permet de 

calculer le débit de circulation TD  pour n’importe quelle période T , selon la formule suivante :

D N T
TT moyen
pass

� ��

où moyenN  est le nombre moyen de véhicules par image de la circulation, et passT est le temps moyen pris par un 
véhicule pour traverser la région dans l’image. moyenN  est calculé à partir d’images statiques recueillies pendant la 
période T . Pour ce faire, un modèle de détection d’objet peut être utilisé pour détecter le nombre de véhicules 

dans chaque image ( moyenN ). La valeur de passT  est difficile à calculer parce qu’elle représente le temps pris par 
un véhicule pour traverser le champ de vision de la caméra de circulation, de sorte qu’une estimation précise de 
cette valeur nécessite une analyse d’un flux vidéo. Il est toutefois possible d’estimer cette valeur à partir d’une 
analyse des images de la caméra de circulation et d’une estimation ou d’une hypothèse de la vitesse moyenne des 
véhicules sur cette section de route. Par exemple, si 6moyenN =  et 2.5passT s= , le débit de circulation estimé par 
minute serait de 60

2 5
6 144

.
� � véhicules par minute.

Les variables de la formule sont illustrées à la figure 4. Cette figure montre le champ de vision d’une caméra sur 

une route. Il y a deux voitures qui passent, et il faut aux voitures 1passT  et 2passT  secondes pour traverser le champ 

de vision de la caméra. Au moment t , le nombre de véhicules qui se trouveraient dans une image est 2tN = .

(1)

(2)

(3)

(4)
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Figure 4 
Illustration de la formule de prédiction 

Source : Image des auteurs.

5 Résultats

5.1 Échantillons d’images

La présente section contient des exemples de résultats du processus de détection de véhicules produits par 
le système. La figure 5 a) et la figure 5 b) montrent des images tirées d’une caméra de circulation de la ville de 
Calgary, avant et après la détection des véhicules par le système, respectivement. On peut y voir que les voitures 
et les camions qui circulent sur la partie visible de l’autoroute ont été détectés et classés correctement, y compris 
ceux situés au bas de l’image.

Figure 5 
Autoroute à Calgary a) avant la détection des véhicules et b) après la détection 

Source : Ville de Calgary (Calgary, 2021).

Le modèle a également été testé sur des sections de route situées à proximité d’immeubles commerciaux à 
Calgary. La figure 6 a) et la figure 6 b) montrent des images tirées d’une caméra de circulation de la ville de 
Calgary, avant et après la détection des véhicules par le système, respectivement. On peut y voir que les trois 
piétons qui apparaissent dans l’image ont été détectés.
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Figure 6 
Exemple d’image de circulation contenant des piétons dans la ville de Calgary a) avant la détection des objets et b) 
après la détection des objets 
Trois piétons sont encadrés de boîtes englobantes rouges, et les voitures sont encadrées de boîtes bleues.

Source : Ville de Calgary (Calgary, 2021).

5.2 Analyse des données sur la circulation

Le modèle de traitement des données génère des renseignements pertinents sur les tendances de la circulation. 
Les données de sortie ont été analysées en tant que série chronologique et les résultats ont été visualisés. Cette 
analyse a permis de dégager des tendances et des schémas de circulation clairs qui étaient corrélés à des 
modèles de circulation habituels, comme les heures de pointe, ainsi qu’à des événements uniques, comme les 
mesures de confinement et les restrictions.

La figure 7 montre l’incidence du confinement préventif lié à la COVID‑19 en Alberta sur la circulation. Le 8 
février 2022, à 23 h 59, le gouvernement de l’Alberta a entamé la première étape de la levée des restrictions de 
confinement (Government of Alberta, 2022), en levant notamment les limites de capacité pour les sites pouvant 
accueillir moins de 500 personnes et en autorisant la consommation de nourriture et de boissons dans les grands 
lieux et événements (Government of Alberta, 2022). La figure 7 montre l’incidence de cette levée des restrictions 
sur la circulation à un emplacement sélectionné à Calgary. Cet emplacement se trouve à une intersection du 
centre‑ville qui est bordée de tours commerciales.

On peut voir qu’entre le premier vendredi du confinement, où le débit de circulation était faible, et le vendredi 
suivant, la semaine où l’Alberta a amorcé la première étape de déconfinement, le nombre de voitures est passé 
d’environ 250 à 3 000. Il s’agit d’un écart considérable. La semaine suivante, le vendredi 18 février, le nombre de 
voitures a encore augmenté pour atteindre environ 3 000 voitures. Dans l’ensemble, on observe une tendance à la 
reprise de la circulation après l’assouplissement des restrictions.
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Figure 7 
Comptes quotidiens estimatifs de voitures à un emplacement sélectionné (emplacement no 36), Calgary 

Source : Calculs des auteurs.

La figure 8 a) présente les comptes totaux de voitures pendant un jour de semaine à Calgary. Les comptes 
de voitures augmentent vers 8 h, 13 h et 17 h, ce qui correspond aux heures de pointe habituelles associées 
au navettage. La figure 8 b) présente les tendances calculées à partir de tous les emplacements de caméra à 
Calgary pendant un jour de fin de semaine. Dans cette figure, on peut voir que les comptes de véhicules par 
heure augmentent de façon beaucoup plus graduelle comparativement aux comptes estimés pendant un jour 
de semaine, lesquels atteignaient des sommets aux heures de pointe. Par opposition, la figure 8 b) montre une 
augmentation constante de la circulation entre 6 h et 14 h.

Figure 8 
a) Estimations des comptes de voitures à un emplacement sélectionné (emplacement no 13) à Calgary, par heure de 
la journée, le mercredi 22 septembre 2021, et b) Estimation de la circulation automobile détectée par l’ensemble des 
caméras de circulation à Calgary, par heure de la journée, le samedi 25 septembre 2021

Source : Calculs des auteurs.

Les données peuvent également être agrégées de différentes façons pour obtenir une multitude de 
renseignements. Par exemple, un examen des comptes de voitures de Calgary agrégés par jour de la semaine 
pour la période du 22 au 28 septembre 2021 a permis de constater que les comptes les plus élevés ont été 
enregistrés le mercredi, tandis que les comptes les plus bas ont été enregistrés le dimanche.
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Nous avons également analysé des sections d’autoroute à Toronto et en Ontario. La figure 9 a) présente les 
comptes totaux de voitures à l’intersection de la rue Dufferin et de la rue Bloor, à Toronto, par heure de la journée, 
pendant un jour de semaine. Cet emplacement est bordé d’un arrêt de métro et de nombreux petits commerces. 
Comme prévu, la circulation est la plus dense pendant les heures normales de travail (de 8 h à 16 h 59), et 
culmine vers 13 h, ce qui correspond à l’heure de dîner normale. La figure 9 b) illustre la circulation automobile 
à l’intersection des rues Bloor et Bay, à Toronto, par heure de la journée, pendant un jour de fin de semaine. Cet 
emplacement est bordé d’institutions financières et de magasins. La circulation automobile augmente le matin 
pour ensuite demeurer stable, sauf entre 17 h et 18 h, où elle diminue. La circulation diminue aussi plus tard et plus 
graduellement, comparativement à l’exemple précédent.

Figure 9 
a) Circulation automobile à l’intersection des rues Dufferin et Bloor, à Toronto (emplacement no 8049), par heure de 
la journée, le mercredi 8 décembre 2021, et b) Circulation automobile à l’intersection des rues Bay et Bloor, à Toronto 
(emplacement no 8043), par heure de la journée, le samedi 11 décembre 2021

Source : Calculs des auteurs.

Des données sur la circulation ont également été recueillies pour des autoroutes provinciales de l’Ontario 
(voir la figure 10). Ces données ont permis de constater une tendance cyclique et une diminution graduelle de 
la circulation en décembre. Cette diminution graduelle s’explique probablement par la baisse du nombre de 
personnes qui se déplacent pour le travail pendant le congé des Fêtes. En ce qui concerne la tendance cyclique, 
les comptes de véhicules diminuent la fin de semaine, probablement parce que moins de gens empruntent 
l’autoroute pour aller travailler.
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Figure 10 
Estimations de la circulation automobile quotidienne sur une autoroute de l’Ontario (emplacement no 23-3) selon les 
images d’une caméra de circulation, décembre 2021 

Source : Calculs des auteurs.

5.3 Estimation du débit de circulation

Dans la présente section, nous abordons les résultats obtenus à partir des méthodes proposées pour estimer le 
débit de circulation. La figure 11 fournit les estimations du débit de circulation quotidien fondées sur le DJMA pour 
une autoroute en Ontario (autoroute Queen Elizabeth, entre le chemin Bronte et la troisième ligne) pour le mois 
de décembre 2021. La figure montre que le débit de circulation quotidien le plus élevé était de 320 662 véhicules, 
le 23 décembre 2021. Cela peut s’expliquer par l’augmentation habituelle de la circulation liée aux événements 
des Fêtes et aux déplacements en direction et en provenance de grands centres commerciaux avant Noël. Les 
valeurs de circulation quotidiennes les plus faibles sont celles du 25 décembre 2021 (le jour de Noël) et du 27 
décembre 2021, c’est‑à‑dire le lendemain du Lendemain de Noël. Comme le jour de Noël était un samedi, le 27 
décembre était un jour férié en Ontario, ce qui explique le faible débit de circulation observé ces deux journées. 
L’augmentation du débit de circulation le 26 décembre est attribuable au Lendemain de Noël, jour férié où les gens 
sortent pour magasiner ou pour des événements sociaux.
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Figure 11 
Estimations du débit de circulation quotidien sur une section d’autoroute de l’Ontario 

Source : Calculs des auteurs.

La figure 12 présente les résultats obtenus à partir de la méthode fondée sur le DJMA et de celle fondée sur un 
modèle. Bien que les estimations obtenues au moyen des deux méthodes suivent la même tendance, celles 
obtenues à l’aide de la méthode fondée sur un modèle sont considérablement plus faibles que celles obtenues à 
l’aide de la méthode fondée sur le DJMA. Ces résultats peuvent être attribuables aux raisons suivantes :

• La valeur du DJMA utilisée est celle de 2016, avant la pandémie. Toutefois, la circulation a diminué depuis 
2020 en raison des mesures de confinement et du télétravail.

• Le modèle a été construit à l’aide de vidéos de circulation sur des routes ayant des caractéristiques 
différentes, c.‑à‑d. deux directions avec deux voies chacune, tandis que les images d’essai provenaient 
d’une route comptant trois voies dans chaque direction. 

• Le modèle a été conçu à partir de comptes de véhicules réels sur le terrain, tandis que les estimations sont 
fondées sur les comptes de véhicules détectés, qui sont habituellement plus faibles.

Malheureusement, nous n’avions pas de section de route pour laquelle nous disposions à la fois de données 
historiques et de données vidéo récentes, que nous aurions pu utiliser pour recueillir les débits de circulation réels 
sur le terrain afin de valider les modèles proposés. Nous sommes actuellement à la recherche de telles données 
pour valider les méthodes proposées. 
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Figure 12 
Comparaison entre les estimations du débit de circulation quotidien fondées sur le modèle et celles fondées sur le 
débit journalier moyen annuel 

Source : Calculs des auteurs.

La figure 13 indique le rapport entre les estimations fondées sur le modèle et les estimations fondées sur le DJMA. 
Le rapport se situe entre 0,28 et 0,35, ce qui signifie qu’il est constant.
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Figure 13 
Rapport entre les estimations fondées sur le débit journalier moyen annuel et les estimations fondées sur le modèle 

Source : Calculs des auteurs.

Dans l’application qui suit, nous présentons les résultats obtenus au moyen de la formule proposée. Nous 
avons utilisé une vidéo de circulation pour dénombrer manuellement les comptes de voitures dans la vidéo 
afin de trouver le débit de circulation réel sur le terrain pendant différentes périodes d’échantillonnage (d’une 
minute chacune) de la vidéo. Nous avons également déterminé les paramètres Nmoyen et Tpass pour ces périodes. 
Rappelons que la formule proposée pour estimer le débit de circulation sur une période donnée, T, est la formule 
(4). Pour utiliser cette formule, nous devons estimer les valeurs des variables Nmoyen et Tpass. Nmoyen est le nombre 
moyen de véhicules détectés dans une image. Pour estimer la valeur de Nmoyen pour une période d’échantillonnage 
donnée, des images ont été extraites à différents moments (p. ex. toutes les 10 secondes) de la vidéo pour chaque 
période, et les véhicules ont été dénombrés dans chaque image. Le nombre de véhicules dans une image extraite 
de la vidéo au moment t est appelé Nt. Tpass, i désigne le temps pris par un véhicule, i, pour traverser le champ de 
vision de la caméra. Cette valeur est calculée pour différents véhicules. Pour chaque période d’échantillonnage, la 
valeur de Tpass, i  a été recueillie pour différents véhicules. Ensuite, pour chaque période (d’une minute), la moyenne 
des différentes valeurs de Nt  a été calculée pour trouver la valeur de Nmoyen, et la valeur moyenne de Tpass, i a été 
calculée pour trouver la valeur de Tpass,.

En plus de ces calculs, un modèle de vision par ordinateur a été utilisé pour détecter les véhicules dans une région 
d’intérêt dans la vidéo et enregistrer l’heure à laquelle ils y entrent et en sortent. Ces données ont également été 
utilisées pour estimer les valeurs des variables Nmoyen et Tpass. En résumé, les données suivantes ont été recueillies 
pour plusieurs périodes d’une minute : 

• le débit de circulation réel pour chaque période d’échantillonnage;
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• les valeurs des variables Nmoyen et Tpass fondées sur la collecte manuelle de données pour chaque période 
(utilisées pour estimer le débit de circulation pour cette période);

• les valeurs des variables Nmoyen et Tpass recueillies au moyen d’un modèle de détection de véhicules pour 
chaque période (utilisées pour estimer le débit de circulation pour cette période).

Les résultats de cet essai sont présentés à la figure 14, laquelle contient trois courbes qui illustrent le débit de 
circulation estimé pour chaque période. Chaque courbe correspond à l’une des méthodes ci‑dessus. La proximité 
des résultats obtenus à partir des trois méthodes indique que la formule proposée peut être utilisée pour fournir 
des estimations précises du débit de circulation. La seule information manquante pour ce système est Tpass, qui 
est difficile à obtenir à partir d’images statiques. Toutefois, la valeur de cette variable peut être estimée au moyen 
d’une analyse visuelle des images de la section de route.

Figure 14 
Comparaison des résultats de trois méthodes d’estimation du volume

Source : Calculs des auteurs.

6 Conclusion et travaux futurs

Dans le présent document, nous avons proposé un système de vision par ordinateur conçu pour extraire de 
façon périodique des comptes de véhicules des images des caméras de circulation au Canada. Premièrement, 
nous avons mené une étude pour compiler des données sur les programmes de caméras de circulation existants 
au Canada. Ensuite, un système a été mis au point pour recueillir des images des API de trois programmes de 
caméras de circulation (gérés respectivement par les Villes de Calgary et de Toronto, et la Province d’Ontario). Le 
système détecte différents types de véhicules dans ces images à l’aide du modèle de détection d’objets à source 
ouverte YOLOv3 qui a été entraîné sur l’ensemble de données COCO. Des comptes des types de véhicules 
détectés (voiture, autobus, motocyclette, etc.) ont ainsi pu être générés. Nous avons ensuite exporté les résultats 
obtenus sous forme de série chronologique et analysé les données de sortie. La visualisation et l’analyse des 
ensembles de données recueillis ont révélé qu’il est possible d’en tirer des tendances et des schémas clairs de 



Statistique Canada – no 18-001-X au catalogue26

Estimation du débit de circulation à partir des images de caméras de circulation :  
vers des flux de données sur la circulation en temps réel

la circulation. Nous avons également proposé différentes méthodes pour estimer les débits de circulation à partir 
des comptes extraits des images statiques. Nous avons mis à l’essai ces méthodes au moyen des comptes 
recueillis pour estimer les débits de circulation de plusieurs sections de route.

Nous avons constaté que les API de certains programmes de caméras de circulation sont meilleures que d’autres 
au chapitre de la qualité et de la disponibilité des images. Par exemple, les caméras de Calgary offrent des images 
plus fiables et sont moins souvent en panne que celles de Toronto. Dans les cas où le système doit recueillir un 
flux de données continu, un hôte fiable (p. ex. un serveur local ou un environnement en nuage) sera requis. Le 
système est actuellement déployé dans l’environnement infonuagique de Statistique Canada, l’Espace de travail 
d’analyse avancée, où une instance distincte est exécutée pour chaque API sur un serveur Notebook distinct.

Répétons que l’estimation du débit de circulation dans les grandes régions urbaines est une fonction importante, 
particulièrement compte tenu de l’augmentation de la congestion et des répercussions sur les politiques, du 
temps perdu aux émissions de carbone. Les comptes de véhicules constituent un élément clé de l’estimation 
du débit de circulation, et le présent article propose une nouvelle approche de dénombrement fondée sur les 
caméras de circulation. Les résultats du flux de travail du traitement des images illustrent des tendances claires de 
la circulation tout au long de la journée et de la semaine, et les données peuvent être associées à des événements 
uniques, comme les périodes de confinement et de restrictions et les jours fériés. Ces ensembles de données 
ont de multiples emplois, allant de la production de données de base sur la circulation à la production d’un 
ensemble complet d’indices des activités économiques locales. Cette information peut également être utilisée en 
complément des sources de données existantes sur la mobilité dans les programmes de tourisme et de transport.

De plus, le modèle peut être adapté pour servir à plusieurs autres usages. Par exemple, des travaux exploratoires 
sont en cours pour entraîner un modèle de sorte qu’il puisse classer les camions commerciaux (p. ex. camions‑
remorques, fourgons, camions‑citernes, camions réfrigérés), en particulier ceux qui circulent sur des sections 
de route situées aux frontières provinciales, en vue d’en dégager des indications des activités économiques. 
D’autres travaux tireront parti des ensembles de données extraits dans des zones municipales pour créer des 
indicateurs de mobilité, lesquels pourront être utilisés dans les indices des conditions d’affaires locales. De plus, 
une analyse des ensembles de données pour certains quartiers touristiques sera menée pour mesurer l’activité 
dans ces régions. Enfin, d’autres améliorations seront apportées au flux de travail afin d’automatiser l’ensemble 
du processus, de la collecte des données à l’analyse et à la visualisation, de sorte à produire des données sur la 
circulation en temps réel sur une base quotidienne ou hebdomadaire.
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