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Résumé

Les systèmes de détection et de reconnaissance des panneaux routiers fournissent

un niveau supplémentaire au sujet de l’assistance au conducteur, ce qui incite la sé-

curité accrue pour les passagers, les clients de façon quoi de plus les véhicules. Dans

le cadre des systèmes avancés d’aide à la conduite, la reconnaissance des panneaux

routiers peut être utilisée pour les conducteurs (surtout les personnes ayant des be-

soins spéciaux) en les alertant sur la présence de panneaux routiers pour réduire les

risques de distraction, de fatigue, de mauvaise visibilité et de conditions météorolo-

giques. Bien que plusieurs systèmes de reconnaissance des panneaux routiers aient été

proposés dans la littérature, la conception d’un algorithme robuste reste un problème

de recherche ouvert. Cette thèse vise à résoudre certains des défis de recherche excep-

tionnels, tout en tenant compte des variations dans l’éclairage des couleurs, l’échelle,

la rotation, la translation, l’occlusion et la complexité de calcul. Le système de recon-

naissance des panneaux routiers est composé de trois phases principales : la localisa-

tion des panneaux routiers, la détection et la reconnaissance du contenu. Cette thèse

présente chaque phase comme un chapitre distinct, dans la première partie plusieurs

méthodes de segmentation sont testées et une nouvelle méthode qui améliore la qua-

lité de segmentation est introduite. Dans la deuxième partie, une nouvelle approche

basée sur LBP est proposée pour diminuer le nombre des faux positifs ce qui augmente

la précision du système. Dans la troisième partie, nous testons plusieurs méthodes de

reconnaissance des panneaux. Enfin un système de reconnaissance des panneaux de

limitation de vitesse robuste et scalable est développé. Dans la phase de reconnais-

sance nous utilisons deux classifieurs SVM, le premier pour reconnaître si les régions

ii



Remerciements Remerciements

détectées sont des panneaux de limitation de vitesse ou non et le deuxième pour clas-

sifier les chiffres des panneaux. Comme les panneaux de limitation de vitesse ne sont

pas toujours clairs et lisibles, à cause de vitesse, manque de lumière ou vibration de la

caméra, nous avons proposé d’utiliser un SVM entraîné sur la base MNIST pour recon-

naître les chiffres des panneaux de limitation de vitesse. Les objectifs définis pour ce

travail ont été entièrement atteints puisque le système développé a atteint un de rappel

de classification élevé (99,81%) et une haute précision (99,08%) dans un temps de trai-

tement de 11,22 ms sur la base de données GTSDB. L’utilisation de la base de données

MNIST pour l’apprentissage rend le système proposé robuste et plus scalable, il donne

presque les mêmes résultats sur d’autres bases de données de test comme BTSD où le

système obtient un rappel de 99,39% et une précision de 99,05%. Un autre avantage

du système proposé est le temps de traitement, où les fausses alarmes détectées dans

l’étape de détection sont éliminées avec le premier SVM qui est plus rapide que le se-

cond, ainsi le second SVM ne sera pas exécuté seulement si la région détectée est un

panneau de limitation de vitesse.

Mots clés : détection des panneaux routiers; reconnaissance des panneaux rou-
tiers; classification; segmentation; reconnaissance des panneaux de limitation de
vitesse; SVM ; LBP.
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Abstract

Road sign detection and recognition systems provide an additional level of driver

assistance, which enhances the safety of passengers and customers in ways that en-

hance vehicle safety. As part of an advanced driver assistance systems, the recognition

of road signs can be used for drivers (especially those with special needs) by alerting

them to the presence of road signs to reduce the risk of distraction. Tiredness, poor

visibility and weather conditions. Although several road sign recognition systems have

been proposed in the literature ; designing a robust algorithm remains an open-ended

problem. This thesis aims to solve some of the outstanding research challenges, while

taking into account variations in color illumination, scale, rotation, translation, oc-

clusion and computational complexity. The proposed system consists of three main

phases : The location of road signs, detection and recognition of content. This thesis

presents each phase as a separate chapter, in the first part several segmentation me-

thods are tested and a new method is introduced. In the second part a new approach

based on LBP is proposed to reduce the number of false positives which increases the

accuracy of the system. In the third part, we test several methods of panel recognition.

Finally a robust and scalable speed limit panel recognition system is developed. In the

reconnaissance phase we use two SVMs, the first to recognize whether the detected re-

gions are speed limit signs and the second to classify the numbers of the panels. Since

the speed limit signs are not always clear and legible, because of speed, lack of light

or camera vibration, we proposed to use an SVM trained on the MNIST base to reco-

gnize the numbers of speed limitation signs. The objectives defined for this work have

been fully achieved since the developed system has achieved a high classification recall
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(99.81%) and a high accuracy (99.08%) in a processing time of 11.22 ms on the GTSDB

database. The use of the MNIST database for learning makes the proposed system ro-

bust and scalable, it gives almost the same results with other test databases like BTSD

where the system gets a 99.39% recall and an accuracy of 99.05%. Another advantage

of the proposed system is the processing time, where the false alarms detected in the

detection step are eliminated with the first SVM being faster than the second, so the

second SVM will not be executed only if the detected region is a speed limit sign.

keywords : Traffic sign detection; Traffic sign recognition; Classification; Seg-
mentation; Speed limit sign recognition; SVM; LBP
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صملخ  
 

 يعزز مما ، السائق مساعدةل إضافي مستوى عليها والتعرف الطريق لافتات عن الكشف أنظمة توفر

 يمكن ، المتقدمة السائق مساعدة أنظمة من كجزء. المركبات سلامة تعزز بطرق والعملاء الركاب سلامة

 طريق عن( الخاصة الاحتياجات ذوي أولئك خاصة) للسائقين قيالطر إشارات على التعرف استخدام

. الجوية والظروف الرؤية وسوء التعب. التشتيت مخاطر من للحد الطريق إشارات وجود إلى تنبيههم

 تصميم أن إلا اقتراحها، تم قد الطريق إشارات على التعرف أنظمة من العديد أن من الرغم على

 البحثية التحديات بعض حل إلى الرسالة هذه تهدف. مفتوحة بحثية مشكلة يزال لا قوية خوارزمية

 والتعقيد الإغلاق ، الدوران ، المقياس ، اللون إضاءة في التغيرات الاعتبار في الأخذ مع ، البارزة

 علامات موقع تحديد :رئيسية مراحل ثلاث من التعرف على إشارات الطريق  نظام يتكون .الحسابي

 فصل في مرحلة كل الأطروحة هذه تقدم. عنها والكشف العلامة نوعية تحديد الصورة، في الطريق

 تحسن التي جديدة طريقة إدخال ويتم للصورة  تجزئة طرق عدة اختبار يتم الأول الجزء في منفصل،

 تعتمد جديدة مقاربة اقتراح تم الثاني الجزء في. الخاطئة الإنذارات عدد بتقليل النظام أداء  من بدورها

 تطوير يتم وأخيرا  . النظام دقة من تزيد التي الكاذبة الإيجابيات عدد لتقليل المحلي الثنائي النمط على

 ، الآلي الدعم شعاع من اثنين نستخدم ، الاستطلاع مرحلة في. السرعة حدود لوحات على للتعرف نظام

 أرقام لتصنيف الثاني و السرعة، حدود علامات هي المكتشفة المناطق كانت إذا ما على يتعرف الأول

ا. اللوحات ا ليست السرعة تحديد علامات لأن نظر   الضوء نقص السرعة، بسبب ، ومقروءة واضحة دائم 

 على للتعرف اليد بخط مكتوبة أرقام قاعدة على الأول الدعم شعاع تدريب اقترحنا ، الكاميرا اهتزاز أو

 قد المقدم النظام أن حيث كامل بشكل العمل لهذا المحددة الأهداف تم  تحقيق وقد. التقييد علامات أرقام

 في( 99.08٪)   عالية ودقة( 99.81٪) التصنيف من عالية درجة الألمانية البيانات قاعدة حقق على

 النظام يجعل للتعلم اليد بخط المكتوبة الأرقام بيانات قاعدة استخدام. ثانية مللي 11.22 قدره معالجة زمن

 القاعدة مثل أخرى اختبار بيانات قواعد مع النتائج نفس تقريبا يعطي وأنه مرن، و قوي المقترح

 أخرى ميزة٪.  99.05 تعادل ودقة٪  \ 99.39 التصنيف من عالية درجة على يحصل حيث البلجيكية

 الأول المصنف في اكتشافها تم التي الكاذبة الإنذارات من التخلص يتم حيث ، المعالجة وقت هي للنظام

 الحد علامة فعلا المكتشفة المنطقة كانت إذا إلا الثاني المصنف تنفيذ يتم لن وبالتالي ، سريع كونه ومع

للسرعة. الأقصى . 

 

 الصورة؛ البيانات؛ تجزئة تصنيف المرور؛ إشارات على المرور؛ التعرف إشارات عن الكشف: مفاتيح البحث 

المحلي. الثنائي النمط الآلي؛ الدعم شعاع القصوى؛ السرعة علامات تحديد  
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Les Nations Unies estiment qu’entre 2010 et 2020, le nombre de morts sur les routes
augmentera de 50%, soient environ 1,9 million de personnes. Pour inverser cette ten-
dance, l’ONU a établi, en 2011, la première « Décennie d’action pour la sécurité rou-
tière ». Les systèmes d’aide à la conduite peuvent aider à réduire le nombre d’acci-
dents en automatisant des tâches telles que la détection de fatigue, la détection des
piétons et la reconnaissance des panneaux routiers. Concevoir des systèmes d’aide à
la conduite plus intelligents, visant à minimiser le nombre de mauvaises décisions ou
d’accidents, qui peuvent être rencontrés pendant le trajet, est l’un des sujets d’actua-
lité de la technologie automobile d’aujourd’hui et de plus en plus un grand nombre
de personnes s’équipent aujourd’hui d’un assistant d’aide à la conduite. Les systèmes
d’aide à la conduite assistent le conducteur et permettant d’éviter de graves erreurs et
parfois même de les corriger, ils permettent aux conducteurs de conduire sans stress.

La reconnaissance des panneaux de signalisation a reçu un intérêt croissant ces
dernières années, il est même considéré comme une caractéristique très importante
des véhicules intelligents. Les panneaux de signalisation portent des informations utiles
substantielles qui pourraient être ignorées par les conducteurs en raison de la fatigue
ou de la recherche d’une adresse, etc. Ces conducteurs sont également susceptibles
de porter moins d’attention aux panneaux de signalisation lors de la conduite dans
des conditions météorologiques menaçantes. Par conséquent, la détection et la recon-
naissance automatique des panneaux routiers devient indispensables pour réduire le
nombre de victimes sur la route.

Un système de reconnaissance des panneaux de signalisation est généralement di-
visé en trois parties : la localisation, la détection et la reconnaissance. Les panneaux
de signalisation ont des couleurs et des formes spécifiques qui peuvent être facilement
observées par les conducteurs. La détection consiste à extraire le panneau de signali-
sation d’une scène en plein air, elle repose généralement sur les caractéristiques inhé-
rentes aux panneaux de signalisation (tels que la couleur et la forme). La majorité des
travaux de détection des panneaux routiers sont initiés à l’aide des informations de
couleur des panneaux routiers appelés segmentation des couleurs. La segmentation
des couleurs est plus fréquemment effectuée en utilisant un espace colorimétrique.
Les espaces colorimétriques les plus utilisés à cette fin sont HSI, RGB, CIElab, YCbCr et
HSV. Dans les approches de segmentation à base de couleurs, les images sont d’abord
converties en un espace de couleur désigné, puis un algorithme de segmentation, par
ex. seuillage, est appliqué. Plusieurs auteurs préfèrent d’utiliser l’espace RGB car les
conversions entre les espaces de couleurs sont non linéaires, un simple seuillage est
appliqué directement dans l’espace RGB par [17], [18], [19], [20], [7]. Pour éviter le pro-
blème du choix de seuil, plusieurs auteurs utilisent un filtre comme dans [2], [8], [21].
Comme l’espace RGB est sensible aux changements de lumière, plusieurs auteurs pré-
fèrent d’utiliser l’espace HSV car ils supposent que la teinte H est invariante aux chan-
gements de luminance. Les auteurs dans [1], [22] utilisent un seuillage dans le canal
Hue afin de déterminer la couleur dominante. Fleyeh.H [23] a utilisé un seuillage dans
les composantes H, S et V, cette méthode résiste aux changements d’éclairage mais elle
est coûteuse en temps de calcul. Une agrégation dynamique des pixels est utilisée dans
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[24] pour segmenter l’image. L’algorithme de Otsu est utilisé par [25, 26, 27] pour trou-
ver le seuil optimal dans l’espace HSV. Shar,a et al.[28] et Escalera et al.[1] ont choisi
l’espace HSI car ils supposent que la composante Hue de l’espace HSI est invariante
aux changements de luminance. Dans [29] et [30] l’espace YUV est choisi.

En conjonction avec les approches basées sur les couleurs, les approches basées sur
les formes sont rarement utilisées dans la détection des panneaux routiers. Dans ce cas,
les informations de couleur sont soit utilisées en pré-traitement, soit jamais utilisées
du tout. Hechri et al. [31] utilisent le template matching, Garcia-Garrido et al. [32] et
Miura et al. [29] utilisent la transformée de Hough pour détecter les panneaux routiers.
la Transformation de Symétrie Radiale (TSR) est utilisée par [33] et [34]. Youssef, A. et
al. [12] ont choisi la transformé de HOG (Histogram of Oriented Gradient).

Les deux méthodes précédentes (colorimetrique et géométrique) ne sont pas ro-
bustes aux changements d’éclairage, changements d’échelle, les occlusions, les rota-
tions, etc. Cependant les méthodes d’apprentissage peuvent pallier ce problème. Viola
et Jones [35] utilisent l’algorithme de AdaBoost basé sur les ondelettes de Haar, aprés,
les auteurs dans [36, 37] remarquent que le détecteur de Viola et Jones est robuste aux
bruits mais il génère beaucoup de faux positifs. Chen, T. et al. [38] et Priscariu et al. [39]
exploitent à la fois le Adaboost et le SVM afin de détecter les panneaux. Les algorithmes
génétiques sont utilisés par Escalera et al.[1] et Fang et al. [40] utilisent les réseaux de
neurones. Aghda, et al.[15] proposent un ConvNet léger et optimisé avec une fenêtre
coulissante pour détecter les panneaux routiers, Wu et al [41] de leurs part utilisent le
CNN pour localiser les panneaux routiers, Zang et al. [42] combine le CNN avec le de-
tecteur de LBP. Les méthodes basées sur CNN peuvent obtenir une grande précision
de détection, mais elles sont plus complexes et le temps de formation est trop long et
la limitation doit encore être améliorée.

Dans la phase de reconnaissance, les auteurs utilisent soit les méthodes de deep
learning, ou bien les méthodes d’apprentissage classiques qui utilisent des descrip-
teurs comme : l’histogramme des gradients orientés (HOG) utilisé par [43, 44], LBP
[45, 46], le descripteur SIFT [47, 48, 49, 50], le descripteur SURF [4, 46, 51]. L’un des
principaux problèmes de cette approche est que la précision de la reconnaissance est
largement déterminée par la capacité du descripteur à représenter les caractéristiques
discriminantes, pour pallier ce problème plusieurs auteurs passent au deep learning
[15, 52, 53, 54, 55, 16, 52, 56, 57], cependant, les architectures de deep learning né-
cessitent une grande base de données annotée et prennent un temps d’apprentissage
important.

Dans le monde réel, l’efficacité de la détection et de la reconnaissance des pan-
neaux de signalisation dépend de nombreux facteurs tels que les variations d’éclai-
rage, les changements des conditions météorologiques, les occlusions par d’autres ob-
jets, les rotations des panneaux capturés lors des virages et le changement de taille
des panneaux, qui peuvent éventuellement diminuer les performances du système de
reconnaissance des panneaux.
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1.1 Problématique

Le problème principal des systèmes de reconnaissance des panneaux routiers n’est
pas de détecter ou de classifier le maximum des panneaux, mais également d’obtenir
une grande précision dans une grande bases de données. Il s’agit d’un système multi-
objectif, détecter et classifier tous les panneaux en temps réel et diminuer le nombre
des fausses alarmes qui peuvent gêner le conducteur comme nous avons illustré dans
l’exemple [58]. Un système de reconnaissance des panneaux routiers installé dans un
smartphone avec une caméra de 30 frames par seconde, (108 000 images dans une
vidéo d’une heure), si nous supposons que chaque 4 minutes nous détectons un pan-
neau qui s’étend sur 2 secondes ( selon la vitesse de véhicule), cela signifie que au bout
de 1h, nous trouverons au total 15 panneaux et que chacun affichera dans 60 frames
( 900 frames qui contiennent des panneau alors que 107 100 ne le font pas). En sup-
posant également que le système présente un taux de faux positifs de 1%, cela signifie
qu’il y a 17 fausses alarmes détectées en 1 minute (1071 en 1h), dans 4 minutes 1 vrais
positifs et 68 fausses alarmes. Cela pourrait éventuellement amener de nombreux uti-
lisateurs à désactiver cette application.

Comme la reconnaissance des panneaux routiers est considéré comme un pro-
blème de détection et de reconnaissance d’objet dans des scènes complexes qui peuvent
contenir quelques problèmes tels que :

— Le changement d’éclairage, selon le moment de la journée, la saison, la nébulo-
sité et d’autres conditions météorologiques;

— La couleur s’estompe : en raison de la longue exposition au soleil et à la pluie, les
signes auront un effet de fondu et ne seront pas clairs.

— Changement d’échelle, car la taille du panneau dépend de la distance à la ca-
méra ;

— Rotation et translations, car les panneaux peuvent être capturés selon différents
points de vue;

— La présence d’obstacles dans la scène pouvant occulter partiellement ou totale-
ment le panneau ;

— L’existence d’un certain nombre d’objets similaires soit en couleur ou en forme ;

— La condition physique des panneaux qui se changent avec le temps;

— Similarité et normalisation des panneaux : différents pays ont des ensembles des
panneaux normalisés différents et il existe certaines similitudes entre les diffé-
rentes catégories des panneaux.

— Mouvement du véhicule : En raison des images de signe prises par la caméra
embarquée, le mouvement du véhicule entraîne un tremblement de la caméra
et rend l’image floue.

— La quantité d’informations dans l’image est grande et ça prend du temps pour
traiter une telle image et détecter l’objet désiré.
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1.2 Buts et objectifs de la recherche

Le but de cette thèse est de développer des algorithmes de détection et de classifi-
cation robustes pour les panneaux de signalisation routière, donnant naissance à des
systèmes capables de renforcer la nature irréprochable de l’ADAS (Advanced Driver
Assistance System). Cette thèse vise à résoudre certains des défis de recherche excep-
tionnelles en TSR (Traffic Sign Recognition), tout en tenant compte des variations dans
l’éclairage des couleurs, l’échelle, la rotation, la translation, l’occlusion, la complexité
de calcul et les limitations fonctionnelles.

L’objectif global est de développer un système de reconnaissance des panneaux
routiers robuste, précis, simple et rapide. Les objectifs spécifiques de cette recherche
sont énumérés ci-dessous :

— Proposer une nouvelle méthode simple, rapide et efficace pour localiser les pan-
neaux routiers ;

— Proposer une nouvelle méthode basée sur LBP pour filtrer les images segmentées
afin de réduire le nombre des fausses alarmes ;

— Utiliser une stratégie de classification des panneaux simple et efficace;

— Développer un système de reconnaissances des panneaux de limitation de vi-
tesse robuste, scalable et rapide ;

1.3 Les propriétés des panneaux de signalisation routière

Avant d’étudier les méthodes de détection et de classification des panneaux de si-
gnalisation routière, il est utile de passer en revue les données sur les classes des pan-
neaux et leurs caractéristiques. Les panneaux routiers et les feux de signalisation et
autres dispositifs de circulation sont utilisés pour avertir, guider ou informer les usa-
gers de la route. Ils aident à atteindre un niveau acceptable de qualité du trafic routier
et à accroître la sécurité grâce à un mouvement ordonné et prévisible de tout le trafic,
à la fois pour les véhicules et les piétons.

Les panneaux routiers sont conçus pour être facilement reconnus par les conduc-
teurs, principalement parce que leurs formes et leurs couleurs se distinguent facile-
ment de leur environnement. Ces caractéristiques discriminantes permettent de clas-
sifier les panneaux en plusieurs classes, selon leurs formes et leurs couleurs.

La Convention de Vienne sur la signalisation routière, signée le 8 novembre 1968,
reconnaît que l’uniformité internationale des panneaux routiers est nécessaire pour
faciliter la circulation routière et pour augmenter la sécurité sur la route. Les panneaux
sont classifiés en sept catégories :
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— Les panneaux de danger : est un type de signalisation routière qui indique un
danger sur la route. Il se caractérise par un triangle équilatéral avec un bord
rouge épais et un intérieur blanc ou jaune. Un pictogramme dedans sert à spé-
cifier différents avertissements. La figure 1.1 illustre quelques exemples des pan-
neaux de danger.

FIGURE 1.1 – Les panneaux de danger.

— Les panneaux de priorité : ils sont destinés à notifier ou à porter à la connais-
sance des usagers de la route des règles particulières de priorité à des intersec-
tions comme est illustré dans la figure 1.2.

FIGURE 1.2 – les panneaux de priorité.

— Les panneaux d’interdiction ou de restriction : est un type de signalisation rou-
tière qui signale à l’usager de la route qu’il doit respecter l’interdiction indiquée.
Ils sont circulaires avec un fond blanc, jaune ou bleu, bordé d’une couronne
rouge et comme est illustré dans la figure 1.3.

— Les panneaux d’obligation : sont des panneaux de positions, placés à l’endroit
même où ils obligent à effectuer une action. Ils peuvent aussi indiquer des voies
réservées à certains usagers. Ils se caractérisent par une forme circulaire, un fond
bleu et un pictogramme blanc. La figure 1.4 montre quelques exemples.

— Les panneaux de prescriptions particulières : sont généralement carrés ou cir-
culaires, à fond bleu avec un symbole ou une inscription de couleur claire, ou à
fond clair avec un symbole ou une inscription de couleur foncée. La figure 1.5
illustre quelques exemples de panneaux de prescriptions particulières.
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FIGURE 1.3 – Les panneaux d’interdiction.

FIGURE 1.4 – Les panneaux d’obligation.

FIGURE 1.5 – Les panneaux de prescriptions particulières.

1.4 Structure de la thèse

Cette thèse est organisée en six chapitres résumés ci-dessous.

Chapitre 1 : présente une introduction générale sur le domaine de la reconnais-
sance des panneaux routiers, fournissant un résumé des problèmes et des solutions
proposées. Ce chapitre décrit les buts et les objectifs de cette thèse et décrit les catégo-
ries des panneaux routiers et leurs propriétés.

Chapitre 2 : passe en revue la littérature existante sur TSR ( Traffic Sign Recogni-
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tion). Pour la compréhension du lecteur, les approches que les chercheurs ont adop-
tées au fil des années sont classifiées et tabulées. La revue de la littérature est effectuée
pour les approches clés qui sont spécifiquement utilisées dans la détection et la recon-
naissance des panneaux de signalisation.

Chapitre 3 : résume brièvement les théories de base sur lesquelles les nouveaux
algorithmes de localisation des panneaux routiers ont été proposés. Le chapitre dis-
cute les méthodes de segmentation, les espaces de couleur et les modèles d’attention
visuelle. La section 3.3 présente une comparaison entre les méthodes de segmentation
des espaces HSV et RGB, ainsi notre contribution dans la localisation des panneaux
routiers où nous proposons une nouvelle méthode de segmentation qui augmente la
précision du système.

Chapitre 4 : présente brièvement les méthodes utilisées dans l’étape de détection.
La section 4.3 détaille notre contribution pour la détection des panneaux routiers, une
nouvelle méthode basée sur LBP est proposée pour filtrer l’image afin de réduire les
fausses alarmes.

Chapitre 5 : résume les méthodes de reconnaissance des panneaux routiers utili-
sés dans cette thèse. Le chapitre couvre les détails des algorithmes de reconnaissance
utilisés pour identifier les panneaux de signalisation dans la scène. Nous comparons
entre plusieurs méthodes : template matching, les points d’intérêt et le SVM.

Chapitre 6 : présente le développement d’un système de reconnaissance des pan-
neaux de limitation de vitesse en utilisons les approches proposées dans les chapitres
précédents pour la détection des panneaux. Ensuite, dans la phase de classification
nous proposons d’utiliser le SVM entraîné sur la base GTSRB et MNIST pour la classi-
fication et la reconnaissance des chiffres des panneaux. Le système proposé est testé
dans différentes conditions météorologiques et conditions de luminosité. Pour tester
la scalabilité le système est testé sur deux autre base de données BTSD et STS.

Conclusion générale : Ce chapitre résume les principales contributions et conclu-
sions tirées de cette recherche. Il présente les plans futurs qui peuvent être mis en
œuvre pour améliorer le travail et les questions à approfondir.
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2.1 Introduction

Le domaine de la détection et de la reconnaissance des panneaux routiers a reçu
un intérêt croissant ces dernières années en raison de leurs nature difficile en tant que
problème majeur dans l’analyse des scènes routières dans le traitement d’image. Au
cours des dernières années, un certain nombre de systèmes d’assistance aux conduc-
teurs ont été proposés et mis en oeuvre, et de nombreuses recherches ont été réalisées
au sujet de la reconnaissance des panneaux routiers, la plupart adoptent une approche
en trois phases : la localisation des régions d’intérêt qui contiennent les panneaux, la
détection des panneaux et l’identification de leurs formes géométriques, la troisième
phase permet de reconnaître le type de chaque panneau. Certains auteurs fusionnent
les deux première phases car ils n’utilisent pas la couleur pour localiser les panneaux
donc ils optent pour un système en deux phases : détection et classification. La phase
de localisation et détection est très importante, car elle sert à détecter tous les pan-
neaux et éliminer au maximum les autres objets qui peuvent apparaître dans l’image,
cela permet de diminuer le taux des faux positifs. Dans le cas d’une fausse alarme dans
la phase de détection, les performances seront plus faibles dans l’étape de classifica-
tion, car le classifieur n’est pas toujours entraîné sur les faux positifs.

Dans ce chapitre nous allons présenter un aperçu sur les méthodes de détection et
de classification récentes et efficaces. Nous avons classifié les méthodes de détection
en trois catégories : les méthodes colorimétriques qui utilisent la segmentation pour
localiser les panneaux, les méthodes géométriques et les méthodes avec apprentis-
sage. Les méthodes de classification sont classifiées en deux classes les méthodes qui
utilisent des caractéristiques extraits par un expert et les méthodes de l’apprentissage
profond (deep learning).

2.2 État de l’art

Les systèmes de reconnaissance des panneaux routiers se composent de trois phases
principales : la localisation qui sert à localiser les régions d’intérêts qui peuvent conte-
nir des panneaux routiers, la détection des panneaux et la reconnaissance de leurs
formes géométriques, la troisième étape consiste à classifier le panneau détecté pour
reconnaître la signification de son pictogramme.

2.2.1 La localisation et la détection des panneaux routiers

Les méthodes de détections peuvent être classifiés en trois classes principales : les
méthodes colorimétriques qui utilisent la segmentation pour localiser les régions d’in-
térêts, les méthodes géométriques et les méthodes par apprentissage.
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2.2.1.1 Les méthodes colorimétriques

Une segmentation à base de couleur dominante est appliquée afin de détecter des
régions d’intérêts, ces régions sont ensuite filtrées selon un algorithme de reconnais-
sance ou un modèle d’apparence. Ces méthodes sont rapides, mais leur inconvénient
majeur est qu’elles sont sensibles aux changements d’éclairage. Les auteurs travaillent
sur différents espaces de couleur afin de pallier ce type de problème, nous classifions
les méthodes de segmentation selon les espaces de couleurs utilisés.

(A) Les méthodes qui utilisent l’espace RGB

La raison d’utiliser l’espace RGB est d’économiser le temps de calcul des conver-
sions entre les espaces de couleur Pour éviter les effets des variations de luminosité
suivant l’heure, la saison ou les conditions météorologiques, il faut fixer des seuils
α, β, et γ. Le plus souvent, ces seuils sont fixés après des expérimentations sur un
échantillon d’images.

Soheilian et al.[17] ont testé deux méthodes de détection de couleurs qui sont ba-
sées sur les espaces CIE Lab et HSV dans le but de pallier le problème de variation
de luminance, mais ils ont observé que dans un changement important d’éclai-
rage, les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants, car les composantes chroma-
tiques ne sont pas complètement indépendantes de la quantité de lumière. C’est
pour cela ils ont choisi de travailler avec les ratios de G et B sur R selon une mé-
thode de classification des pixels présentée dans [59] :

I (x, y) =
{

CR si R
B > T et R

G > T

CB si B
R > T et B

G > T
(2.1)

Où :

I (x, y) : représente le pixel de coordonnées x, y de l’image I .

R,G ,B : les valeurs des trois canaux rouge, vert et bleu du pixel I (x, y).

CB ,CR : classes rouge et bleue.

Shneier et al. [18] de sa part utilise le rapport entre les canaux :

R

G
>α Et

R

B
>β Et

G

B
> γ (2.2)

Torresen et al.[19] ainsi que Benallal et al. [20] utilisent aussi un seuillage pour
segmenter l’image :

R >α Et (R −G) >β Et (R −B) > γ (2.3)

L’inconvénient de ces méthode est la difficulté de fixer les seuil T α,β et γ. Ainsi
que les panneaux de signalisation temporaire (les panneaux jaunes) ne sont pas
traités.
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Pour définir la couleur rouge, les auteurs dans [21] ont appliqué une condition
sur les trois canaux 2R > G +B afin de pallier le problème des seuils. Une autre
approche est proposée par [60], il a défini une région cylindrique dans l’espace
RGB pour segmenter l’image.

D’autres auteurs ont travaillé aussi sur l’espace RGB comme[61, 62, 63, 2, 64] mais
ces méthodes sont fortement liées aux seuils choisis, ce qui rend la comparaison
de leurs performances un processus ardu.

Un filtrage est appliqué dans [2] pour chaque pixel X = [R,G ,B ] et S = R +G +B :

fR (x) = max(0,mi n(R −G ,R −B)/S) (2.4)

fB (x) = max(0,mi n(B −R,B −G)/S) (2.5)

fY (x) = max(0,mi n(R −B ,G −B)/S) (2.6)

Les deux premières équations 2.4 et 2.5 extraient les fragments de l’image rouge ou
bleu respectivement, comme la couleur d’un jaune pur a la même valeur dans les
canaux rouge et vert, et un zéro dans le canal bleu. La troisième équation 2.6 ex-
trait les fragments jaunes. Alors pour chaque image RGB ils associent trois images
rouge, bleu et jaune, et la couleur dominante possède une forte intensité, mais les
signaux détériorés ont des faibles intensités.

Dans une autre approche de [7], ils ont basé sur SVF (Simple Vector Filter ) proposé
par [65], ils ont trouvé dans leurs expériences que cette approche donne de bons
résultats dans la séparation des éléments de la couleur rouge, bleu, jaune. Pour
chaque pixel x = [XR , XG , XB ] le SVF sera calculé selon les équations suivantes :

Roug e : R −G > 40 et R −B > 40; (2.7)

Jaune : R −B > 50 et G > 50; (2.8)

Bl eu : B −R > 65 et B > 45. (2.9)

Ils ont séparé leur base d’images en deux parties "ensoleillé" et "nuageux", selon
les changements d’illumination. Dans la première ils ont détecté 2113 panneaux
parmi 2173 avec 269 de faux positifs. Dans la deuxième, 2562 panneaux sont dé-
tectés parmi 2614 avec 299 faux positifs. Cette phase de segmentation prend 60 ms
en moyen.

Lim et al.[8] de leur part ont préféré l’espace R’G’B’, d’abord ils normalisent les
trois canaux RGB par l’intensité I :

I = R +G +B

3
(2.10)

r = R

I
, g = G

I
, b = B

I
(2.11)
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Après, ils construisent quatre nouvelles images selon l’équation donnée dans[5] :

R ′ = r − (g +b)

2
(2.12)

G ′ = g − (r +b)

2
(2.13)

B ′ = b − (r + g )

2
(2.14)

Y ′ = r + g

2
− | r − g |

2
−b (2.15)

La couleur dominante aura une grande intensité ce qui facilite l’extraction des
panneaux, ensuite ils appliquent un seuillage (thresholding) pour binariser les
quatre images (R, G, B, Y) et appliquent des opérations morphologiques pour éli-
miner les pixels indésirables. Leur approche est capable de détecter 93.63% des
panneaux.

Pour éviter le problème de seuillage, les auteurs dans [66] et [67] ont préféré d’uti-
liser les réseaux de neuronnes et le SVM pour classifier les couleurs.

(B) Les méthodes qui utilisent l’espace HSV

Les transformations de coordonnées RGB en HSV et réciproquement ne sont pas
linéaire, mais les auteurs préfèrent de l’utiliser car ils supposent que la teinte H est
invariante aux changements de luminance comme [1], [22],ils utilisent un seuillage
dans le canal Hue afin de déterminer la couleur dominante.

Wu et al.[26] ont transformé l’image RGB en HSV suivant la formule suivante :

H =
{

H si B ≤G

360−H si non
(2.16)

S = max(R,G ,B)−mi n(R,G ,B)

max(R,G ,B)
(2.17)

V = max(R,G ,B)

255
(2.18)

Tel que :

H = cos−1(
0.5[(R −G)+ (R −B)]√

(R −G)2 + (R −B)(G −B)
) (2.19)

Maldonado et al.[63] fixent un seuil sur la composante H et S, combiné avec la
décomposition achromatique, simple et rapide mais il n’est pas robuste aux chan-
gements d’illumination et les détériorations des signaux, Fleyeh.H [23] a utilisé
un seuillage dans les composantes H, S et V, cette méthode résiste aux change-
ments d’éclairage mais elle est coûteuse en temps de calcul. [24] utilisent une tech-
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nique d’agrégation dynamique des pixels à partir du pixel source pour segmenter
l’image.

Les auteurs dans [25, 26, 27] ont utilisé l’algorithme de Otsu [68] pour trouver les
seuils dans l’espace HSV, et dans [27] ils se sont basés sur la logique floue pour
localiser les régions d’intérêt.

Mais l’espace HSV n’est pas uniforme, c’est-à-dire qu’une distance entre couleurs
visuellement proches calculée dans cet espace peut être très grande.

Yakimov et al. [6] a considéré qu’il n’est pas possible de détecter les panneaux de
circulation dans les images fixes en appliquant directement un simple seuillage
dans l’espace RGB en raison des variations d’éclairage, ce qui les a incités à choisir
l’espace HSV. Ils ont utilisé la méthode expérimentale pour limiter les valeurs des
seuils optimales pour la couleur rouge comme est illustré dans l’équation suivante
suivante :

(0.0 ≤ H < 23) ∥ (350 < H < 360)

(0.85 < S ≤ 1)

(0.85 <V ≤ 1)

(2.20)

Donc le pixel est considéré comme rouge si les composante H, S et V respectent les
conditions de l’équation 2.20. Après la segmentation ils ont utilisé un algorithme
présenté dans [69] pour éliminer le bruit des images segmentées. L’avantage cet
algorithme est que seul le bruit sera supprimé, cependant, les régions d’intérêt
restent non filtrées.

Wang et al.[70] ont également choisi l’espace HSV, ils ont trouvé que la méthode de
seuillage classique donne de bons résultats dans de nombreuses différentes condi-
tions d’éclairage différentes, sauf dans les cas de fonte de couleur ou de mauvaises
conditions d’éclairage. Ils ont proposé une nouvelle méthode de seuillage en utili-
sant les informations de couleur des pixels voisins. Premièrement, le degré rouge
de chaque point x est calculé pour obtenir une nouvelle image fR (x) avec l’équa-
tion suivante :

fR (x) =


S(x) si n(H(x)−300)

si n(60) si H(x) ∈ [300,360]

S(x) si n(60)−H(x)
si n(60) si H(x) ∈ [0,60]

0 Autr es

(2.21)

Deuxièmement, le degré rouge normalisé fN R (x) est calculé comme suit :

fN R (x) = ( fR (x)−µR (ωx))

(σR (ωx))
(2.22)

µR (ωx) etσR (ωx) sont respectivement la moyenne et la variance des degrés rouges
des pixels dans la fenêtre ωx centrée sur x.
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Troisièmement, l’intensité normalisée fN I est calculée avec l’équation suivante :

fN I (x) = ( f I (x)−µI (ωx))

(σI (ωx))
(2.23)

fN I (x) est l’intensité du pixel x, µI (ωx) et σI (ωx) sont respectivement la moyenne
et la variance des intensités des pixels dans la fenêtre ωx . Enfin le rouge R est
donné comme suit :

R(x) =
{

1 si fN R (x) > max(T HR1, fN I +T HR2)

0 Autr es
(2.24)

T HR1 et T HR2 sont des seuils fixés expérimentalement.

(C) Les méthodes qui utilisent l’espace HSI
Shar,a et al.[28] ont supposé que la composante Hue de l’espace HSI est invariante
aux changements de luminance, c’est ce qui a poussé les auteurs à choisir cet es-
pace de couleur.

Escalera et al.[1] ont choisi l’espace HSI pour détecter les panneaux, ils ont pris
en considération que les composantes H et S afin de pallier le problème de varia-
tions de luminosité. Ils ont construit deux look-up-tables (LUTs) comme est illus-
tré dans la figure 2.1, une pour la composante H et une autre pour la composante
S. l’idée est que chaque LUT compense l’autre, si une composante a des fausses
valeurs l’autre peut l’aider.

FIGURE 2.1 – Lookup tables sur la teinte (à gauche) et la saturation (à droite) utilisées
dans [1].

H(i ) et S( j ) sont calculé comme suit :

H(i ) =


255∗ imi n−i

imi n
0 < i < imi n

0 imi n < i < imax

255∗ imax−i
imax

imax < i < 255

(2.25)

i : L’ancienne valeur de la composante Hue, H(i ) est la nouvelle valeur.

S( j ) =
{

j 0 < j < jmi n

255 jmi n < j < 255
(2.26)

15



Chapitre 2 : Etat de l’art

j : L’ancienne valeur de la composante Saturation, S( j ) est la nouvelle valeur.

Une fois les LUTs sont calculées, ils multiplient ensuite les images obtenues par
rapport au ET logique.

Et même dans[71, 72, 73] le choix s’est porté sur l’espace HSI, ces méthodes sont
robustes aux changements d’éclairage mais elles consomment beaucoup de temps
dans le passage de l’espace RGB à HSI.

Fang et al.[74] supposent de leurs côté que chaque couleur particulière d’un signal
peut être représentée par une valeur de teinte distribuée de manière gaussienne
avec une variance δ2. L’ensemble de toutes ces valeurs de teinte est noté [h1, h2,
..., hq]. Les auteurs calculent un degré de similarité z entre la teinte h d’un pixel et
les teintes hk des couleurs de signaux comme suit :

z = maxk=1,...q (Zk ) tel que Zk = 1p
2πδ

exp((h −hk )2/2δ2) (2.27)

Ainsi, ils obtiennent, non pas une image segmentée, mais une image où chaque
valeur de pixel représente la similarité entre la couleur du pixel et les couleurs
standard des pixels de signaux [75], mais les calculs ne sont pas linéaires.

(D) Les méthodes qui utilisent l’espace YUV

Les panneaux rectangulaires d’information étant détectés dans [29] par un seuillage
colorimétrique dans YUV suivi d’une projection horizontale et verticale du gra-
dient et d’une reconnaissance du Kanji (système d’écriture japonaise). Les per-
formances de cette approche sont seulement illustrées par quelques exemples. Et
même dans [30] le choix s’est porté sur l’espace YUV après une correction chroma-
tique préalable compte tenu des valeurs des pixels de la chaussée théoriquement
gris (R=G=B) [76].

Dans [77], les auteurs ont comparé différentes méthodes de segmentation afin de
trouver la meilleure méthode dans le domaine de la reconnaissance des panneaux rou-
tiers. Ils ont classifié les méthodes de segmentation en trois catégories principales : la
segmentation avec binarisation, la décomposition chromatique / achromatique et la
détection des contours. Ils ont ensuite proposé une nouvelle méthode de segmenta-
tion dans laquelle ils combinaient SVM avec LUT (Look Up Table). Après avoir mis en
œuvre les différentes méthodes et mené une recherche approfondie pour trouver la
meilleure méthode, ils ont conclu que :

� Dans les images individuelles, les meilleurs résultats ont été obtenus avec la mé-
thode RGB; cependant, dans les vidéos, les meilleurs résultats ont été observés
lors de l’application de la méthode LUT SVM;

� La détection de contours peut être utilisée en complément de la méthode de seg-
mentation mais ne peut pas être utilisée seule.

� La standardisation de l’espace colorimétrique RGB prouve une bonne perfor-
mance avec moins d’opérations. De l’autre côté, l’espace HSV, bien qu’il donne
des résultats plus élevés, prend beaucoup de temps d’exécution, ce qui en fait
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une méthode moins efficace. Ainsi, pourquoi utiliserions-nous une transforma-
tion non linéaire si la simple normalisation est suffisante?

Donc la transformation non linéaire entre les espaces de couleurs n’est pas néces-
saire tant que une simple normalisation est suffisante pour obtenir les mêmes résul-
tats.

Contrairement aux méthodes de seuillage de couleur et d’extraction des régions
extrêmes utilisées dans les approches précédentes, une approche récente proposé par
[78], ils ont utilisé "High-Contrast Region Extraction (HCRE)", motivée par les mé-
thodes de détection en cascade, pour extraire la région d’intérêt avec un contraste local
élevé. Cela permet de garder un compromis entre les taux de détection et d’extraction.
Profitant de l’observation selon laquelle différents types de panneaux ont un contraste
relativement élevé dans les régions locales. Le HCRE peut rejeter environ 83,10% des
régions non intéressantes à faible contraste local comme le ciel, les routes et certains
bâtiments, il augmentant ainsi la vitesse de détection du détecteur SFC-tree proposée
par [79] de 5 à plus de 10 images par seconde dans leurs expériences.

2.2.1.2 Les méthode géométriques

Dans le cas d’une telle approche les auteurs ne considèrent pas la segmentation
couleur absolument fiables en raison de sa sensibilité à divers facteurs, tels que la
distance de la cible, les conditions météorologiques, le temps de la journée, ou la ré-
flexion des signes, la détection des panneaux se fait à partir des contours de l’image
analysée par une approche structurelle ou globale. Ces méthodes sont généralement
plus robustes que celles photométriques parce qu’elles traitent le gradient de l’image
et peuvent aussi traiter des images au niveaux de gris [76], mais elles sont coûteuses
en temps de calcul, car la cadence du traitement dépend du nombre de contours dé-
tectés. Cependant, les méthodes géométriques peuvent traiter les images au niveau de
gris, mais dans certains pays, comme le Japon, il y a des paires de signes au niveau de
gris apparaissent exactement les mêmes. Pour pouvoir les distinguer, la couleur est ab-
solument nécessaire [2]. D’autre part, certains auteurs utilisent l’une des méthodes ca-
lorimétriques pour localiser la région d’intérêt, ensuite compléter avec des méthodes
géométriques afin de détecter la position des panneaux et de reconnaître sa forme géo-
métrique.

Dans une autre approche de Vitabile et al. [24] chaque forme de signal routier est
représentée par une image binaire de taille fixe (36*36 pixels). Et après détection des
régions d’intérêt avec la technique d’agrégation dynamique des pixels, ils les remisent
à la même échelle des images binaires représentant les formes, afin de calculer une
mesure de similarité avec toutes les formes des panneaux routiers en utilisant le coef-
ficient de Tanimoto : si X et Y sont les ensembles de pixels des images binaires compa-
rées [75], le coefficient de Tanimoto S est défini comme suit :
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S = |x ∩ y |
|x ∪ y | (2.28)

La valeur de S est normalisée, plus elle est proche de 1 plus le modèle et la région
d’intérêt sont similaire. Les auteurs obtiennent plus de 86% de détections parmi 620
images de 24 classes.

Template matching est utilisé par Hechri et al.[31] pour filtrer les régions qui ne
contiennent pas des panneaux routiers. Une fenêtre coulissante, ayant la même taille
que le modèle, glisse sur l’image pour rechercher sa région la plus similaire. La fonction
de similarité utilisée est l’erreur quadratique moyenne (MSE) est calculé comme est
illustré dans l’équation suivante :

MSE = 1

M N

N∑
y=1

[
T (x, y)− I (x, y)

]2 (2.29)

� T (x, y) : L’intensité de l’image réference dans la position (x, y) ;

� I (x, y) :L’intensité de l’image en entrée dans la position (x, y) ;

� M et N : La largeur et la longueur de l’image respectivement.

La transformée de Hough a été utilisée par Garcia-Garrido et al. [32] afin de détecter
les contours des panneaux, après ils sélectionnent que les contours fermés ce qui rend
leur approche moins robuste aux bruits. Après ils utilisent un réseau de neurone pour
la reconnaissance des panneaux. Leur approche est capable de détecter 97% des 435
panneaux de limitation de vitesse et 94% des 312 panneaux de danger dans un temps
qui se varie de 20 ms/img jusqu’à 200 ms/img en fonction du nombre de contours
traités. Même Miura et al [29] ont appliqué la transformée de Hough pour les panneaux
circulaires.

Dans [33], les auteurs ont préféré d’utiliser la Transformation de Symétrie Radiale
(TSR) pour détecter les panneaux de limitation de vitesse. Cette méthode est une va-
riante de la transformée de circulaire de Hough est particulièrement destinée à détec-
ter des occurrences possibles des panneaux circulaires. Les auteurs ont atteint un taux
de détection de 96% pour 10% de faux positifs en 50 ms/img pour une image de taille
320x240pi xel s. Les auteurs de [34] ont également utilisé la TSR pour détecter d’autres
formes géométriques comme octogone, carré et triangle. Cependant, ils ont atteint un
taux de détection de 100% pour la forme en triangle, l’inconvénient majeur de cette
méthode est qu’elle ne peut trouver que la taille et la position des formes, elle ne peut
pas distinguer un panneau de céder le passage d’un panneau d’intersection.

Youssef, A. et al. [12] ont choisi la transformé de HOG (Histogram of Oriented Gra-
dient) avec une fenêtre de détection 40x40. Ils ont adopté une architecture de trois
tours de CNN avec le descripteur HOG. La base de données GTSRB est utilisé pour le
premier apprentissage, DITS (The Data Set of Italian Traffic Signs) est utilisé pour le se-
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cond tour d’apprentissage et les deux bases sont utilisées dans le troisième tour. Dans
le but de réduire à la fois le nombre des faux positifs et le temps d’exécution, une étape
de segmentation de couleur dans l’espace HSV améliorée est utilisée avant l’étape de
détection. Les résultats établis par les auteurs sont illustrés dans le tableau 2.1.

TABLE 2.1 – Les résultats obtenus par Youssef, A. et al. [12]

Dataset interdiction Danger obligation

Accuracy Temps Accuracy Temps Accuracy Temps
GTSDB 98.67% 231 ms 96.01 % 234 ms 90.43 % 243 ms
DITS 97.87 % 198 ms 98.12 % 197 ms 89.71 % 200 ms

Dans [76] les panneaux circulaires et polygonaux (non triangulaires) sont détectés
par la transformation chinoise bilatérale TCB. La transformation chinoise fait toute-
fois l’hypothèse que l’objet est clair sur un fond sombre dans l’image, de sorte que les
paires de points à considérer sont réduites aux couples (P1 ; P2) ayant des gradients
convergents. Pour prendre en compte les cas de gradients d’orientations divergents,
ils ont proposé plutôt de modifier le terme de phase de la TC. Deux alternatives sont
testées : dans la première, les gradients divergents ont une contribution négative (c’est
la TCB signée) et dans la seconde, ils ont la même contribution positive (c’est la TCB
non signée). Comme les panneaux sont identifiables aussi par leurs couleurs ils ont
combiné la sélection sur la forme et les couleurs selon deux approches :

� L’approche TC + Camshift, la TC sert à déterminer les centres de symétrie et
d’initialiser la fenêtre du Camshift. La taille des objets ayant un indice de sy-
métrie suffisant est déterminé en opérant une segmentation par l’algorithme
du Camshift [80]. Elle est plus rapide mais elle rate plus de panneaux par rap-
port à la deuxième. En effet, sur les 81 panneaux rouges présents dans la base de
test, 75% seulement sont détectés avec 22 faux positifs.le temps moyen est de 10
ms/image (contre 30 ms/image pour la TCB). Ces temps ne tiennent pas compte
les prétraitements appliqués sur l’image, tels que le calcul du gradient et de son
orientation, mais tiennent compte que la recherche de maxima locaux dans les
accumulateurs.

� Une deuxième approche : un traitement par la TC ou TCB (signée ou non) sur
les contours du canal rouge normalisé. Mais l’inconvénient majeur est la détec-
tion des panneaux de couleurs quelconques même la couleur verte. Sur les 92
panneaux présents dans la base de test, 86% sont détectés avec 25 faux positifs.

Le cas des panneaux triangulaires ne peut pas être traité par les transformées précé-
dentes. Donc ils proposent une transformation spécifique pour les triangles qui com-
bine la détection des sommets et du centre du triangle. En plus la complexité des algo-
rithmes bivariés est en O(n2) où n est le nombre de points de contour. Ce travail foca-
lise sur la détection des panneaux et ne cherche pas à reconnaitre leur sémantique.

Dans [17] un processus d’extraction des contours avec leurs tangentes associées de
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précision subpixelique est effectué. Ils proposent trois algorithmes de détection d’el-
lipse, de triangle et de quadrilatère de type RANSAC, la forme finale sera retenue en
fonction des degrés de compatibilité fournis par chacun des algorithmes. Ils utilisent
la méthode présentée dans [81] et [82] pour estimer le centre de la forme en utilisant
seulement trois points avec leurs tangentes. Plus de 80% parmi 1400 images de test
sont correctement détectées, avec un faux positif vaut 5% dans un temps de traitement
varie de 15 à 20 sec pour une image de taille 1980x1024pi xel s.

Qin, F. et al. [83] exploitent les descripteurs de Fourier (FD) pour décrire le contour,
la raison principale de l’utilisation des FD est leur robustesse à la rotation, à l’échelle
et à la translation, puis un processus d’appariement des FD est appliqué. Une base de
données contenant plus de 20000 images a été créée en enregistrant des séquences sur
plus de 350 km d’autoroutes suédoises et de routes urbaines. Cette base de données
est utilisée pour évaluer l’approche proposée. Le taux de détection moyen atteint est
de 77,08% sur 641 images au total.

Ruta et al. [2] ont proposé une variante de la DT (Distance Transform) appelée CDT
(Colour Distance Transform), ils appliquent une comparaison entre l’image réelle et
l’image modèle dans une représentation de la couleur discrète, pour faciliter la compa-
raison, pour chaque couleur discrète ils calculent une transformée en distance DT où
les pixels ont une couleur discrète sont considérés comme des pixels caractéristiques
et les autres pixels comme des pixels non caractéristiques. Le résultat de ce processus
est illustré dans la figure 2.2.

FIGURE 2.2 – CDT (colour distance trasnform) normalisée utilisée par [2] : (a) image
originale dans la couleur discrète, (b) CDT noir, (c) CDT blanc, (d) CDT rouge. Les ré-
gions ombres signifient une petite distance.

Le problème de cette approche est l’absence d’une couleur donnée dans la CDT,
pour pallier ce problème ils ont introduit une valeur maximale dm ax = 10 pixels, la
CDT sera calculée pour chaque pixel p de l’image I comme suit :

dC DT (I , p)

{dC DT (I ,p)
dmax

si dC DT (I , p) ≤ dmax

1 si dC DT (I , p) > dmax
(2.30)
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Dans le but de reconnaissance de la forme du panneau, Qin et al. [3] utilisent le
vecteur de la DtB proposé déjà par [84]. La DtB est la distance entre le contour extérieur
et son rectangle englobant, alors pour chaque blob segmenté il y a quatre vecteurs
DtB (left, right, top, bottom) comme est illustré dans la figure 2.3. Cette Distance est
robuste aux translations et aux rotations, et pour la rendre robuste aux changements
d’échèle, il faut zoomer le blob à 36x36. Ensuite, ce vecteur de DtB sera choisi comme
une caractéristique pour classifier les blobs avec un SVM.

FIGURE 2.3 – Dtb (Distance to border) proposé par [3], (a) le blob segmenté, (b) l’image
binaire de (a), (c) DtB du blob

Ali et al. [4] ont proposé une autre approche pour reconnaître la forme du signe
candidat ; l’idée est de comparer le motif détecté avec le rectangle BoxOut qui est le
plus petit rectangle qui englobe la forme. Un score d’intersections est calculé entre le
contour du motif et les quatre lignes des BoxOuts montrées dans la figure 2.4.

Les scores sont calculés comme suit :

— score0 : Si il n y a aucune intersection;

— score1 : Si le contour occupe quelque points de la droite ;

— score2 : Si le contour occupe presque un quart de la droite ;

— score3 : Si le contour occupe presque la totalité de la droite.

Cette approche est capable de détecter 95,65% avec 2,17% de fausses alarmes. L’en-
semble de données utilisé est constitué de 48 images de 360x270 pixels contenant trois
types de panneaux différents. L’inconvénient de cette approche est sa faiblesse aux oc-
clusions et aux bruits.

Récemment, l’algorithme de détection de cercle EDCircles [85], est utilisé par [86]
pour détecter les signaux de circulation. L’algorithme consiste à utiliser d’abord EDPF
(Edge Drawing Parameter Free) pour détecter les contours dans les images en niveaux
de gris, puis extraire les arcs des cercles et de combiner les arcs ayant un rayon similaire
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FIGURE 2.4 – Illustration de l’approche proposée par [4] (a) un rectangle, (b) un tri-
angle, (c) un cercle, (d) un octogone.

ensemble, enfin, les cercles candidats sont validés. L’accuracy obtenue avec la base de
données GTSDB est de 93,78% et 0,99% de faux positifs pour les panneaux de danger,
75,51% d’accuracy avec 2,04% de faux positifs pour les panneaux d’obligation.

Table 2.2 résume les méthodes basées sur la forme. Les méthodes de détection pré-
cédentes n’utilisent pas la même base de données, ce qui nous empêche de les com-
parer. Les auteurs de [17] utilisent un grand ensemble de données avec de grandes
images, ont atteint un taux de détection acceptable qui est encore très éloigné de l’ap-
plication en temps réel. La méthode utilisée par [4] est en temps réel, mais la base de
données utilisée est petite, ce qui nous empêche de la considérer comme une méthode
très efficace.
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2.2.1.3 Les méthodes avec apprentissage

Les méthodes calorimétriques et géométriques présentent une faiblesse commune
à plusieurs facteurs tels que les changements d’éclairage, les occlusions, le change-
ment d’échelle, la rotation et les translations. Cependant, ces problèmes pourraient
également être traités en utilisant l’apprentissage automatique, mais cela nécessite
une grande base de données annotées.

Les auteurs de [36] ont utilisé le détecteur Viola-Jones pour détecter les panneaux
triangulaires. Le détecteur a été entraîné en utilisant environ 1000 images de qualité
relativement médiocre. Le détecteur obtenu a atteint un rappel élevé (allant de 90%
à 96%) en fonction de l’ensemble d’apprentissage et de la configuration du détecteur.
Dans leurs expériences [36, 37], ils ont observé deux faiblesses principales du détecteur
Viola-Jones :

— L’exigence d’un grand nombre d’images d’entraînement ;

— Un taux élevé de faux positifs.

Néanmoins, leurs recherches indiquent également que le détecteur Viola-Jones est
robuste au bruit et il ne demande pas un ensemble d’apprentissage de haute qualité
[87].

Bario et al. [88] ] ont proposé un classifieur en cascade où chaque entrée de la cas-
cade est la région d’intérêt détectée par le classifieur précédent, l’algorithme Adaboost
a été utilisé pour apprendre les classifieurs. Les chercheurs ont également proposé une
stratégie de classification Forest-ECOC (Error Correcting Output Codes) pour surmon-
ter le problème de multi-classification, l’idée étant d’intégrer plusieurs arbres dans le
cadre ECOC. Les auteurs ont obtenu les résultats suivants, mais le temps de traitement
n’est pas donné :

� les panneaux d’interdiction : 70% de rappel avec 3.65% de faux positifs.

� Les panneaux d’obligation : 60% de rappel avec 0.95% de faux positifs.

� Les panneaux de danger : 65% de rappel avec 2.25% de faux positifs.

� Panneaux de droit de passage : 75% de rappel avec 2.8% de faux positifs.

Priscariu et al. [39] ont utilisé le classifieur Adaboost basé sur le detecteur de Viola
et Jones, suivi par un SVM avec le RGB normalisé. Le système est robuste au flou de
mouvement grâce à la phase de suivi en 3D.

Chen, T. et al. [38] exploitent à la fois le Adaboost et le SVR (support vector regres-
sion) afin de détecter les panneaux. L’approche proposée est entraînée sur trois bases
de données (GTSD, BTSD, STSD) en utilisant un processeur Intel Core-i7 4770 avec 8G
de RAM. Cette approche n’est pas en temps réel, le temps de détection varie de 0,05 à
0,5 seconde et le temps d’apprentissage est de 16 minutes. Le rappel obtenu sur STSD
est de 80,85% avec une précision de 94,52%, avec les bases GTSD et BTSD le rappel
moyen obtenu est 99.93% et 97.03% respectivement.
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De la Escalera et al.[1] ont utilisé des algorithmes génétiques dans l’étape de dé-
tection, ils ont appliqué une recherche parallèle dans différentes directions suivi d’un
processus d’optimisation qui imite l’évolution naturelle et la sélection. Leur approche
est robuste aux changements d’échelle, à la rotation, aux conditions météorologiques
et à l’occlusion partielle, cependant elle n’est pas une application temps réel car l’lgo-
rithme prend 8.8 ms pour chaque génération et ils ont indiqué que le nombre maximal
de generations est 51, sans calculer le temps de segmentation et classification. Fang
et al. [40] ont utilisé les réseaux de neurones pour reconnaître la forme des panneaux,
mais ce processus n’est pas linéaire avec un temps 2 sec/img.

L’histogramme des gradients orientés (HOG) proposé par Dalal et al. [89] pour la
détection des piétons, est utilisé par Zaklouta et al [90] pour détecter les panneaux de
danger en raison de sa robustesse aux changements d’échelle. Les descripteurs HOG
sont utilisés comme une caractéristique pour entrainer le SVM, et pour améliorer sa
précision, ils utilisent un opérateur morphologique (blackhat) pour filtrer les candidats
détectés. La transformation de blackhat est définie comme la différence entre l’image
de fermeture et l’image d’entrée, ils arrivent à réduire le nombre des faux positifs avec
ce filtre.

Le descripteur HOG est également utilisé par Wang et al. [91] et ils utilisent LDA et
SVM comme classifieur. L’approche proposée obtient des taux de rappel et de préci-
sion élevés avec la base de données GtSDB, cette approche est robuste aux mauvaises
conditions d’éclairage, aux occlusions partielles et petites déformations. Le temps de
traitement n’est pas indiqué et l’utilisation des ondelettes comme descripteur ralentit.

Dans la compétition "German Traffic Sign Detection Benchmark" présentée à IJCNN2013
(Conférence internationale conjointe sur les réseaux neuronaux), Hoben et al. [92] éva-
luent certaines approches de détection les plus populaires telles que le détecteur Viola-
Jones basé sur sur les caractéristiques de Haar, un classifieur linéaire s’appuyant sur les
descripteurs HOG et ils évaluent également un algorithme récent exploitant la forme
et la couleur dans un schéma de vote Hough-like basé sur un modèle présenté dans
[93]. Pour les trois algorithmes, ils ont obtenus les résultats suivants :

� Viola-jones : 98.8% pour les panneaux d’interdiction, 74.6% pour les panneaux
de danger et 67.3% pour les panneaux d’obligation.

� HOG+LDA : 91.3% pour les panneaux d’interdiction, 90.7% pour les panneaux de
danger et 69.2% pour les panneaux d’obligation.

� Hough-like : 55.3% pour les panneaux d’interdiction, 65.1% pour les panneaux
de danger et 34.7% pour les panneaux d’obligation.

Salti, S. et al [94] proposent une approche basée sur l’extraction de régions d’intérêt
plutôt que sur la détection avec fenêtres glissantes. Les auteurs testent leur approche
sur une base de données de vérité-terrain qui contient 6580 images. L’ensemble de
données est créé en utilisant 5 caméras pour localiser correctement les signes, cepen-
dant, utiliser 5 caméras n’est pas pratique pour une application en temps réel, car cela
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augmente le temps d’exécution (au lieu de traiter une seule image, 5 images seront trai-
tées). Ils ont atteint un accuracy de 78,21% pour les panneaux d’interdiction, 82,13%
pour les panneaux de danger et 72,78% pour les panneaux obligatoires.

Le détecteur Integral Channel Features basé sur le descripteur HOG et les arbres
de décision boostés est utilisé par [95]. Ils ont utilisé la base GTSDB comme une base
d’entraînement, ils ont obtenu avec la base de données GTSDB un accuracy de 96,98%
pour les panneaux d’obligation , 100% pour les panneaux de danger et 100% pour les
panneaux d’interdiction. L’inconvénient de leur système est qu’il n’est pas scalable et
ses performances se diminuent lorsqu’ils changent la base de test, avec la base BTSD
ils ont obtenu un accuracy de 97,96% pour les signes d’obligation, 97,40% pour les
panneaux de danger et 94,44% pour les panneaux d’interdiction. Ils n’ont pas donné le
temps de test et d’entraînement de la phase de détection.

Pour résoudre le problème de la détection multiclasses des panneaux de signalisa-
tion, [79] ont présenté un framework capable de détecter rapidement les panneaux
routiers, mais en haute résolution. Ils ont proposé trois nouvelles approches : pre-
mièrement, MN-LBP (Multi-block Normalized local binary pattern) et TMN-LBP (Tit-
led MN-LBP) sont utilisés comme caractéristiques discriminantes pour exprimer ef-
ficacement les différentes classes des panneaux routiers. Deuxièmement, une struc-
ture arborescente appelée Split-Flow Cascade est conçue, ils utilisent les caractéris-
tiques communes de plusieurs classes pour construire une structure pyramidale nom-
mée SFC-tree. Troisièmement, pour concevoir un SFC-tree efficace, un AdaBoost de
recherche commune (CF Ad-aBoost) est développé pour trouver des caractéristiques
communes parmi les différents ensembles d’apprentissage. Ils ont atteint sur la base
GTSDB un accuracy de 100% pour les panneaux d’interdiction, 99,2% pour les pan-
neaux de danger, 98,57% pour les panneaux d’obligation et 97,24% pour les autres
signes avec un temps de traitement 192 ms .

Dans [96] un bon temps d’exécution a été atteint (6-8 fps). La solution présente une
approche novatrice, appelée Categories-First-Assigned Tree (CFA-Tree) où ils intègrent
la phase de détection et de classification dans un seul module. Ce nouveau système a
une précision d’environ 93,5%, cependant, cet arbre de recherche ne peut détecter que
trois catégories et a une faible efficacité avec les images de haute résolution [79].

En raison du succès de CNN dans la classiffication des panneaux de signalisation,
les auteurs dans [15] ont proposé un ConvNet légé et optimisé avec une fenêtre coulis-
sante pour détecter les panneaux de signalisation dans les images de haute résolution.
Le taux de détection atteint avec la base GTSDB est 99,89%. Le temps de traitement
sur GPU (GeForce GTX 980) est de 26.506 ms (3772 images par seconde). les résultats
obtenus font de cette approche une application en temps réel. Les auteurs suggèrent
que, en général, les ConvNets ne sont pas stables contre un bruit fort car ce sont des
fonctions hautement non linéaires et que le vecteur de sortie peut changer de manière
significative même avec de petites perturbations dans les entrées [15].

Wu et al [41] utilisent les réseaux neuronaux convolutionnels CNN pour localiser et
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reconnaître les panneaux de signalisation, ils utilisent d’abord une machine vectorielle
pour transformer l’image originale de RGB en échelle de gris pour éviter le problème
de la différence de couleur due aux différentes conditions d’éclairage. Deuxièmement,
ils utilisent la couche fixe dans le CNN pour localiser la région d’intérêt et les couches
d’apprentissage sont utilisées pour extraire les caractéristiques discriminantes pour la
classification. Avec la base GTSDB, ils ont obtenu 99.73% dans les panneaux de danger
et 97.62% dans les panneaux d’obligation. Cependant, ils sont trop loin d’une applica-
tion en temps réel car pour une architecture de 180-200 couches, pour chaque région
d’intérêt le nombre de paramètres est 1290326 avec un temps d’exécution 0.128 se-
condes (128 ms), ils indique que le nombre de régions d’interet détectées dans une
image est entre 5 et 20 régions. Alors le temps de détection pour une image de scène
nécessite environ 2.5 secondes.

Des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) en cascade sont utilisés par [42]
pour réduire le nombre de faux positifs en utilisant le détecteur de LBP (Local Bi-
nary Pattern) associé au classiffieur AdaBoost. les résultats obtenus sur la base GTSDB
sont 99.45% pour les panneaux d’interdiction, 96.50% pour les panneaux d’obligation,
98.33% pour les panneaux de danger. Le temps de traitement se varie entre 34 ms et 35
ms sur un processeur Intel Core 2 Duo 2.2 GHz.

La table 2.3 résume les méthodes de détection basée sur l’apprentissage. Les meilleurs
rappels (> 99%) sont obtenues par [94], [95] et [91]. Cependant, ces méthodes peuvent-
elles vraiment avoir un taux élevé et une précision élevée sur vérité terrain avec d’autres
conditions complexes et en temps réel ? De l’autre côté, [42] et [15] obtiennent de bons
résultats avec une exécution en temps réel (35 ms). Habituellement, la plupart des mé-
thodes de détection basées sur l’apprentissage atteignent un taux de détection supé-
rieur à 95%. Il est donc temps de créer nouvelles base de données plus compliquées,
car les bases de données actuelles sont saturées.
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2.2.2 Classification

Dans cette section, nous classifions quelques méthodes récentes et efficaces en
deux parties : les méthodes d’apprentissage basées sur des caratéristiques extraits ma-
nuellement par un expert comme SIFT, SURF, LBP, HOG..., et les méthodes d’appren-
tissage profond (deep learning).

2.2.2.1 les méthodes d’apprentissage basées sur des caratéristiques extraits ma-
nuellement

Fatin Zaklouta et al. [43] ont utilisé des descripteurs HOG (Histogram of Oriented
Gradient) de différentes tailles et DT (Distance Transform) pour évaluer les perfor-
mances des arbres Kd et Random Forests, les Random Forests sont plus robustes aux
variations de background que les arbres Kd. L’accuracy de classification obtenue pour
les Random Forest est de 97,2% avec les descripteurs HOG et de 81,8% avec Distance
Transform, les arbres Kd atteignent respectivement de 92,9% et 67%.

Ellahyani, A. et al.[44] ont calculé le descripteur HOG dans l’espace de couleur HSI,
puis les combinent avec les caractéristiques d’auto-similarité locale (LSS). Les auteurs
préfèrent utiliser le Random Forest comme classificateur. L’accuracy dans la phase de
classification est de 97,43% sur le GTSDB et 94,21% pour le système entier (la phase de
détection et de classification) avec un temps de traitement 8-10 fps.

Les auteurs dans [97] ont comparé les performances de reconnaissance des pan-
neaux routiers par l’être humain et les méthodes d’apprentissage de la machine, ils ont
montré également les résultats d’un classificateur linéaire entrainé par LDA (Linear
Discriminant Analysis), ils ont montré que les performances de LDA sont fortement
liées aux caractéristiques choisis pour représenter l’image. Les auteurs ont obtenu de
meilleurs résultats avec la représentation HOG2 avec une précision de 95,68%, 93,18%
pour HOG1 et 92,34% pour HOG3.

L’analyse réalisée par Qu et al. [98] sur les bases de données d’apprentissage montre
qu’il existe un déséquilibre dans la distribution des échantillons dans les classes des
panneaux de signalisation. La plus grande classe peut contenir plus de 1000 images
tandis que la classe la plus petite contient seulement plusieurs images. Pour pallier ce
problème, les auteurs ont proposé une méthode de classification hiérarchique pour la
reconnaissance des panneaux routiers. L’arbre de classification étant composé de deux
couches, dans la première couche le classifieur Adaboost combiné avec ACF (Aggregate
Channel Features) sont utilisés pour classer les panneaux en trois catégories selon leur
forme géométrique. L’ACF est utilisé pour la représentation des caractéristiques où 10
canaux sont utilisés (trois canaux de couleur de l’espace colorimétrique RGB, les am-
plitudes de gradient, les cartes de gradient orientées thésix : horizontal, vertical, 30, 60,
120 et 150), puis ces caractéristiques sont utilisées pour trainer le classifieur Adaboos.
Dans la deuxième couche le panneau est identifié avec le Random Forest entraîné sur
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trois caractéristiques : HOG , LBP et HSV, ils ont atteint une précision de 95,97% sur
GTSRB et de 97,94% sur STSD.

Yakimov [13] ont obtenu une reconnaissance en temps réel des panneaux de si-
gnalisation en utilisant la technologie de programmation multithread CUDA sur un
GPU mobile Nvidia Tegra K1, qui contient 192 cœurs graphiques et 4 coeurs CPU de
l’architecture ARM. Les auteurs ont proposé un nouvel algorithme GHT (Generalized
Hough Transform) pour la classification des panneaux, ils comparent leurs résultats
obtenus avec ceux de [92] et ils montrent que leur algorithme arrive à faire un bon
compromis entre le temps d’exécution et la précision comme est illustré dans le ta-
bleau 2.4. La base de données allemande GTSRB a été utilisé mais seulement 9987
parmi 50000images ont été prises en compte.

TABLE 2.4 – Resultats obtenus par Yakimov [13]

Algorithme Accuracy(%) Temps(FPS)

Sliding window + SVM [92] 100 1

GHT avec preprocessing [13] 97.3 43

GHT sans preprocessing [13] 89.3 25
Viola-Jones[92] 90.81 15
HOG [92] 70.33 20

Les caractéristiques LBP et HOG sont utilisées par Li, C. et al [45] pour classifier le
panneaux routiers. Le taux de précision atteint est de 95,16% pour HOG et de 95,38%
pour LBP avec la base de données GTSRB. Dans la recherche de la caractéristique la
plus discriminante qui peut représenter les panneaux, les auteurs dans [86] ont uti-
lisé trois catégories de descripteur de fonctionnalité HOG, LBP et filtre Gabor comme
caractéristique d’entrée de SVM, ils ont obtenu les résultats suivants :

� LBP : 93.36% dans 1.21 ms

� Gabor : 93.90% dans 2.31 ms

� HOG : 94.56 % dans 0.02 ms

� HOG+LBP : 95.24 % dans 1.24 ms

� HOG+Gabor :97.00% dans 2.40 ms

� Gabor+LBP : 95.17% dans 3.49 ms

� Gabor+LBP+HOG : 97.04% dans 3.60 ms

He, X., et Dai, B.[46] ont proposé une nouvelle variante de LBP (Local Binary Pat-
tern) appelée MS-CSLBP (MultiScale Center Symmetry Local Binary Pattern) utilisée
comme caractéristique locale et les coefficients de basse fréquence de DWT ( Discrete
Wavelet Transform) en tant que caractéristique globale des panneaux de signalisation.
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La grande différence entre LBP et CSLBP est que ce dernier remplace la valeur de pixel
centrale par la valeur de pixel qui est symétrique au pixel central qui réduit la dimen-
sion des vecteurs caractéristiques à 2N /2 plutôt que 2N dans LBP comme est illustré
dans l’équation suivante :

C SLBP N
R =

N
2 −1∑
i=0

S(gi − gi+p/2)2i

S(x) =
{

1 x ≥ τ
0 x < τ

(2.31)

Un seuil τ est utilisé pour réduire l’influence du bruit. CSLBP peut réduire la di-
mension du vecteur de caractéristiques et son calcul est très simple par rapport à HOG
et SIFT. Cependant, la caractéristique CSLBP de l’échelle unique n’est pas une carac-
téristique discriminante pour représenter les panneaux, pour résoudre le problème,
les auteurs ont proposé de calculer CSLBP dans plusieurs échelles (rayon = 1,2 et 3).
Le MS-CSLBP est ensuite utilisé comme caractéristique pour entrainer le SVM. Ils ont
obtenu avec la base GTSRB un rappel de 97.67% dans un temps 121 ms.

SIFT est utilisé par Sathish, P. et al. [47], ils testent leur approche sur huit vidéos
capturées en Inde. Le taux de rappel varie entre 75% et 100% avec un taux de faux po-
sitif qui ne dépasse pas 2%. Les auteurs dans [48] ont également utilisé SIFT combiné
avec le sac de visuels pour construire le code book et ils utilisent le SVM pour la clas-
sification. La base de données utilisée pour l’évaluation est constituée de 130 images
(50 * 50 pixels), ils ont obtenu un accuracy de 93%. Pour exploiter la structure intrin-
sèque du codebook visuel, une nouvelle approche utilisant le codage parcellaire (group
sparse coding) est proposée par [99]. Le taux de reconnaissance atteint par l’approche
proposée est de 97,83% sur la base de données GTSRB.

Abdin et al. [49] ont utilisé le descripteur SIFT avec un réseau de neurones pour
reconnaître les panneaux de signalisation. Ils ont créé une nouvelle base de données
contenant 200 images capturées à partir des routes du Bangladesh dans différentes
conditions météorologiques et d’éclairage. Le taux de vrai positif atteint est de 97%
avec 3% de faux positifs. Ils ont de bons résultats, cependant l’exécution du temps n’est
pas mentionné et leur base de données ne contient pas tous les types de panneaux de
signalisation.

Han et al. [50] ont combiné SURF (Speeded Up Robust Features) avec la méthode de
recherche K-NN (K-Nearest Neighbour) et ils ont proposé une nouvelle stratégie de sé-
lection de caractéristiques. Les points d’intérêt non utiles sont éliminés en appliquant
un seuil du déterminant de la matrice de Hesse, seuls les points d’intérêt ayant un dé-
terminant plus important sont considérés. Afin de trouver de bons résultats, ils ont
proposé une nouvelle stratégie de sélection des caractéristiques en calculant la pre-
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mière et la deuxième distance minimale. Ensuite, la correspondance (matching) entre
les points d’intérêt est calculé comme suit :

d1

d2
< t1 et d1 < t2 (2.32)

d1, d2 : La première et la seconde distance minimale.

t1, t2 : Le seuil relatif et le seuil absolu.

Pour évaluer leur approche, ils ont créé une nouveelle base de données compre-
nant plus de 1200 images. Ils ont obtenu un taux d’erreur total de reconnaissance
12.81% et 0.99% du taux de fausse classification. L’approche proposée n’est pas robuste
au flou, ils ont obtenu une fausse reconnaissance totale de 4% après élimination des
images floues de l’ensemble de données.

Chen, L. et al [100] ont utilisé SURF comme une caractéristique pour classer les
panneaux de signalisation, d’abord ils divisent les templates des panneaux en huit ca-
tégories selon la couleur, après ils utilisent le classifieur Adaboost pour réduire le temps
du traitement. Ensuite, l’algorithme Approximate Nearest Neighbor (ANN) est utilisé
pour l’étape de matching. L’accuracy obtenue est de 92,7% avec 200 images contenant
281 panneaux de signalisation.

Le descripteur SURF est également choisi par [4] en raison de son efficacité, sa ra-
pidité et de sa robustesse aux changements d’éclairage par rapport à SIFT et PCA-SIFT.
Les auteurs ont créé pour chaque classe des panneaux un template pour éliminer les
points d’intérêt détectés en arrière-plan et conserver uniquement les points à l’inté-
rieur du signe. Le taux de reconnaissance obtenu est de 97,72% avec 48 images.

Hoferlin, B et al [46] ont présenté une architecture pour la reconnaissance des pan-
neaux circulaires, elle se compose de deux perceptrons multi-couche (MLP). La pre-
mière couche utilise SIFT comme caractéristique d’entrée, la deuxième couche utilise
SURF. La performance du système est évaluée sur une séquence de 30 minutes qui
contient 133 panneaux de signalisation. Ils ont atteint un rappel de 96,4 %.

Une analyse comparative de trois techniques d’appariement de caractéristiques
SIFT, SURF et BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Key points) est présentée par
[14]. Les auteurs ont créé une nouvelle base de données contenant 172 images clas-
sées en 32 catégories, après évaluation, ils ont observé que SIFT est mieux que SURF et
BRISK. En temps d’exécution, BRISK est presque deux fois plus rapide que SIFT, mais
ce n’est pas en temps réel. Les auteurs ont évalué le système selon deux différents scé-
narios : dans le premier scénario, les panneaux sont segmentés manuellement, alors
que dans le second, les régions sont extraites automatiquement avec une segmenta-
tion. Les résultats obtenus par les auteurs démontrent que les performances de classi-
fication dépendent des résultats de l’étape de segmentation comme est illustré dans le
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tableau 2.5 :

TABLE 2.5 – Résultats obtenus par Malik, Z. et al [14]

Méthode Rappel(%) temps (ms)

segmentation segmentation
manuelle automatique

SIFT 100% 93.75% 9.03
SURF 93.75% 81.25% 6.02
BRISK 93.75 87.5% 4.3

Récemment, les auteurs dans [51] ont choisi aussi le descripteur SURF, le taux de
rappel atteint est de 94,28% sur leurs base de donées créé qui contiennent 179. Le
temps de traitement obtenus se varie de 0.3-28 ms en fonction du nombre des points
d’intérêt dans l’image qui est entre 20 et 85 points d’intérêt. Dans cette approche, les
objets détectés dans une zone similaire à la scène sont fusionnés à un seul objet, de
sorte que deux panneaux superposés peuvent être considérés comme un seul pan-
neau, ce qui peut influencer sur les performances d’appariement.

Les méthodes d’apprentissage basées sur des caractéristiques extraits manuelle-
ment sont moins précises que les ConvNets, cependant, les deux méthodes ne sont pas
évolutives et ne peuvent pas classer les panneaux d’un autre pays ou d’une nouvelle
base de données. Pour pallier ce problème, les auteurs dans [101] utilisent les attributs
visuels en raison de leur évolutivité, ils les combinent avec des réseaux bayésiens qui
peuvent estimer la classe probable d’une nouvelle entrée en utilisant les observations.
Le taux de classification obtenue pour chaque classe de GTSRB est de : 97,01% pour
les panneaux de limitation de vitesse, 97,09% pour les panneaux d’obligation, 96,31%
pour les panneaux de danger et d’autres classes.

Nous résumons les méthodes de classification avec les caractéristiques extraites
manuellement dans le tableau 2.6. Cependant, toutes les méthodes permettent d’ob-
tenir une bonne classification, il n’existe pas de méthode avec un taux classification
élevé et moins de faux positifs en temps réel ce qui reste un champ de recherche ou-
vert.
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TABLE 2.6: Les méthodes de classification des panneaux
routiers avec les caractéristiques extraites manuellement.

Auteurs Base Méthode Rappel(%)

Abedin et al.[49] 200 images SURF+ANN 97

Aghdam et al.[101] GTSRB Attributs visuels 98.04
avec réseaux Bayesian

Behloul et al. [4] 48 images SURF 97.72

Berkaya et al. [86] GTSRB GABOR 93.90
LBP 93.36

HOG 94.56
HOG+LBP 95.24

HOG+GABOR 97.00
Gabor+LBP 95.17

HOG+LBP+GABOR 97.04

Chen et al. [100] 200 images SURF+ANN 92.7

Ellahyani et al.[44] GTSRB HOG + random forest 97.43

Han et al.[50] 1200 images SURF+KNN 96

He et al.[102] GTSRB MS-CSLBP+ DWT avec SVM 97.67

Hofer et al.[46] vidéo SIFT+SURF avec MLP 96.4

Houben et al.[92] GTSRB Sliding window + SVM 100

Viola-Jones 90.81

HOG 70.33

Hua et al.[48] 130 images SIFT+bag of visual 93

Lasota et al. [51] 179 images SURF 94.28

Li et al. [45] GTSRB HOG 95.16
LBP 95.38

Liu et al. [99] GTSRB group sparse coding 97.83
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Malik et al.[14] 172 images SIFT 93.75

SURF 81.25

BRISK 87.5

Qu et al.[98] GTSRB ACF avec Adaboost 95.97

STSD 97.94

Sathish et al.[47] videos SIFT 75 à 100

Stallkamp et al.[97] GTSRB LDA+HOG1 93.18

Tang et al.[103] GTSRB HOG 95.92

Yakimov et al.[6] GTSRB GHT avec preprocessing 97.3

GHT sans preprocessing 89.3

2.2.2.2 Les méthodes d’apprentissage profond (deep learning)

Les caractéristiques extraites manuellement ont une puissance de représentation
limitée et sont fortement liées à la connaissance d’expert, par conséquent, elles ne
peuvent pas être discriminantes avec un très grand ensemble de données. Pour sur-
monter ce problème et pousser la performance de reconnaissance, des fonctionnalités
profondes sont nécessaires. Pierre Sermanet et Yann Le Cun [55] utilisent le réseau
convolutionel (ConvNets) pour apprendre de manière non supervisée les caractéris-
tiques invariantes du panneau de signalisation en utilisant des images en entrée de
taille 32x32 pixels de la base de données GTSRB, ils atteignent un rappel de 98,97%,
mieux que la performance humaine (98.81 % comme est indiqué dans [97]). Ils ont
augmenté la capacité et la profondeur de leur réseau en ignorant les informations de
couleur, ils ont établi un rappel de 99,17%. Les auteurs ont obtenu le meilleur résul-
tat en ignorant la couleur, ils ont donc suspecté que les canaux de couleur normalisés
soient plus informatifs que la couleur brute. les auteurs n’ont pas indiqué le temps de
traitement, mais cette méthode est encore loin d’une application en temps réel vu le
nombre élevé des paramètres utilisés (1437791 paramètres).

Les couches entièrement connectées dans le réseau neuronal convolutif CNN sont
entraînées par rétropropagation, la sensibilité de rétropropagation et l’entraînement
excessif de couches entièrement connectées peuvent rendre les performances de gé-
néralisation de CNN sous-optimales. Ordinairement, les auteurs utilisent CNN comme
un extracteur de caractéristiques et un classiffieur, c’est vrai, ils obtiennent des ré-
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sultats impressionnants, cependant, ils utilisent un réseau vaste et complexe sur une
énorme base de données. Les auteurs dans [104] proposent une nouvelle approche où
le CNN fonctionne comme un extracteur de caractéristiques profondes, ce qui signifie
que seules les huit premières couches sont conservées et éliminent les couches en-
tièrement connectées. Extreme Learning Machine ELM est utilisé ensuite en tant que
classiffieur pour ses performances de généralisation. La méthode proposée prend 5-
6 heures en apprentissage sans GPU et atteint un taux de reconnaissance de 99.40 %
sans aucune augmentation et pré-traitement de données comme dans [54], mais cette
méthode n’est pas robuste au flou de mouvement.

Qian, R. et al [56] utilisaient aussi CNN comme extracteur de caractéristiques et
MLP (perception multi-couche) comme classifieur. En comparaison avec le Convnet
classique, dans la couche max pooling de MPPS (max pooling positions) les auteurs
n’utilisent pas les valeurs max, à l’inverse, ils utilisent leurs positions. Le MPPs consiste
à coder chaque position de valeur maximale en binaire de 4 bits, puis à les concaténer
pour obtenir la fonctionnalité MPP. La précision obtenue en utilisant MPPs est aug-
mentée à 98,86% sur GTSRB.

Xie, K. et al [57] ont observé que 80% des signes mal classés ont la même couleur,
la même forme et le même pictogramme. Pour surmonter ce problème, ils proposent
un CNN en cascade en deux étapes. La première étape, CNN est formée sur l’étiquette
de la classe, tandis que la deuxième étape est formée séparément sur les super classes
selon la forme et le pictogramme. La précision de la méthode proposée est de 97,94%
sur GTSRB et ils diminuent le nombre de faux positifs avec le CNN en cascade de 430 à
202. Le temps d’exécution n’est pas mentionné.

Une nouvelle architecture de ConvNet est proposée par [15], elle permet de ré-
duire le nombre de paramètres de 27 %, 22 % et 3 % par rapport aux ConvNets utili-
sés par [105, 55, 16] respectivement. Ils proposent un compact ConvNet qui réduit le
nombre de paramètres de 52% par rapport au premier ConvNet proposé. Pour amé-
liorer la précision de la classification, ils ont également proposé une nouvelle mé-
thode pour créer un Convnet optimal en sélectionnant un nombre optimal de Conv-
Nets avec la plus grande précision possible et moins d’opérations arithmétiques de
88% et 73 % par rapport à [105, 16] respectivement. L’accuracy obtenue par leur mé-
thode sur la base de données GTSRB est de 99.23% avec 2 ConvNets (ConvNet com-
pact) et 99.61% avec seulement 5 ConvNets ce qui réduit considérablement le temps
d’exécution comme illustré dans la table 2.7. De l’autre côté, [55] atteint un accuracy
de 99.46% avec un ensemble de 25 ConvNets, [13] ont obtenu un accuracy de 99.65%
en utilisant 20 ConvNets. Pour tester l’évolutivité et la performance de l’ensemble de
données croisées du nouveau ConvNet proposé par [15], ils utilisent le ConvNet déjà
entrainé sur GTSRB pour identifier les panneaux de la base de données BTSC, l’accu-
racy obtenue est 92.12%.

Eickeler et al.[52] ont utilisé une architecture simple de Deep Neural Network pour
identifier les panneaux circulaires, ils ont atteint un taux de reconnaissance de 97,5%
sur la base GTSRB. Deux autres architectures de CNN sont proposées par [12], l’archi-
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TABLE 2.7 – Résultats obtenus par Aghdam, H. H. et al[15] comparé avec les résultats
de [16]

Méthode accuracy(%) Temps d’exécution Temps d’exécution
CPU (ms) GPU (ms)

1 ConvNet[15] - 12.96 1.06

1 compact ConvNet[15] - 12.47 1.03

1 ConvNet[16] - 14.47 1.45

5 ConvNet[15] 99.23 64.8 5.30

2 Compact
ConvNet[15] 99.61 24.94 2.06

20 ConvNet[16] 99.65 289.4 29.0

tecture échelle unique se compose de deux étages de couches convolutives et de deux
couches locales entièrement connectées suivies d’un classifieur softmax. Dans l’archi-
tecture multi échelle, la sortie de la première couche convolutionnelle est considérée
comme entrée à la fois pour la seconde couche convolutionnelle ainsi que pour la pre-
mière couche entièrement connectée. Les deux architectures sont évaluées sur la base
de données GTSRB et leur nouvelle base de données DITS (Data Set of Italian Traffici
Signs). Le taux de rappel atteint sur GTSRB est de 97,2% pour l’architecture à échelle
unique et de 98,2% pour le multi-échelle, et pour la base de données DITS le taux de
précision atteint est de 93,1% pour une échelle unique et 95% pour une échelle mul-
tiple.

Dan Cireşan et al [53] utilisent une implémentation GPU d’un réseau neuronal
convolutif (CNN), ils appliquent le pré-traitement sur les images d’entrée en redimen-
sionnant toutes les images en 48x48 pixels et testent trois types de normalisation pour
surmonter les variations de contraste élevées. Ils ont obtenu un rappel de 99,15% en
utilisant un comité de perceptrons multicouches (MLP) entrainer avec les descripteurs
HOG, le CNN est entrainé sur l’intensité des pixels bruts pour améliorer les perfor-
mances de reconnaissance. Après avoir gagné la phase finale de la compétition de
benchmark de reconnaissance des panneaux de signalisation allemand avec un taux
de reconnaissance de 99.46 % dans [54], ils utilisent un MCDNN multi-colonnes Deep
Neural Networks en faisant la moyenne des activations de sortie de plusieurs colonnes
DNN.

Aghdam, H.H. et al [52] ont proposé une nouvelle architecture de CNN qui établit
un nouveau record de classification 99.51%. L’architecture proposée réduit de 85% le
nombre de paramètres et 88% de multiplications par rapport à [104]. Cette réduction
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est obtenue en utilisant ReLU (Leaky Rectified Linear Units) [12] comme une fonction
d’activation qui utilise une seule comparaison et une seule multiplication pour calcu-
ler la sortie.

Un nouveau record de classification des panneaux est à nouveau réalisé par Agh-
dam, H.H. et al [15], ils proposent une nouvelle variante de leur CNN précédent propo-
sée dans [52]. Les auteurs remplacent les images couleur par des images au niveau de
gris, ils suppriment la couche de transformation linéaire. Et pour augmenter la flexibi-
lité, une couche entièrement connectée est ajoutée au réseau et ils réduisent la taille
du premier et du deuxième noyau. De plus, les images d’entrée sont redimensionnées
à 44x44 pixels pour réduire le temps de traitement. La nouvelle meilleure précision
obtenue est de 99,55% avec CNN simple et 99,70% avec un ensemble de 3 CNN. Le
nouveau CNN est temps réel avec un temps de traitement 0,7 ms par image.

Dans le tableau 2.8 nous résumons les méthodes de classification des panneaux
routiers basées sur l’apprentissage profond.

38



Chapitre 2 : Etat de l’art

TABLE 2.8 – Les méthodes de classification des panneaux routiers basées sur l’appren-
tissage profond.

Auteurs Base Méthode Rappel (%)

Aghdam et al.[106] GTSRB Nouveau ConvNet 99.23
Compact ConvNet 99.61%

BTSC ConvNet entraîné sur GTSRB 92.12%

Aghdam et al.[107] GTSRB CNN 99.51%

Aghdam et al.[15] GTSRB 1 CNN 99.55%
3 CNN 99.70%

Cirecsan et al.[54] GTSRB MCDNN 99.46%

Cirecsan et al.[53] GTSRB MLPs + HOG + CNNs 99.15%

Eickler et al.[52] GTSRB DNN 97.5%

Jin et al.[16] GTSRB 20 ConvNet 99.65%

Qian et al.[56] GTSRB CNN+MLP 98.86%

Qu et al. [98] GTSRB ACF + Adaboost 95.97%
STSD 97.94%

Sermanet et al.[55] GTSRB Convnets 98.97%

performance humaine 98.8%

Convnets sans couleur 99.17%

Xie et al.[57] GTSRB CNN en Cascade 97.94%

Youssef et al. [12] GTSRB CNN simple échelle 97.2%

Zeng et al. [104] GTSRB CNN+ELM 99.40%
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2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes récentes et efficaces de dé-
tection et de classification des panneaux de signalisation. Les méthodes de détection
récentes atteignent un taux de détection variant de 90% à 100%, néanmoins, il est dif-
ficile de décider quelle méthode est la meilleure.

Pour obtenir un taux de classification élevé, il est nécessaire d’adopter des carac-
téristiques discriminantes et un classifieur puissant. Les performances des méthodes
de classification ont été renforcées par le deep learning ce qui permet d’atteindre un
taux de classification plus de 99%. Les bases de données disponibles sont saturé car les
chercheurs arrivent à atteindre des taux >99% sur les bases de données actuelles mais
pas sur vérité terrain, donc une nouvelle base de données universel et plus complexe
est indispensable .

Les méthodes de détection et de classification des panneaux routiers ont atteint
un taux de précision élevé, cependant, elles sont encore loin d’une application ADAS
temps réel où le panneau devrait être détecté et classé en temps réel.

La question qui se pose est la suivante : les méthodes récentes de détection et
de classification des panneaux peuvent-elles prouver les mêmes performances dans
les applications du monde réel ou avec d’autres bases de données de vérité terrain?
Peuvent-elles prouver avec les smart phones le même temps obtenu sous l’environne-
ment de CPU et de GPU ? Enfin, un système universel de reconnaissance des panneaux
de signalisation reste un domaine de recherche ouvert.
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Localisation des panneaux routiers
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3.1 Introduction

Le but de la localisation des panneaux de signalisation routière est de déterminer
les régions d’intérêt où se trouve un candidat potentiel de signalisation routière. Le
problème de localisation des panneaux de signalisation peut également être consi-
déré comme un problème de segmentation d’image lorsqu’il existe deux classes : le
panneau de signalisation et le background. Le problème de segmentation reste ou-
vert, surtout dans le cadre d’analyse d’images réelles riches en détails et en contenu,
une grande variété de régions de nature uniforme ou texturée comme dans le cas des
images contenant les panneaux routiers. En raison de variation d’éclairage et des condi-
tions météorologiques, la localisation des panneaux de signalisation en utilisant des
informations de couleur, en particulier dans les images en plein air est une tâche très
difficile. Néanmoins, la segmentation correcte de ces images aide à reconnaître le contenu
et la forme du panneau dans les étapes ultérieures.

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes méthodes de segmentation, les
espaces de couleurs et les modèles visuelles ainsi que notre contribution dans la seg-
mentation pour la localisation des panneaux routiers.

3.2 Background

3.2.1 Les méthodes de segmentation

La segmentation d’image est le partitionnement d’une image en régions ou caté-
gories, qui correspondent à différents objets ou parties d’objets dans l’image. Chaque
pixel dans l’image est affecté à l’une de ces catégories. Une bonne segmentation est
généralement celle dans laquelle :

— les pixels de la même catégorie ont des niveaux de gris à valeurs multivariées
similaires et forment une région connectée,

— les pixels voisins qui sont dans des catégories différentes ont des valeurs diffé-
rentes.

La segmentation est souvent l’étape critique dans l’analyse d’image, si la segmentation
est bien faite, toutes les autres étapes de l’analyse d’image sont simplifiées, ainsi les
performances de l’étape de reconnaissance de forme est fortement liés à la qualité de la
segmentation. Mais, comme nous le verrons, le succès n’est souvent que partiel lorsque
des algorithmes de segmentation avec seuillage (thresholding) sont utilisés.

Une façon de définir la segmentation de l’image est la suivante [108]. Formelle-
ment, un ensemble de régions R1,R2, ...,Rn est une segmentation de l’image R en n
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régions si :

U n
i=1Ri = R (3.1)

Ri ∩Rk =∅, i 6= k (3.2)

Ri est connecté, i = 1,2,3.....n (3.3)

Il y a un prédicat P qui mesure l’homogénéité de la région :

P (Ri ) =V R AI , i = 1,2,3, ....n (3.4)

P (Ri ∪Rk ) = F AU X , i 6= k et Ri ad j acent à Rk (3.5)

Les conditions ci-dessus peuvent être résumées comme suit : la première condi-
tion implique que chaque point d’image doit être dans une région. Cela signifie que la
segmentation ne doit pas se terminer avant que chaque point soit traité. La deuxième
condition implique que les régions ne se chevauchent pas, tandis que la troisième
condition détermine que les régions sont composées de pixels contigus. Enfin, la qua-
trième condition détermine quel type de propriétés les régions segmentées doivent
avoir, par exemple, des niveaux de gris uniformes et exprime la maximalité de chaque
région dans la segmentation [109].

Selon la classification proposée par Fu et Mui [110], les techniques de segmenta-
tion sont classées en trois catégories : (1) Thresholding ou clustering, (2) les méthodes
basées sur la région et (3) les méthodes basées sur les contours.

3.2.1.1 Thresholding ou clustering

— Thresholding : Dans le seuillage, les pixels sont affectés à des catégories en fonc-
tion de la plage de valeurs dans laquelle un pixel se trouve. Le seuillage est la
méthode de segmentation la plus simple et la plus couramment utilisée. Étant
donné un seul seuil, t , le pixel situé à la position (i , j ), avec la valeur de l’inten-
sité fi , j , est affecté à la catégorie 1 si : fi , j ≤ t , sinon elle est affecté à la catégorie
2.

Dans des conditions contrôlées, si la réflectance de surface des objets ou régions
à segmenter est uniforme et distincte du fond et que la scène est uniformément
éclairée, alors l’image résultante contiendra des régions homogènes avec des li-
mites bien définies qui conduisent généralement à un bimodal ou à plusieurs
histogrammes modals. Néanmoins, dans de nombreux cas, le niveau de fond
n’est pas constant et le contraste des objets se varie au sein de l’image. Dans de
tels cas, un seuil qui fonctionne bien dans une zone de l’image peut mal fonc-
tionner dans d’autres zones. Ainsi, il est commode d’utiliser un seuil qui varie
lentement en fonction de la position dans l’image [109]. Un seuil dynamique
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a été proposé par Chow an Kaneko [111], qui découpe l’image en sous-images
rectangulaires et calcule le seuil pour chaque sous-image. Cependant, une sous-
image peut ne pas avoir de seuil si son histogramme de niveau de gris n’est pas
bi-modal, et alors ces sous-images reçoivent des seuils interpolés provenant de
sous-images voisines. Enfin, l’image entière est seuillée en utilisant les seuils sé-
parés pour chaque sous-image.

Le succès de cette approche dépend de l’existence de seuils appropriés et de la
possibilité de déduire les seuils de l’histogramme de l’image. Cependant, ceci
n’est possible qu’avec un ensemble restreint d’images dans l’hypothèse d’un en-
vironnement contrôlé. En tant que méthodes pour aborder les images naturelles
comme les images des panneaux routiers, où la variation de l’éclairage, le bruit
et la texture sont présents, ils deviennent inadéquats.

— Clustering : le regroupement est un processus par lequel un ensemble de don-
nées est remplacé par des clusters, qui sont des collections de points de données
qui ont les mêmes caractéristiques. Il est clair de penser à la segmentation de
l’image comme un regroupement, regroupant les pixels qui ont la même couleur
et / ou la même texture. Les méthodes de classification peuvent être divisées en
deux types de base : le regroupement hiérarchique et le regroupement partiel.

Le regroupement hiérarchique procède successivement en fusionnant des groupes
plus petits en groupes plus grands (algorithmes agglomératifs), ou en divisant
des groupes plus grands (algorithmes diviseurs). Les méthodes de regroupement
diffèrent dans la règle selon laquelle il est décidé quels deux petits groupes sont
fusionnés ou quel groupe est divisé. Le résultat final de l’algorithme est un arbre
de clusters appelé dendogramme, qui montre comment les clusters sont liés. En
coupant le dendogramme à un niveau désiré, on obtient un regroupement des
éléments de données en groupes disjoints.

D’un autre côté, le clustering partitional tente de décomposer directement l’en-
semble de données en un ensemble de clusters disjoints. Une fonction objective
exprime à quel point une représentation est bonne, puis l’algorithme de clus-
tering essaye de minimiser cette fonction afin d’obtenir la meilleure représenta-
tion. Généralement, les critères globaux impliquent de minimiser une mesure de
dissimilarité pour les échantillons dans chaque cluster (minimise l’intraclasse),
tout en maximisant la dissimilarité entre les différents groupes (maximiser l’in-
terclasse). La méthode de mise en clusters partielles la plus couramment utilisée
est l’algorithme K-means [112] [113], dans lequel la fonction de critère est la dis-
tance au carré des éléments de données de leurs centroïdes les plus proches.

Les méthodes de clustering, même en tant que méthodes de seuillage, sont glo-
bales et ne conservent pas les informations de position. L’inconvénient majeur
de ceci est qu’il est invariant au réarrangement spatial des pixels, ce qui est un as-
pect important de ce que l’on entend par segmentation. Les segments résultants
ne sont pas connectés et peuvent être largement dispersés. Certaines tentatives
ont été faites pour introduire de telles informations en utilisant des coordonnées
de pixels en tant que caractéristiques. Cependant, cette approche tend à entraî-
ner la fragmentation de vastes régions et les résultats ne sont pas meilleurs que
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ceux qui n’utilisent pas l’information spatiale. La nécessité d’incorporer une cer-
taine forme d’information spatiale dans le processus de segmentation a conduit
au développement de méthodes dans lesquelles les pixels sont classés en fonc-
tion de leur contexte ou de leur voisinage [109].

3.2.1.2 Les méthodes basées sur la région

L’approche région tente d’isoler des zones d’images homogènes selon un ensemble
de caractéristiques donné. Nous introduisons dans cette section deux méthodes clas-
siques basées sur les régions : la croissance des régions et split-and-merge.

— La croissance des régionsest : est l’un des algorithmes de segmentation par ré-
gion les plus simples et populaires. Il commence par choisir un point de dé-
part ou un pixel de départ. La manière la plus habituelle est de sélectionner ces
graines en choisissant aléatoirement un ensemble de pixels dans l’image, ou en
suivant a priori la direction de balayage de l’image. Ensuite, la région se déve-
loppe en ajoutant successivement des pixels voisins similaires, selon un certain
critère d’homogénéité, augmentant pas à pas la taille de la région. Ce critère peut
être, par exemple, d’exiger que la variance d’une caractéristique à l’intérieur de la
région ne dépasse pas un seuil, ou que la différence entre le pixel et la moyenne
de la région soit faible. Le processus de croissance est poursuivi jusqu’à ce qu’un
pixel non suffisamment similaire pour être agrégé soit trouvé. Cela signifie que
le pixel appartient à un autre objet et que la croissance dans cette direction est
terminée. Lorsqu’il n’y a pas de pixel voisin similaire à la région, la segmenta-
tion de la région est terminée. Le suivi de cette procédure donne l’impression
que les régions à l’intérieur des objets grandissent jusqu’à ce que leurs limites
correspondent aux contours de l’objet.

— Split and merge : l’une des propriétés fondamentales de la segmentation est l’exis-
tence d’un prédicat P qui mesure l’homogénéité de la région. Si ce prédicat n’est
pas satisfait pour une région, cela signifie que cette région est inhomogène et
devrait être divisée en sous-régions. D’un autre côté, si le prédicat est satisfait
pour l’union de deux régions adjacentes, alors ces régions sont collectivement
homogènes et devraient être fusionnées en une seule région. Une façon de tra-
vailler vers la satisfaction de ces critères d’homogénéité est l’algorithme split-
and-merge [114]. Cette technique consiste, comme leur nom l’indique, de deux
étapes de base. Tout d’abord, l’image est récursivement divisée jusqu’à ce que
toutes les régions vérifient un critère d’homogénéité. Ensuite, dans une deuxième
étape, toutes les régions adjacentes sont réassemblées de manière à ce que les
régions résultantes satisfassent au critère d’homogénéité [109].
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3.2.1.3 Les méthodes basées sur les contours

La dernière classe de procédés pour la segmentation d’image est liée à la détec-
tion des transitions de luminance entre les régions, c’est-à-dire les limites (lignes ou
arêtes). L’importance fondamentale des informations de ligne et de contour dans les
systèmes biologiques et de vision par ordinateur est reconnue depuis longtemps. En
effet, les preuves biologiques montrant la détection des contours jouant un rôle cen-
tral dans les premiers stades de la perception visuelle chez les mammifères (vision de
bas niveau), comme le système visuel humain, ont souvent motivé son adoption par les
chercheurs en traitement d’images. Les caractéristiques locales, telles que les lignes et
les arêtes, peuvent décrire la structure d’une scène de manière relativement indépen-
dante de l’éclairage.

Les techniques de segmentation de l’image basées sur la détection des contours
sont utilisées depuis longtemps, depuis les premiers travaux de Roberts et al [115].
Bien que diverses méthodes de détection des contours aient été suggérées, il existe
deux approches locales de base : la différenciation de premier ordre et de second ordre.
Le fléau de toutes ces méthodes, cependant, est le bruit. Les contours, par définition,
varient rapidement dans l’espace et ont donc des composantes significatives à des fré-
quences spatiales élevées. C’est aussi, malheureusement, la caractéristique du bruit,
et donc tout opérateur de gradient qui répond bien à la présence d’une arête répondra
également bien à la présence de bruit ou de textures signalant ainsi de faux arêtes.

— Premier ordre : un masque de gradient (Roberts [115] et Sobel [116] sont des
exemples bien connus) est convolué avec l’image pour obtenir le vecteur gra-
dient O f associé à chaque pixel. Les contours sont les endroits où la magnitude
du vecteur de gradient ∥O f ∥ est un maximum local suivant la direction du vec-
teur gradient ∅(O f ). A cet effet, la valeur locale de l’amplitude du gradient doit
être comparée aux valeurs du gradient estimées le long de cette orientation et
à une distance unitaire de chaque côté du pixel. Après ce processus de suppres-
sion non-maximale, les valeurs des vecteurs de gradient restants sont seuillées, et
seuls les pixels ayant une amplitude de gradient supérieure à ce seuil sont consi-
dérés comme des pixels de contour.

L’opérateur Sobel [116] a introduit une pondération des moyennes locales des
deux côtés du pixel central. Plusieurs travaux ont cherché l’optimisation de ce
facteur de pondération. Canny [117] a proposé le filtre dérivé de Gauss comme
un filtre quasi-optimal par rapport à trois critères de recherche de contour : (a)
bonne localisation du contour, (b) une seulle réponse à un seul contour et (c)
probabilité élevée de détection de vrais points de contour et faible probabilité
de détection des faux points non-bord. Deriche [118], sur la base des critères de
Canny, a implémenté un filtre avec une réponse impulsionnelle similaire à celle
de la dérivée de Gauss, mais qui se prête à une implémentation directe comme
filtre récursif.
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3.2.2 Les espaces de couleur

Un espace colorimétrique est un modèle mathématique représentant l’ensemble
des couleurs, chaque couleur est associée à des coordonnées déterminant un point
précis dans cet espace de couleur. Différents espaces de couleur ont été proposés dans
la littérature, chacun avec ses propres propriétés, avantages, limites et domaines d’ap-
plication. Nous présentons dans la suite les différents espaces de couleur utilisés dans
le domaine de la reconnaissance des panneaux routiers.

3.2.2.1 Espace RGB

L’espace des couleurs primaires RGB (Red Green Blue), également appelé RVB en
français (Rouge Vert Bleu), est calqué sur notre perception visuelle. Il utilise trois cou-
leurs de base : le rouge (γ=700 nm), le vert (γ=546nm) et le bleu (γ=435,8nm). Le mo-
dèle RGB peut être représenté comme un cube de trois dimensions comme est montré
dans la figure 3.1, avec le rouge, le vert et le bleu sont les coins sur leurs axes. Le noir
est l’origine et le blanc est au coin opposé. Le niveau de gris est sur la ligne entre le coin
du noir et le coin de blanc [119, 120].

FIGURE 3.1 – Le Cube représentant le modèle RGB

La raison d’utiliser l’espace RGB est d’économiser le temps de calcul des conver-
sions entre espaces de couleur. Pour éviter les effets des variations de luminosité sui-
vant l’heure, la saison ou les conditions météorologiques, il faut fixer les seuils α , β, et
γ, le plus souvent ces seuils sont fixés après des expérimentations sur un échantillon
d’images.
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3.2.2.2 Espace HSI

Dans l’espace colorimétrique HSI, la saturation, la teinte et l’intensité sont utili-
sées comme axes de coordonnées. La figure 3.2 montre une représentation possible de
l’espace colorimétrique HSI. Cet espace de couleur est bien adapté pour le traitement
des images en couleur et pour la définition visuelle des caractéristiques locales inter-
prétables. Une couleur q = (R,G ,B) est donnée dans l’espace colorimétrique RGB. La
teinte H de la couleur q caractérise la couleur dominante contenue dans q . Le rouge
est spécifié en tant que "couleur de référence". A cause de cela, H = 0◦ et H = 360◦

correspondent à la couleur rouge, formellement, ils sont donnés par :

H =
{
δ B ≤G

360◦−δ B >G
(3.6)

Avec

δ= arccos(
(R −G)+ (R −B)

2
√

(R −G)2 + (R −B)∗ (G −B)
) (3.7)

La saturation S de la couleur q est une mesure de la pureté de la couleur. Ce para-
mètre dépend du nombre de longueurs d’onde qui contribuent à la perception de la
couleur. Plus la gamme des longueurs d’onde est large, plus la pureté de la couleur est
faible. Plus la plage des longueurs d’onde est étroite, plus la pureté de la couleur est
élevée. Le cas extrême S = 1 est vrai pour une couleur pure et le cas extrême S = 0 pour
une couleur achromatique [121]. S est calculé comme suit :

S = 1−3.
mi n(R,G ,B)

R +G +B
(3.8)

L’intensité I de la couleur q correspond à la luminosité relative (dans le sens d’une
image de niveau gris). Le cas extrême I = 0 correspond à la couleur noire. L’intensité
est définie conformément à

I = R +B +G

3
(3.9)

L’un des avantages de l’espace couleur HSI est la séparation des couleurs et l’in-
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formation achromatique. L’existence de singularités est un inconvénient pour l’espace
HSI. De plus, il faut noter que le contenu de l’information et la fiabilité du calcul de la
teinte et de la saturation dépend de la luminosité. Dans les couleurs achromatiques, ni
la teinte ni la saturation est définie [121].

FIGURE 3.2 – L’espace de couleur HSI.

3.2.2.3 Espace HSV

Comme dans l’espace colorimétrique HSI, la teinte, la saturation et la valeur de lu-
minosité sont utilisés comme axes de coordonnées. En projetant le cube de RGB le long
des diagonales du blanc au noir, on obtient un hexacone qui forme la partie supérieure
de la pyramide HSV. La dénomination de cette représentation vient de la traduction
anglaise de teinte, saturation, valeur (luminance) : Hue, Saturation, Value [120].

— La teinte : est le nom de la couleur, c’est la longueur d’onde dominante. On peut
calculé la teinte à partir de l’espace RGB en utilisant les équations suivantes :

H =
{

60∗(G−B)
V −Mi n(R,G ,B) G ≥ B

360+ 60∗(G−B)
V −Mi n(R,G ,B) G < B

(3.10)

H = 120+ 60∗ (B −R)

V −Mi n(R,G ,B)
G =V (3.11)

H = 240+ 60∗ (R −B)

V −Mi n(R,G ,B)
B =V (3.12)

— La saturation : en indice de pureté représente l’inverse du degré de dilution de la
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couleur dans la lumière blanche. La saturation est calculée comme suit :

S =
{

V −Mi n(R,G ,B)
V V ±0

0 V = 0
(3.13)

— La luminance : est l’intensité de la lumière achromatique. Elle est mesurable
et additive. L’unité de brillance est le candela par mètres carrés (cd .m−2) dont
l’unité correspond à 10 nits : 1 cd−2 = 10ni t s. la valeur de la luminance est don-
née par : V = M ax(R,G ,B)

Ce modèle est appelé également « modèle du peintre » en référence aux méthodes
de peintures : le peintre commence par choisir une couleur (H) puis il ajoute du blanc
pour désaturer la couleur (S) et ajoute du noir pour dévaluer la couleur (V) [120].

Le modèle HSV est un modèle avec les cordonnées cylindriques. La figure 3.3 illustre
une représentation pour ce modèle. La teinte (H) est représentée par l’angle θ, qui va-
rie d 0° à 360°. La saturation est représentée par le rayon S, elle varie de 0 à 1 et plus la
saturation est faible plus l’image seras grisée et apparaitra fade. L’intensité seras repré-
sentée sur l’axe I, elle varie de 0 (noir) jusqu’à 1 (blanc) [119, 120].

FIGURE 3.3 – Pyramide HSV : représentation de la couleur en fonction de la teinte, de
la saturation et de la luminance.

3.2.2.4 Espace CIE lab

La CIE (Commission Internationale de l’Eclairage) est un espace colorimétrique
uniforme [121] utilisé principalement pour décrire les couleurs corporelles des com-
posants (matériaux non luminance). Le lab représente une composante de luminance
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l, et deux composantes de chrominance a et b.

La composante a représente deux couleurs ; vert et rouge respectivement aux ex-
trémités négatives (−a) et positive (+a). La composante b représente également deux
couleurs, bleu et jaune respectivement aux extrémités négatives (−b) et positive (+b)
[121]. Ce qui précède est illustré à la figure 3.4.

FIGURE 3.4 – L’espace de couleur CIE lab

La conversion de l’espace colorimétrique RGB à l’espace CIE lab est un processus
double. Premièrement, l’espace colorimétrique RGB est converti en un espace colo-
rimétrique intermédiaire XYZ. Ensuite, les composants intermédiaires sont utilisées
pour la conversion vers l’espace colorimétrique CIElab. Les équations (3.14)-(3.16) re-
présentent les formules mathématiques pertinentes utilisées.

 X
Y
Z

= (M)

 R
G
B

 (3.14)

Où

(M) =
Sr Xr Sg Xg Sb Xb

Sr Yr Sg Yg SbYb

Sr Zr Sg Zg Sb Zb

 (3.15)


l = 116∗Y −16

a = 500∗ (X −Y )

b = 200∗ (Y −Z )

(3.16)
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3.2.2.5 Espace YUV

Les systèmes de télévision PAL et SECAM, développés en Allemagne et en France,
utilisent l’espace de couleur YUV pour la transmission. Dans l’espace de couleur YUV,
U correspond à la différence de couleur rouge-bleu et V à la différence de couleur vert-
magenta. Y correspond aux moyennes pondérées de rouge, vert et bleu [121]. La trans-
formation de l’espace RGB en YUV est calculé comme suit :

 Y
U
V

=
 0.299 0.587 0.114

−0.418 −0.289 0.437
0.615 −0.515 −0.100

 R
G
B

 (3.17)

3.2.3 Les modèles d’attention visuelle

Chaque seconde, un flux riche de données visuelles entrent dans l’œil, pour la-
quelle le traitement immédiat, sans aucun mécanisme astucieux pour réduire la quan-
tité d’informations est extrêmement ardue. Le mécanisme d’attention visuelle (VAM)
ou bien la saillance visuelle est un concept de psychologie cognitif qui fait ressortir
certains stimulis d’une scène par rapport à leurs voisins et ignore automatiquement
les informations superflues et attire notre attention aux objets les plus significatifs.

Les régions saillantes d’une scène attirent immédiatement notre attention. Détec-
ter ces régions dans le champ de vision a une complexité de calcul qui rend diffi-
cile même pour les cerveaux, sans parler d’un ordinateur. La sélection des régions
saillantes est possible grâce aux mécanismes d’attention visuelle. Plusieurs travaux
ont été réalisés, frintrop a proposé un modèle appelé détection d’objets visuels avec
le système d’attention computationnelle visuelle (VOCUS) [122] qui était une implé-
mentation réussie de la vision du robot. Au cours de la même période, Walther et al.
[123] s’appuyaient uniquement sur l’attention basée sur la saillance ascendante pour
accomplir la reconnaissance d’objet. D’autres applications sur la détection et la recon-
naissance d’objets ont été proposées comme [124], [125].

Selon Borji et al [126] les modèles d’attention visuelle sont classés en fonction de
leur mécanisme pour obtenir la saillance.

— Les modèles cognitifs : sont des modèles biologiquement inspirés comme le fa-
meux modèle proposé par Itti et al [5]. Il utilise trois canaux de caractéristiques
couleurs, intensité et orientation. Ce modèle a été la base de modèles ultérieurs
et le standard de référence pour la comparaison. Le Meur et al. [127] ont proposé
une approche basée sur la structure du système visuel humain. Les fonctions
de sensibilité aux contrastes, la décomposition perceptuelle, le masquage visuel
et les interactions centre-environnement sont quelques-unes des fonctionnali-
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tés implémentées dans ce modèle. Plus tard, Le Meur et al.[128] ont étendu ce
modèle au domaine spatio-temporel en fusionnant des informations achroma-
tiques, chromatiques et temporelles. Dans ce nouveau modèle, les caractéris-
tiques visuelles précoces sont extraites de l’entrée visuelle dans plusieurs canaux
parallèles distincts. Navalpakkam et Itti [129] ont modélisé la recherche visuelle
comme un problème d’optimisation de gain descendant en maximisant le rap-
port signal sur bruit (SNR) de la cible par rapport aux distracteurs au lieu d’ap-
prendre des fonctions de fusion explicites. Autrement dit, ils ont appris des poids
linéaires pour la combinaison de caractéristiques en maximisant le rapport entre
la saillance de la cible et la saillance du distracteur. Autre modèles ont été propo-
sés par [130] et [131].

— Les modèles bayésiens : combinent des preuves sensorielles avec des contraintes
antérieures. Dans ces modèles, les connaissances antérieures (par exemple, le
contexte de la scène ou l’essentiel) et les informations sensorielles (par exemple,
les caractéristiques de la cible) sont combinées de manière probabiliste selon la
règle de Bayes. Torralba [132] et Oliva et al. [133] ont proposé un framwork bayé-
sien pour les tâches de recherche visuelle. Dans la même direction, Ehinger et al.
[134] ont intégré linéairement trois composantes (saillance ascendante, gist et
objets) pour expliquer les mouvements oculaires dans la recherche de personnes
dans une base de données d’environ 900 scènes naturelles. Itti et Baldi [135] ont
défini des stimuli surprenants comme ceux qui modifient de manière signifi-
cative les croyances d’un observateur. Ceci est modélisé dans un cadre bayé-
sien en calculant la divergence entre les croyances postérieures et antérieures.
Cette notion s’applique à la fois à l’espace (la surprise survient lorsque l’obser-
vateur affecte les croyances dérivées des localisations voisines) et au temps (la
surprise survient lorsque l’observation des images à un moment donné affecte
les croyances établies à partir d’observations antérieures).

— Les modèles théoriques de décision : L’interprétation de la théorie de la décision
indique que les systèmes perceptuels évoluent pour produire des décisions sur
les états de l’environnement qui sont optimaux dans un sens de décision théo-
rique comme la probabilité d’erreur minimale. Le point essentiel est que l’atten-
tion visuelle doit être guidée par l’optimalité par rapport à la tâche finale. Gao
et Vasconcelos [136] ont fait valoir que pour la reconnaissance, les caractéris-
tiques saillantes sont ceux qui distinguent le mieux une classe d’intérêt de toutes
les autres classes visuelles. Ils ont ensuite défini l’attention comme une classi-
fication avec une erreur minimale attendue. Aprés, Mahadevan et Vasconcelos
[137] proposent une extension du modèle [136] avec un algorithme non super-
visé pour la saillance spatio-temporelle basé sur les mécanismes biologiques du
groupement perceptif basé sur le mouvement. La combinaison de la saillance
du centre et de la puissance des textures dynamiques a rendu leur modèle appli-
cable aux arrière-plans très dynamiques et aux caméras mobiles.
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3.2.3.1 Le modèle Itti

Itti et al [5] proposent un système d’attention visuelle, inspiré par le comportement
et l’architecture neuronale du système visuel précoce des primates. Le modèle proposé
s’appuie sur une architecture biologique proposée par Koch et Ullman [138] et à la base
de plusieurs modèles [139], [140]. Elle est liée à la théorie dite de «l’intégration des ca-
ractéristiques», proposée pour expliquer les stratégies de recherche visuelle humaine
[141] [5].

D’abord, l’extraction des premières caractéristiques visuelles est appliqué pour dé-
composer l’image en un ensemble de maps caractéristiques. Avec r , g et b étant les
canaux rouges, vert et bleu de l’image d’entrée, une image d’intensité I est obtenue
comme I = (r + g + b)/3. I est utilisé pour créer une pyramide gaussienne I (δ), Où
δ ∈ [0..8] est l’échelle. Les canaux r , g et b sont normalisés par I afin de découpler la
teinte de l’intensité. Cependant, comme les variations de teinte ne sont pas percep-
tibles à très faible luminance (et ne sont donc pas saillantes), la normalisation n’est
appliquée qu’aux endroits où I est supérieur à 1/10 de son maximum sur toute l’image.
Quatre canaux de couleur largement accordés sont créés :

La map rouge

R ′ = r − (g +b)

2
(3.18)

la map verte

G ′ = g − (r +b)

2
(3.19)

La map bleue

B ′ = b − (r + g )

2
(3.20)

La map jaune

Y = r + g

2
− | r − g |

2
−b (3.21)

Quatre pyramides gaussiens R(δ) ; G(δ) ; B(δ) Et Y (δ).

Les différences entre le centre c du masque et le voisinage s construisent les maps
des caractéristiques. Le premier ensemble des maps concerne le contraste d’intensité
qui, chez les mammifères, est détecté par des neurones sensibles soit à des centres
sombres sur des environnements lumineux, soit à des centres lumineux sur des envi-
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ronnements sombres [5]. Ils utilisent une rectification pour calculer les deux types de
sensibilités dans un ensemble de six maps I (c, s), avec c ∈ [2,3,4] et s = c+δ,δ ∈ [2,3,4]

Un second jeu de maps est construit de la même manière pour les canaux de cou-
leur, qui sont représentés dans le cortex à l’aide d’un système dit de double-adversaire
couleur : au centre de leur champ réceptif, les neurones sont excités par une cou-
leur (par exemple rouge). Une telle opposition spatiale et chromatique existe pour les
paires rouge/vert, vert/rouge, bleu/jaune et jaune/bleu dans le cortex visuel primaire
humain [142]. En conséquence, les cartes RG(c, s) sont créées dans le modèle pour
prendre en compte simultanément les doubles oppositions rouge/vert et vert/rouge,
et BY (c, s) pour bleu/jaune et jaune/bleu double adversaire.

Au total, 42 maps de caractéristiques sont combinées dans la map de saillance,
mais avant qu’ils ne soient combinés, ils doivent être normalisés. Le but de la map
de saillance est de représenter la visibilité ou la saillance à chaque endroit du champ
visuel par une quantité scalaire. Pour guider la sélection des emplacements fréquentés,
en fonction de la distribution spatiale de la saillance. Une combinaison des cartes de
caractéristiques fournit une entrée ascendante à la carte de saillance, modélisé comme
un réseau de neurones dynamiques "winner-take-all". comme est illustré dans la fi-
gure 3.5.

FIGURE 3.5 – Le modèle d’attention visuel proposé par Itti et all [5].

Les modèles d’attention visuelle ont de nombreuses applications y compris la dé-
tection des panneaux routiers.
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3.3 Contribution

Nous avons comparé plusieurs méthodes de segmentation afin de choisir la mé-
thode qui répond le mieux à nos besoins. Premièrement nous avons testé l’espace HSV
due à sa robustesse aux changements d’éclairage, mais nous avons trouvé que son coût
en temps d’exécution et ses performances le rendent inutile. La figure 3.6 illustre les
images converties en espace HSV.

FIGURE 3.6 – Les images converties en espace HSV, (a) image RGB, (b) image HSV.

Premièrement, nous avons testé la methode de [6] présentée dans le chapitre 2
(equation 2.20). Avec cette méthode les panneaux sont mal localisés et nous trouvons
un taux élevé de bruit comme est illustré dans la figure 3.7.

nous avons testé la méthode de [7] (voir equations 2.7,2.8 et 2.9 du chapitre 2) qui
utilise un seuillage dans l’espace RGB, les résultats obtenus sont illustrés dans la fi-
gure 3.8. Cette méthode n’est pas robuste aux changements d’éclairage et beaucoup
de panneaux rouges et bleus ne sont pas détectés due à la difficulté de trouver les va-
leurs optimales des seuils.

Pour éviter le problème de seuillage dans la segmentation nous avons testé les mé-
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FIGURE 3.7 – Les images segmentées par la méthode de [6], (a) image RGB, (b) image
segmentée.

thodes de [2] (voir les équations 2.4, 2.5 et 2.6 du chapitre 2 ), ainsi que la méthode de
[8] qui utilise les équations du modèle itti [5] (les équations 3.18, 3.19, 3.20 et 3.21 du
chapitre 2). La figure 3.9 illustre le résultat de la segmentation des deux méthodes.

57



Chapitre 3 : Localisation des panneaux routiers

FIGURE 3.8 – Les images segmentées par la méthode de [7], (a) image RGB, (b) image
rouge, (c) image bleue, (d) image jaune.

FIGURE 3.9 – Les images segmentées par la méthode de [2] (a) et la méthode de [8] (b)
.
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Le but de la segmentation dans le domaine de la reconnaissance des panneaux
routiers est de donner une haute intensité aux pixels qui ont une couleur dominante
et d’éliminer autant que possible les pixels non désirés. Pour atteindre ces objectifs,
nous proposons une nouvelle variante de la méthode proposée par [8] qui utilise les
méthodes du modèle Itti, l’objectif est d’augmenter les intensités des régions d’intérêt
et d’éliminer le maximum de pixels indésirables. L’idée est de multiplier le résultat de
l’équation 3.18 par la valeur minimale entre la différence de canal rouge et canal bleu,
et la différence de canal rouge et canal vert mi n(r − g ,r −b). Le résultat de l’équation
3.20 est également multiplié par la différence minimale entre le canal bleu et les deux
autres canaux mi n(b − r,b − g ) comme suit (les valeurs négatives sont mises à zéro et
celles supérieurs à 255 sont mises à 255) :

R = r − (g +b)

2
×mi n(r − g ,r −b) (3.22)

B = b − (r + g )

2
×mi n(b − r,b − g ) (3.23)

L’exemple suivant illustre l’avantage de la méthode proposée :

Si nous prenons un pixel x(26,19,6)

I = 17,r = 1.52, g = 1.11,b = 0.35;

r − g = 0.41,r −b = 1.17

avec la méthode de lim et al [8] R=0.79 et la valeur du pixel x dans la map rouge sera
(0.79×255 = 201). Le pixel x n’est pas rouge, mais avec la méthode de lim et al [8] il est
considéré comme un rouge, par contre avec notre méthode proposée la valeur du pixel
x dans la map rouge sera (0.79×0.41×255 = 82), donc l’intensité du pixel x se diminue
avec la méthode proposée.

Ainsi, dans la map bleue avec un pixel x de valeur RGB (49,57,79) on obtient 107
avec la méthode de [8] mais avec notre méthode proposée cette valeur est réduit à 38.

Dans la figure 3.10 une comparaison entre la methode de segmentation propo-
sée et la méthode de lim et al [8]. Afin d’illustrer l’avantage de la méthode proposée
nous avons appliqué la transformée de hough pour détecter les cercles dans les images
segmentées, le nombre des cercles détectées est considérablement réduits comme est
illustré dans l’image 3.11.
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FIGURE 3.10 – Comparaison des images segmentées (a)image RGB, (b) méthode de lim
et al [8], (c) notre méthode proposée.

.
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FIGURE 3.11 – Comparaison des cercles détectés dans les images segmentées (a) avec
notre méthode proposée, (b) avec la méthode de lim et al [8].

.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté brièvement les méthodes de segmentation,
les différents espaces de couleur et les modèles d’attention visuelle qui servent à dé-
tecter les régions saillantes ou homogènes dans les images. Nous avons choisi l’espace
RGB normalisé car la conversion non linéaire et les performances de l’espace HSV le
rendent inutile. Nous avons proposé une nouvelle méthode de segmentation inspirée
du modelé Itti pour localiser les panneaux routiers dans la section 3.3 où l’objectif est
d’augmenter les intensités des régions d’intérêt et d’éliminer le nombre maximum des
pixels indésirables.

La transformée de hough confirme l’efficacité de la méthode proposée, où le nombre
des cercles détectés est considérablement réduit par apport aux cercles détectés dans
les images segmentées avec la méthode de Itti.
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4.1 Introduction

Après la localisation des régions d’intérêts contenant la couleur similaire à celle que
l’on s’attend à trouver sur les panneaux de signalisation. Les panneaux routiers sont
localisés avec la méthode de segmentation proposée dans le chapitre précédent, plu-
sieurs objets ayant la même couleur seraient également détectés et considérés comme
des segments positifs. C’est pour cela, nous utilisons la forme géométrique des pan-
neaux pour éliminer les autres objets possèdent la même couleur que les panneaux
mais pas la même forme géométrique. Par conséquent, l’élimination des faux positifs
augmente la précision du système de reconnaissance des panneaux.

La détection des panneaux routiers, assume un rôle crucial dans toute application
de reconnaissance des panneaux de signalisation routière. En fait, un signe qui n’est
pas correctement détecté ne peut pas être classé et reconnu pour informer le conduc-
teur. Par exemple, lorsque la zone de signalisation n’est pas complètement détectée,
une mauvaise classification et une mauvaise reconnaissance sont susceptibles de se
produire.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord dans la section 4.2.1 la transformé de
hough utilisée pour la détection des panneaux circulaires , puis dans la section 4.2.2
nous détaillons LBP. Dans la section 4.3 nous présentons la nouvelle méthode proposée
pour détecter les régions homogènes des images segmentées.

4.2 Background

4.2.1 Transformé de hough

La méthode Hough Transform a été introduite, sous sa forme la plus élémentaire,
par Hough en 1962, sous la forme d’un brevet [143]. Son application prévue était en
physique des particules, pour la détection des lignes et des arcs dans les photographies
obtenues dans les chambres de nuages. De nombreuses élaborations et améliorations
de cette méthode ont été étudiées depuis.

La transformée de Hough classique est un algorithme standard pour la détection de
ligne et de cercle. Il peut être appliqué à de nombreux problèmes de vision par ordina-
teur car la plupart des images contiennent des limites de caractéristiques qui peuvent
être décrites par des courbes régulières. Le principal avantage de la technique de trans-
formation de Hough est qu’elle tolère les lacunes dans les descriptions de limites d’en-
tités et qu’elle est relativement peu affectée par le bruit de l’image, contrairement aux
détecteurs de coutours.

L’idée derrière la méthode est simple : les formes paramétriques dans une image
sont détectées en recherchant des points d’accumulation dans l’espace des paramètres.
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Si une forme particulière est présente dans l’image, alors le mappage de tous ses points
dans l’espace des paramètres doit se regrouper autour des valeurs des paramètres qui
correspondent à cette forme [144]. Cette approche cartographie les éléments distri-
bués et disjoints de l’image en un point d’accumulation localisé, ce qui est à la fois
un avantage et un inconvénient. Les formes qui s’occluent partiellement sont encore
détectées, sur la preuve de leurs parties visibles. Par exemple, tous les segments d’un
même cercle contribuent à la détection de ce cercle, quels que soient les écarts entre
eux. D’un autre côté, les informations locales inhérentes aux points de la forme, comme
la contiguïté, sont perdues, les extrémités des arcs de cercle et des segments de ligne
doivent être déterminées dans une étape ultérieure.

La charge de calcul de la méthode augmente rapidement avec le nombre de para-
mètres qui définissent la forme détectée. Les lignes ont deux paramètres, les cercles
trois et les ellipses ont cinq. La méthode de Hough a été appliquée à tous ceux-ci, mais
l’ellipse est probablement a sa limite supérieure de praticité. Des tentatives ont égale-
ment été faites pour appliquer la méthode de Hough à des formes arbitraires. Ces ten-
tatives réduisent essentiellement la méthode à la correspondance de modèle, annulant
les avantages qui découlent de l’analyse et quelques descriptions de paramètres de la
forme [144].

Dans une image, une courbe "sous n’importe quelle forme" peut être définie par
un ensemble de points. Il y a généralement un ensemble de paramètres qui relient
ces points par leurs informations spatiales, ou coordonne des informations dans l’es-
pace image. Cela signifie donc que la courbe est paramétrée et peut-être modélisée par
une équation mathématique qui donne la relation entre deux ensembles (par exemple,
l’équation d’une ligne, d’un cercle ...).

Ainsi, le principe général de la transformée de Hough est une projection de l’es-
pace d’image N-dimensional (noté I et défini par sa variable i = 1 : N ) vers un espace
de paramètre de dimension M (noté H et défini par sa variable j = 1 : M). Les deux
espaces sont liés par le modèle mathématique xi = f (ai ). L’objectif est donc de trouver
les paramètres définissant la forme à détecter [144].

Par exemple, une droite est déterminée par l’équation : y = mx+p, où m représente
la pente et p l’ordonnée à l’origine. Alors, la transformée de Hough est donnée par
l’équation :

I = (x, y) → H = (m, p) (4.1)

Il existe deux types de la transformée de Hough (selon la formulation de l’équation
mathématique reliant les deux espaces) :

— Transformation de 1 à m (un point de I est associé à m points de H).

— Transformation de m en 1 (les m-points de I sont associés à un point de H).
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En pratique, l’espace de Hough H est discrétisé. Le résultat de la transformation de
Hough est stocké dans une cellule de table de deux dimensions (dans le cas de l’espace
(m, p) nommé l’accumulateur de Hough). Ainsi, chaque position de cellule mi , pi , pos-
sède son propre accumulateur.

4.2.1.1 Transformation de hough circulaire

La transformée de Hough peut être appliquer pour détecter la présence d’une forme
circulaire dans une image donnée. Dans la transformation de hough circulaire, la pro-
cédure de vote est effectuée dans un espace de paramètres. Les maxima locaux dans
l’espace accumulateur, obtenus par la procédure de vote, sont utilisés pour calculer la
transformée de Hough. L’espace des paramètres est défini par la représentation para-
métrique utilisée pour décrire les cercles dans le plan de l’image donnée par l’équation
caractéristique d’un cercle de rayon r et centre (a,b) [144] :

(x −a)2 + (y −b)2 = r 2 (4.2)

Ce cercle peut être décrit par les deux équations suivantes :

x = a + r cos(θ) y = b + r sin(θ) (4.3)

Ainsi, le rôle de la transformée de Hough est de rechercher le triplet de paramètres
(a,b,r ) qui détermine les points (xi , yi ) comme décrit sur la figure 4.1.

Deux cas peuvent être présentés :

— Cas de rayon connu : si nous connaissons le rayon du cercle à détecter dans
l’image, le paramètre à rechercher est réduit à une paire (a,b) et l’espace H est bi-
dimensionnel. Nous considérons un cercle de rayon R et centre (a0,b0), la trans-
formation pour chaque point (xi , y j ) dans l’espace I donne un cercle dans l’es-
pace H ayant un centre (xi , y j ) et un rayon R. De même, une transformation de
tous les points du cercle en image est appliqué. Le résultat sera plus de cercles où
leur intersection est le point (a0,b0). Ce point est obtenu en cherchant le maxi-
mum de l’accumulateur [145].

— Cas de rayon non connu : dans ce cas, le travail consiste à trouver les paramètres
du triplet (a0,b0,r0) qui définissent les points de cercle à trouver, l’espace sera en
3D. Pour chaque point (xi , y j ) de l’espace I correspondra à un cône dans l’espace
H , comme le rayon r a varié de 0 à une valeur donnée. Après la transformation
de tous les points de contour de la même manière, l’intersection donnera une
surface sphérique correspondant au maxima de l’accumulateur. Caractérisé par
un centre (a0,b0) et le rayon R recherché [145].
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FIGURE 4.1 – Transformation d’un point dans un cercle.
.

4.2.2 LBP

L’opérateur LBP (Local Binary Pattern) a été introduit en tant que mesure complé-
mentaire du contraste de l’image locale [146]. il marque les pixels d’une image avec des
nombres décimaux, appelés codes binaires locaux ou codes LBP, qui codent la struc-
ture locale autour de chaque pixel. Il procède ainsi, comme illustré dans la figure 4.2 :
chaque pixel est comparé à ses p voisins dans un voisinage R en soustrayant la valeur
de pixel central. Les valeurs strictement négatives sont codées avec 0 et les autres avec
1. Un nombre binaire est obtenu en concaténant tous ces codes binaires dans le sens
des aiguilles d’une montre en commençant par celui en haut à gauche et la valeur déci-
male correspondante est utilisée pour l’étiquetage. Les nombres binaires dérivés sont
appelés modèles binaires locaux ou codes LBP [147].

FIGURE 4.2 – Un exemple de LBP basique.
.
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Une limitation de l’opérateur LBP de base est que son petit voisinage 3x3 ne peut
pas capturer des caractéristiques dominantes avec des structures à grande échelle.
Pour traiter la texture à différentes échelles, l’opérateur a ensuite été généralisé pour
utiliser des voisinages de tailles différentes [148]. Un voisinage local est défini comme
un ensemble de points d’échantillonnage régulièrement espacés sur un cercle cen-
tré sur le pixel à étiqueter, les points d’échantillonnage qui ne tombent pas dans les
pixels sont interpolés par interpolation bilinéaire, permettant ainsi tout rayon et tout
nombre de points d’échantillonnage dans le quartier. La figure 4.3 montre quelques
exemples de l’opérateur LBP étendu, où la notation (P,R) indique un voisinage de P
points d’échantillonnage sur un cercle de rayon R. Formellement, étant donné un pixel
en (xc , yc ), le LBP résultant peut être exprimé sous forme décimale comme suit :

LBPP,R(xc ,yc ) =
P−1∑
p=0

2p s(gp − gc ) (4.4)

Où gc et gp sont respectivement des valeurs de niveau de gris du pixel central et les
pixels voisinages P de rayon R, la fonction s(x) est définie comme suit :

s(x) =
{

1 si x ≥ 0

0 si x < 0
(4.5)

FIGURE 4.3 – Exemples de l’opérateur LBP étendu.
.

Par la définition ci-dessus, l’opérateur LBP de base est invariant par rapport aux
transformations d’échelle de gris monotones préservant l’ordre d’intensité des pixels
dans les voisinages locaux. L’histogramme des étiquettes LBP calculées sur une région
peut être exploité comme un descripteur de texture [147].

L’opérateur LBP (P,R) produit 2p différentes valeurs de sortie, correspondant à 2p

différents motifs binaires. Si l’image est pivotée, les pixels dans chaque voisinage p se
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déplaceront de manière correspondante le long du périmètre du cercle, ce qui entraî-
nera une valeur LBP différente, à l’exception des motifs avec seulement des valeurs 1
ou 0. Afin de supprimer l’effet de rotation, une variante de LBP robuste aux rotations
est proposée dans [148] :

LBP r,i
P,R = mi n(ROR(LBPP,R , i | i = 0,1, ...; p −1)) (4.6)

Où ROR(x, i ) effectue un décalage i fois vers la droite du bit P . L’opérateur LBP r,i
P,R

quantifie les statistiques d’occurrence des modèles invariants de rotation individuel
correspondant à certaines micro-caractéristiques de l’image. Par conséquent, les mo-
dèles peuvent être considérés comme un détecteur de caractéristiques [148]. Cepen-
dant, dans [149], il a été montré qu’un tel opérateur LBP invariant aux rotations ne
fournit pas les informations discriminantes nécessaires, puisque les fréquences d’oc-
currence des motifs individuels incorporés dans LBP r,i

P,R varient grandement et la quan-
tification brute des espaces à des intervalles de 45°.

Il a été montré que certains modèles contiennent plus d’informations que d’autres
[148]. Il est possible d’utiliser uniquement un sous-ensemble de motifs binaires 2p

pour décrire la texture des images. Ojala et al. [148] a appelé ces motifs des motifs
uniformes, notés LBPU 2

P,R . Un modèle binaire local est appelé uniforme s’il contient au
plus deux transitions bit à bit de 0 à 1 ou inversement lorsque la chaîne de bits cor-
respondante est considérée comme circulaire. Par exemple, 00000000 (0 transitions) et
01110000 (2 transitions) sont tous deux uniformes alors que 11001001 (4 transitions)
et 01010011 (6 transitions) ne le sont pas. Les motifs uniformes représentent environ
90% de tous les motifs dans un voisinage (8,1) et environ 70% dans un voisinage (16,2)
dans des images de texture [148]. Une expérience similaire a été menée sur la base de
données FERET, et il a été constaté que 90,6% des motifs dans un voisinage (8,1) et
85,2% dans un voisinage (8,2) sont uniformes [150]. Shan et Gritti [151] ont vérifié la
validité des motifs uniformes pour représenter les visages du point de vue de l’appren-
tissage automatique. Spécifiquement, ils ont appliqué AdaBoost pour sélectionner les
modèles discriminants pour la reconnaissance d’expression faciale, leurs expériences
ont démontré que, en utilisant l’opérateur LBP (8, 2), 91,1% de ces modèles sélection-
nés sont uniformes. Accumuler les motifs non uniformes dans un seul casier donne un
opérateur LBP avec moins de 2p étiquettes. Par exemple, le nombre d’étiquettes avec
le voisinage de 8 pixels est de 256 pour la LBP standard mais seulement de 59 pour
LBPU 2.

Il convient de noter qu’à peu près à la même époque où l’opérateur LBP a été pro-
posé, Zabih et Woodfill [152] ont introduit une méthode de transformation CT (Census
Transform) qui est très similaire à la lombalgie. CT fait également correspondre le voi-
sinage local entourant un pixel sur une chaîne binaire, la seule différence entre LBP et
CT est l’ordre inverse de la chaîne de bits. Plus tard, CT et ses variations ont été exploi-
tées pour l’analyse d’images faciales [147].
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4.3 Contribution

Dans le but de détecter les panneaux routiers et reconnaître leurs formes géomé-
triques, nous avons testé deux méthodes : la détection des contours et la détection des
régions homogènes ayant une forte intensité.

Dans un premier temps, nous avons binarisé l’image segmentée avec la méthode
otsu puis détecter les contrours de l’image binarisée en utilisant le filtre de sobel ou le
filtre canny, après un processus de reconnaissance de forme géométrique est appliqué
comme nous l’avons montré dans [4], mais le problème est qu’il y a des coupures dans
les contours détectés causé par le bruit dans l’image ce qui réduit les performances
de la méthode proposée pour la reconnaissance des formes géométrique. Ainsi que le
nombre important des faux positifs détectés. Comme première solution nous avons
filtré l’image segmentée avec le filtre gaussien afin de réduire le bruit, car avec le filtre
gaussien plus un signal est lisse moins le lissage aura d’effet sur celui-ci. Donc, que les
zones non homogènes seront affectées par ce filtre, mais dans notre cas ça ne donne
pas de bons résultats à cause de la complexité des images.

Si nous observons les images segmentées dans le chapitre 3, nous remarquons que
les régions où se trouve un panneau sont homogène par contre le reste du bruit est une
zone non homogène. Premièrement, nous avons proposé d’utiliser la variance locale
pour détecter les régions homogènes, et remplacer la valeur du pixels par sa variance
avec ses voisins mais le résultat est indésirable. Comme deuxième proposition, nous
divisons la valeur du pixel de l’image en entrée par la variance de la région du rayon R.
plus la région est homogène plus la variance est minimale. Donc, la division de la va-
leur des pixels de cette région par la variance va augmenter leurs intensités. Par contre,
si la région est non homogène sa variance sera grande et la la division de ses pixels
par la variance va diminuer leurs intensités. L’algorithme suivant détaille le principe
de cette idée.

Algorithm 1 Calculer image variance
Require: img : image de taille (H ,W ), ω : taille du masque

for i=0 to H do
for j=0 to W do

var = var i ance(i mg , i , j , w) (Calculer la variance pour le mask de taille ω)
i mag evar (i , j ) = (i mg (i , j )/var )∗255.

end for
end for

L’algorithme proposé diminue énormément les régions indésirables, mais encore
élimine beaucoup de panneaux routiers ce qui diminue le rappel du système ainsi que
le temps d’exécution de cet algorithme (3 sec/image) le rend inutile.

Une comparaison entre les deux méthodes qui utilisent la variance pour filtrer l’image
est montrée dans la figure 4.4.
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FIGURE 4.4 – Comparaison des images segmentées (a)image segmentée, (b)image fil-
trée avec la méthode proposée, (c) image filtré avec la variance.

.

Une deuxième méthode basée sur l’entropie pour la détection des régions homo-
gènes (salient regions) est proposée. L’entropie d’une image est un indicateur de sa
complexité, si l’image est uniforme et ne possède qu’une couleur, son entropie est
nulle. Plus l’entropie est élevée, plus le contenu de l’image est aléatoire. Donc les ré-
gions homogènes possèdent une entropie proche de 0. pour détecter les régions ho-
mogènes, le même principe de la fenêtre glissante est utilisé. Mais le temps de calcul
de l’entropie est long à cause de l’utilisation du logarithme ce qui nous empêche d’uti-
liser cette méthode.

Le LBP est largement utilisé dans l’extraction des caractéristiques pour sa rapidité
et son efficacité. Nous avons proposé une nouvelle variante basée sur LBP et l’utilisé
comme un filtre pour détecter les régions homogènes. L’idée est de fixer le poids p
de l’équation 4.4, autrement dit donner le même poids pour toutes les fonctions s(x)
comme est illustré dans l’équation suivante

LBPP,R(xc ,yc ) =
P−1∑
p=0

2n s(gp − gc )−1 (4.7)

Comme p = 8 et R = 1, pour obtenir la valeur maximale (255) dans le pixel (xc , yc )
on met n = 5 donc (8× (25) = 256), on obtient l’équation suivante :

LBPp,R(xc ,yc ) =
P−1∑
p=0

25s(gp − gc )−1 (4.8)

Pour calculer des régions homogènes nous considérons seulement les pixels simi-
laires avec des intensités proches selon un seuil th. C’est pourquoi nous calculons la
valeur absolue de (gp − gc ) car l’objectif est de trouver les pixels homogènes. Nous dé-
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finissons la fonction s(x) comme suit :

s(x) =
{

1 si | x |≥ th

0 si | x |< th
(4.9)

L’avantage de la méthode proposée est illustré dans la figure 4.5 où nous fixons expéri-
mentalement th = 8.

FIGURE 4.5 – Exemple de la méthode proposée basée sur LBP.
.

Comme l’objectif est de détecter les régions homogènes, nous utilisons le LBP comme
un filtre et non comme un extracteur de caractéristiques. Si nous observons l’exemple
nous remarquons que les pixels de la région sont similaires, avec la méthode proposée
basée sur LBP nous obtenons une haute intensité du pixel (xc , yc ), cependant, avec le
LBP classique nous avons une faible intensité et ne sera pas considéré comme un pixel
d’une région homogène.

Pour les panneaux circulaires nous avons utilisé la transformé de hough vue sa ra-
pidité et sa robustesse aux bruits, dans l’image 4.6 nous présentons une comparaison
entre les cercles détectes dans les images segmentées avec et sans la méthode de fil-
trage proposée basée sur LBP. Le filtrage appliquée permet de réduire le nombre des
fausses alarmes détectées dans l’image 4.6 ce qui permet d’augmenter la précision du
système.

71



Chapitre 4 : Détection des panneaux routiers

FIGURE 4.6 – Effet de la méthode proposée basée sur LBP, (a) sans la méthode propo-
sée, (b) avec la méthode proposée.

.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté brièvement la théorie de la transformée de
hough et LBP. Pour détecter les panneaux routiers, comme première solution, nous
avons binarisé l’image segmentée avec la méthode otsu puis détecter les contours avec
le filtre de sobel ou le filtre Canny. Cependant, le problème est que les contours détec-
tés ne sont pas tous fermés et il y a une coupure dans les contours. Ainsi que le nombre
des faux positifs détectés est très élevé. Même avec un filtre gaussien ça ne donne pas
de bons résultats. Nous avons proposé un nouveau filtre basé sur LBP pour détecter
les régions homogènes où nous avons fixé le même poids pour toutes les différences
gp−gc . Pour détecter les régions homogènes nous calculons la valeur absolue de gp−gc

et si cette valeur est > th donc S(gp − gc ) = 1 sinon c’est 0. Le nombre des cercles dé-
tectés avec la transformée de hough est considérablement réduit en appliquant le filtre
proposé.
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5.1 Introduction

La reconnaissance d’un panneau routier dépend de son contenu enfermé dans
une forme géométrique, le contenu du panneau routier varie en fonction du message
qu’il est destiné à transmettre aux usagers de la route. Dans ce chapitre, le contenu in-
terne d’un panneau routier est traité de manière à être distingué et identifié des autres
classes de la signalisation routière.

Le contenu interne d’un panneau de signalisation ou le pictogramme contient les
significations qui distinguent les panneaux de signalisation qui ont la même couleur et
la même forme géométrique, par ex. des panneaux définissant des limites de vitesse de
30 et 50. Le pictogramme est normalement situé au centre d’un panneau routier bordé
par une couleur et une forme particulières.

Dans ce chapitre nous présentons les méthodes utilisées dans la reconnaissance
des panneaux routiers, nous comparons différentes méthodes de points d’intérêts,
nous testons les performances de template matching et SVM. Nous présentons aussi
l’histogramme des gradients orientés utilisés comme caractéristique avec le SVM.

5.2 Détection et description des points d’intérêt.

Les points d’intérêt sont des endroits saillants, faciles à repérer, ils correspondent
à une discontinuité des niveaux de gris et, selon ces changements d’intensité on peut
trouver différents types de points d’intérêt : des coins simples ou des jonctions en "V",
"T", "L", ou encore en "damier" comme est schématisé dans la figure 5.1. Nous présen-
tons dans ce qui suit deux méthodes d’indexation d’image basées sur les points d’in-
térêt robuste aux rotations et aux changement d’échelle à savoir SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) [9] et SURF (Speed Up Robust Features)[153].

FIGURE 5.1 – Différents types de points d’intérêt : (a) coin simple, (b) jonction en "V",
(c) jonction en "T", (d) jonction en "L", (e) jonction en "damier".

.
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5.2.1 Descripteur SIFT

Le descripteur SIFT proposé dans [9] combine les DoG (Difference of Gaussien )
qui sont invariants aux translations, rotation et mise à l’échelle avec un descripteur
basé sur les distributions d’orientations de gradient qui est de plus robuste aux chan-
gements d’illumination et les différents points de vues. Les étapes principales pour
calculer ce descripteur sont :

— Détection d’extrema dans l’espace-échelle gaussien : La première étape du cal-
cul consiste à rechercher toutes les échelles et tous les emplacements d’image. Il
est mis en oeuvre efficacement via le calcul des extrema des différences de gaus-
sienne convoluées avec l’image pour identifier les points d’intérêt potentiels in-
variants à l’échelle et à l’orientation. L’espace-échelle est défini comme la fonc-
tion L(x, y,σ), produit de convolution entre la gaussienne G(x, y,σ) et l’image
I (x, y)

L(x, y,σ) =G(x, y,σ)⊗ I (x, y) (5.1)

Avec ⊗ est le produit de convolution et

G(x, y,σ) = 1

2πσ2
e−(x2+y2)/2σ2

(5.2)

La fonction différence de gaussienne convoluée avec l’image s’écrit alors :

D(x, y,σ) = L(x, y,kσ)−L(x, y,σ) (5.3)

Où k un facteur multiplicateur constant généralement k =p
2.

Cette approche gère la notion d’espace d’échelle, par le biais des n octaves, à l’in-
térieur desquelles l’image est convoluée par une gaussienne d’écart type kσ, au-
trement dit une octave correspond au doublement de l’échelle du flou gaussien
σ. Les images résultantes des différences de gaussiennes permettent de déter-
miner les maxima locaux comme est illustré dans la figure 5.2 [154]. Pour chaque
octave d’espace d’échelle, l’image initiale est convoluée plusieurs fois avec les
Gaussiens pour produire l’ensemble des images d’espace d’échelle présentées
à gauche. Les images gaussiennes adjacentes sont soustraites pour produire les
images de différence de gaussiennes à droite. Après chaque octave, l’image gaus-
sienne est sous-échantillonnée par un facteur de 2 et le processus est répété. Une
octave correspond au doublement de l’échelle du flou gaussien σ.
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FIGURE 5.2 – Détection d’extrema dans l’espace-échelle gaussien.
.

— Localisation des points d’intérêt : En effet, un point est dit d’intérêt si sa valeur
est maximale ou minimale dans l’ensemble de ses 26 connexités dans la même
octave (huit voisins dans l’image actuelle et ses neuf voisins dans l’échelle ci-
dessus et neuf dans l’échelle ci-dessous) comme est illustré dans la figure 5.3.
Les points d’intérêt candidats correspondant à une zone de faible contraste, ou
ceux dont la réponse est analogue à un contour sont éliminés.
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FIGURE 5.3 – Espace d’échelle gaussien. On recherche les extrema des différences de
gaussienne afin de déterminer la position des points d’intérêt.

.

— Calcul du descripteur : Une fois qu’un point d’intérêt a été obtenu et est muni
d’une position et d’une échelle, il est possible de calculer son descripteur. Tout
d’abord, pour chaque pixel (x,y) un histogramme des orientations locales est cal-
culé :

θ(x, y) = arctan(
L(x, y +1)−L(x, y −1)

L(x +1, y)−L(x −1, y)
) (5.4)

Cet histogramme se compose de trente-six intervalles (36 classes), couvrant cha-
cun un angle de dix degrés. Ce dernier est pondéré d’une part par un filtre gaus-
sien d’écart-type égal à 1.5 la valeur de l’échelle locale et d’autre part par l’am-
plitude m de chaque point défini par :

m(x, y) =
√

(L(x +1, y)−L(x −1, y))2 − (L(x, y +1)−L(x, y −1))2 (5.5)

Les pics ainsi obtenus correspondent aux orientations dominantes. La fenêtre
de description du voisinage du point d’intérêt possède une taille fixe de 16x16
pixels, subdivisée en un mask de taille 4×4 pixels chacune. On ré-échantillonne
ensuite par interpolation les orientations des gradients suivant 8 directions prin-
cipales, en groupant des carrés de 4 pixels de côté. On obtient ainsi pour une
zone de taille 4×4 pixels avec 8 orientations un descripteur contenant 128 élé-
ments (4×4×8). La figure 5.4 représente un descripteur sur une grille de taille 2×2,
i.e. contenant 4 histogrammes statistiques sur les directions du gradient dans ce
voisinage [154].

L’inconvénient majeur de SIFT est son temps d’exécution, et la grande taille de
son descripteur.
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FIGURE 5.4 – A gauche, détails des valeurs et directions des gradients ; à droite, descrip-
teur SIFT correspondant. Le cercle bleu matérialise la pondération gaussienne suivant
l’éloignement du centre de la zone clé [9].

.

5.3 Descripteur SURF

L’algorithme SURF [153] est composé de deux étapes principales : la première
consiste à détecter des points d’intérêt sur l’image, la seconde calcule un des-
cripteur de 64 caractéristiques pour chaque points d’intérêt.

— Détection des points d’intérêt : Bay et al [153] utilisent l’image intégrale
afin de gagner en temps de calcul. Soit i , notre image de départ, i (x, y) re-
présente la valeur d’un pixel de l’image aux coordonnées x et y. L’image in-
tégrale, notée i i (x, y), est une image de même taille que l’image d’origine,
calculée à partir de celle-ci. Chaque pixel de l’image intégrale contient la
somme des pixels situés au dessus et à gauche de ce pixel dans l’image
initiale. La valeur d’un pixel de l’image intégrale i i est définie à partir de
l’image i par l’équation suivante :

i i (x, y) =
x ′≤x∑
x ′=0

y ′≤y∑
y ′=0

i (x ′, y ′) (5.6)

Sur la base de l’image intégrale, seules trois opérations (addition ou sous-
traction) sont nécessaires pour calculer la somme des valeurs d’intensité
des pixels sur une zone rectangulaire de l’image.

Pour la détection des point d’intérêt, la matrice FastHessian est utilisée.
Le déterminant de la matrice est utilisé pour décider si un point peut être
choisi comme point d’intérêt ou non. Dans une image I , la matrice de Hesse
au point X et à l’échelle de σ est définie comme suit :

H(x,σ) =
[

Lxx(X ,σ) Lx y (X ,σ)
Ly x(X ,σ) Ly y (X ,σ)

]
(5.7)
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Où Lxx(X ,σ) (laplacien de gaussien) est la convolution de la dérivée gaus-
sienne du second ordre avec l’image I au point X et de manière similaire
pour Lx y (X ,σ) et Ly y (X ,σ).

Les zones de fort changement d’intensité des pixels sont recherchées dans
l’image. La matrice Hessienne H, basée sur le calcul des dérivées partielles
d’ordre deux, est utilisée pour cela. On définit un point critique pouvant
être, soit dégénéré lorsque le hessien (déterminant de la matrice hessienne)
s’annule, soit non dégénéré et dans ce cas, il faut étudier sa nature (point
d’extremum local ou point selle) à travers le signe des valeurs propres de la
matrice H.

— Si ces dernières sont positives, le point constitue un minimum local ;

— Si elles sont négatives, il constitue un maximum local ;

— S’il y a des valeurs propres de chaque signe, le point définit un point
selle (point col).

Les points d’intérêt seront donc localisés là où le déterminant de la matrice
Hessienne est maximal. Concrètement, les dérivées partielles du signal sont
calculées par un produit de convolution avec des gaussiennes. Afin de ga-
gner en rapidité, ces gaussiennes sont approximées par une fonction à pa-
lier appelée box filter.

Pour gérer le multi-échelle, Bay et al s’appuient sur un ensemble de masques
de tailles croissantes (9×9 ;15×15 ;21×21 ;. . . .) dépendant de l’écart type de la
gaussienne à approximer [10]. Au final, les points d’intérêt dont le détermi-
nant de la matrice hessienne est positif et qui sont maximums locaux dans
un voisinage 3 x 3 x 3 (abscisse x ordonnée x échelle) sont conservés[154].

— Description des points d’intérêt : Après la détection des points d’intérêt,
la deuxième étape consiste à calculer le descripteur correspondant. Le des-
cripteur SURF est fortement influencé par l’approche de SIFT, il couple une
étape de recalage de la zone d’analyse avec la construction d’un histogramme
de gradients orientés. Pour déterminer l’angle de recalage bay et al [153] ap-
pliquent les ondelettes de Haar sur l’image intégrale pour calculer les déri-
vées premières de l’image sur un voisinage carré et d’étudier ainsi la répar-
tition des gradients horizontaux et verticaux, ce qui permet de diminuer
significativement le temps de calcul. La réponse en x et en y des ondelettes
de Haar est calculée dans un voisinage de 6s où s est l’échelle à laquelle le
point d’intérêt a été trouvé. A partir de ces valeurs, l’orientation dominante
de chaque point d’intérêt est calculée en faisant glisser une fenêtre d’orien-
tation comme est schématisé dans la figure 5.5.

Le calcul du descripteur se base sur les sommes des réponses des onde-
lettes horizontales et verticales ainsi que sur leurs normes, tout d’abord
le masque d’analyse du SURF de taille 20 centré sur le point d’intérêt et
orienté selon l’orientation dominante extraite. Cette zone est subdivisée
en 4×4 carrés. Pour chacune de ces sous-régions, les ondelettes de Haar
sont calculées sur une région de 5×5 points. Soit dx et dy la réponse à l’on-
delette de Haar, 4 valeurs sont calculées pour chacune des sous-régions :
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FIGURE 5.5 – Détermination de l’angle de recalage du SURF, en analysant la répartition
des réponses des ondelettes de Haar [10].

.

∑
dx ,

∑
dy ,

∑ | dx |,∑ | dy | comme est illustré dans la figure 5.6. Au final,
chacun des points extraits est décrit par un vecteur composé de 4x4x4 va-
leurs soit 64 dimensions.

FIGURE 5.6 – Extraction des différentes composantes du descripteur SURF par le biais
des ondelettes de Haar [10].

.

5.3.1 Appariement

L’appariement sert à diminuer le gap sémantique entre le bas niveau (extraction et
description) et le haut niveau (reconnaissance) tout en cherchant le couple de points
ayant un taux élevé de similarité. Dans l’appariement, chaque point de l’image requête
est associé au point le plus proche de l’image template. La recherche Plus Proche Voi-
sin (PPV) peut s’avérer longue mais, dans le cas des panneaux routiers il n’y a qu’une
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dizaine de points d’intérêt. L’algorithme de FLANN décrit dans [155] utilise le prin-
cipe d’arbres KD aléatoires proposé par Slipa et al [156]. Les arbres KD permettent de
structurer l’espace de recherche afin d’accélérer la comparaison d’un élément avec les
autres, mais les performances de recherche d’un arbre KD se rapprochent de celles
d’une recherche linéaire lorsque la dimension de l’espace de données est grande. Un
arbre KD ne serait donc pas performant pour SURF puisqu’il y a 64 dimensions. Dans
notre travail nous avons proposé d’utiliser le descripteur SURF pour la reconnaissance
des panneaux routiers, pour chaque image ROI détectée dans la phase de détection
(4), nous appliquons un appariement entre l’image détectée et toutes les images de la
même classe.

Le problème ce n’est que de trouver un bon appariement, mais aussi de mesurer
cet appariement pour choisir l’image la plus proche, c’est pour cela, on a essayé pre-
mièrement de calculer une corrélation entre les descripteurs des points appariés des
deux images, puis choisir le couple ayant une corrélation maximale, mais ça ne donne
pas de bons résultats. Une deuxième méthode sert à calculer un coefficient σ défini
comme suit :

σ= nombr e de bons appar i ement s

nombr e tot al d ′appar i ement s
(5.8)

Le nombre des bons appariements est calculé en fixant une distance maximale
entre les descripteurs, l’image la plus proche est celle qui possède un coefficient σ
élevé. Mais ce nombre ne donne aucune information sur les distances entre les des-
cripteurs pour mesurer le taux de similarité. C’est pour cela dans [4] nous préférons de
combiner le coefficient avec la moyenne des distances comme suit :

di st = 1

N
×

N∑
i=1

di st (pi , qi )×σ (5.9)

L’image la plus proche est celle qui a une distance dist minimale, un exemple du
résultat d’appariement est illustré dans la figure 5.7.

L’inconvénient de cette méthode est que l’appariement se fait pour chaque image
ROI détectée et tous les panneaux de la même classe, cela nécessite de nombreux cal-
culs. Pour chaque panneaux le temps d’appariement est 50 ms, et cela reste loin d’un
système temps réel. Le deuxième inconvénient est que la méthode n’est pas robuste
aux changement de luminosité.
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FIGURE 5.7 – Appariement des images requête avec l’image la plus proche.
.

5.4 Correspondance de modèle (Template matching)

Template Matching est une méthode de vision artificielle de haut niveau qui dé-
termine les composants d’une figure qui correspond à un modèle prédéfini.Template
Matching pourrait être une méthodologie dans le traitement d’image numérique pour
identifier les petits composants d’une figure qui correspondent à une image modèle.
Faire correspondre un modèle à une image quel que soit le modèle est une sous-image
qui contient le template que nous voulons trouver. Cette technique est répétée pour
l’ensemble de l’image, et le point qui mène à une meilleure correspondance est défini
comme étant le point où la forme (donnée par le modèle) se trouve à l’intérieur de
l’image. Les modèles sont généralement utilisés pour imprimer des caractères, identi-
fier des nombres et d’autres petits objets simples. Il peut être utilisé pour la détection
et la reconnaissance des panneaux routiers. Template Matching est une stratégie pour
découvrir des zones d’une image qui correspond à une image de modèle (patch). La
technique d’appariement ne prend pas seulement la mesure de similarité mais calcule
l’imprécision entre les images en prenant en compte la différence au moyen de la mé-
trique MSE (Mean Squared Error) [157].

Les techniques de correspondance de modèles sont flexibles et relativement simples
à utiliser, ce qui en fait l’une des méthodes les plus populaires de localisation d’objets.
Leur applicabilité est limitée principalement par la complexité de calcul, car l’identifi-
cation des modèles volumineux et complexes peut prendre beaucoup de temps. Nous
avons testé template matching pour la recoannaissance des panneaux routiers et nous
avons remarqué que la méthode n’est pas robuste aux changements d’échelle et aux ro-
tations, ainsi qu’elle requiert une puissance de calcul élevée, car la détection de grands
motifs d’une image prend beaucoup de temps. C’est ce qui rend cette méthode inutile
pour la reconnaissance des panneaux routiers.
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5.5 SVM (Support Vector Machine)

Les machines à vecteurs de support (SVM) ont été présentés par Cortes et vapnik.
[158], c’est une méthode d’apprentissage relativement nouvelle utilisée pour la clas-
sification binaire. L’idée de base est de trouver un hyperplan qui sépare parfaitement
les données dimensionnelles en deux classes. Cependant, étant donné que souvent les
données ne sont pas linéairement séparables, les SVM introduisent la notion d’un «es-
pace de caractéristiques induit par le noyau» qui transpose les données dans un espace
de dimension supérieure où les données sont séparables. En règle générale, projeter
les données dans un tel espace causerait des problèmes de calcul et surapprentissage.
L’idée clé utilisée dans les SVM est que l’espace de plus grande dimension n’a pas be-
soin d’être traité directement (il s’avère que seule la formule pour le produit scalaire
dans cet espace est nécessaire), ce qui élimine les préoccupations ci-dessus. De plus,
la dimension VC 1 des SVM peut être explicitement calculée, contrairement à d’autres
méthodes d’apprentissage comme les réseaux de neurones, pour lesquels il n’existe
aucune mesure. Dans l’ensemble, les SVM sont intuitifs, théoriquement bien fondés et
se sont révélés pratiquement efficaces [159].

Étant donné l exemples d’apprentissage xi , yi , i = 1, ..., l où chaque exemple a d
entrées xi ∈ Rd , et une étiquette de classe avec l’une des deux valeurs (xi ∈ Rd ). Mainte-
nant, tous les hyperplans dans Rd sont paramétrés par un vecteur (w), et une constante
(b), exprimée dans l’équation :

W.X +b = 0 (5.10)

(Rappelons que w est en fait le vecteur orthogonal à l’hyperplan.) Étant donné un
tel hyperplan (w,b) qui sépare les données et qui classifie correctement les données
d’apprentissage, ceci donne la fonction suivante :

f (x) = si g n(w.x +b) (5.11)

Cependant, un hyperplan donné représenté par w et b est également exprimé par
toutes les paires (w,b). Donc l’hyperplan canonique est celui qui sépare les données
de l’hyperplan par une «distance» d’au moins 1 :

{
xi .w +b ≥+1 si yi =+1

xi .w +b ≤−1 si yi =−1
(5.12)

1. une mesure de la probabilité qu’un système fonctionne bien sur des données invisibles
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Ces équations peuvent être combinées dans :

yi (xi .w +b) ≥ 1 ∀i (5.13)

Tous ces hyperplans ont une «distance fonctionnelle» 1 (littéralement, la valeur
de la fonction est 1). Cela ne doit pas être confondu avec la "géométrie" ou "distance
euclidienne" (également connu sous le nom de la marge). Pour un hyperplan donné,
toutes les paires (w,b) définissent exactement le même hyperplan, mais chacune a
une distance fonctionnelle différente d’un point donné. Pour obtenir la distance géo-
métrique entre l’hyperplan et un point donné, l’amplitude de w doit être normalisée
[160] et que l’hyperplan qui maximise la distance géométrique est considéré, comme
est illustré dans la figure 5.8. Cette distance est calculée comme suit :

d((w,b), xi ) = yi (xi .w +b)

∥ w ∥ ≥ 1

∥ w ∥ (5.14)

FIGURE 5.8 – L’hyperplan qui maximise la marge.

À partir de l’équation 5.14, l’hyperplan qui maximise la marge est accompli en mi-
nimisant ∥ w ∥ (soumis aux contraintes de distance). La méthode principale pour mi-
nimiser ∥ w ∥ est avec les multiplicateurs de Lagrange. (Voir [158], [161] pour plus de
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détails.) Le problème est finalement transformé en :

Mi ni mi zer : W (α) =−
l∑

i=1
αi + 1

2

l∑
i=1

l∑
j=1

yi y jαiα j (xi , x j )

Soumi s à :
l∑

i=1
yiαi = 0

0 ≤αi ≤C (∀i )

(5.15)

où α est le vecteur de l multiplicateurs de Lagrange non négatifs à déterminer, et C
est une constante. Donc la matrice (H)i j = yi y j (xi , x j ).

Ce problème de minimisation est appelé problème de programmation quadratique
(QP). Heureusement, de nombreuses techniques ont été développées pour les résoudre.
De plus, à partir de la dérivation de ces équations, il a été vu que l’hyperplan optimal
peut être écrit comme suit [160] :

W =
l∑

i=1
αi yi xi (5.16)

C’est-à-dire que le vecteur W est juste une combinaison linéaire des exemples d’ap-
prentissage comme suit :

αi (yi (w.xi +b)−1) = 0 ∀i (5.17)

Ce qui est juste une façon de dire que lorsque la distance fonctionnelle d’un exemple
est strictement supérieure à 1 (quand yi (w.xi + b) > 1), alors αi = 0. Ainsi, seuls les
points de données les plus proches contribuent à w . Ces exemples d’apprentissage
pour lesquels αi > 0 sont appelés vecteurs de support. Ils sont les seuls nécessaires
pour définir (et trouver) l’hyperplan optimal. Intuitivement, les vecteurs de support
sont les «cas limites» dans la fonction de décision. Il est encore plus intéressant de no-
ter queαi peut être considéré comme un «indice de difficulté» pour l’exemple xi à quel
point cet exemple était important dans la détermination de l’hyperplan [159].

Donc, pour la contrainte 0 ≤αi ≤C (∀i ), lorsque C =∞ , l’hyperplan optimal sera
le seul qui sépare complètement les données (en supposant qu’il en existe un). Pour le
C fini, ceci change le problème en trouvant un classificateur "à marge douce", qui per-
met de classifier incorrectement certaines données. C est peut être considéré comme
un paramètre accordable : une valeur de C élevée correspond à plus d’importance pour
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classer correctement toutes les données d’entraînement, une valeur de C inférieure
produit un hyperplan «plus flexible» qui tente de minimiser l’erreur de marge (à quel
point yi (w.xi +b) < 1) pour chaque exemple. Les valeurs finies de C sont utiles dans
les situations où les données ne sont pas linéairement séparables (peut-être parce que
les données d’entrée Xi sont bruitées) [162].

Si un ensemble de données n’est pas linéairement séparable, cela ne signifie pas
qu’il n’y a pas d’autre moyen pour séparer les données. Par exemple, il peut être plus
facile de séparer les données en utilisant des courbes polynomiales ou des cercles. Ce-
pendant, trouver la courbe optimale pour s’adapter aux données est difficile, et il serait
dommage de ne pas utiliser la méthode de recherche de l’hyperplan optimal. En effet,
il existe un moyen de "pré-traiter" les données de telle sorte que le problème se trans-
forme en un problème de recherche simple. Pour ce faire, soit un mappage z = φ(x)
qui transforme le vecteur d’entrée x de dimension D en un vecteur z de dimension D ′.
Il faut choisir un φ() pour que les nouvelles données d’entraînement φ(xi ), yi soient
séparables par un hyperplan [163].

Mais le problème est comment choisir φ() ? Il faudrait beaucoup de travail pour en
construire un explicitement pour tout ensemble de données. Siφ(x) projette le vecteur
d’entrée dans un espace suffisamment grand (D ′ >> D), les données devraient éven-
tuellement séparables. Alors peut-être il y a un standardφ() qui fait cela pour la plupart
des données. Mais couler dans un très grand espace dimensionnel est aussi inquiétant.
Rappelons que la construction de la matrice H nécessite les produits scalaires (xi .x j ).
Si D ′ est exponentiellement plus grand que D (et cela pourrait très bien être le cas), le
calcul de H devient prohibitif (sans parler des besoins d’espace supplémentaire). En
outre, en augmentant la complexité du système de telle manière, le surapprentissage
devient une préoccupation. En projetant les données dans un espace dimensionnel
suffisamment élevé, il est possible de séparer n’importe quel ensemble de données
[160]. Comment pouvons-nous être sûrs que le système ne correspond pas seulement
aux particularités des données d’apprentissage, mais apprend en fait un modèle légi-
time qui généralisera à d’autres données sur lesquelles il n’a pas été entraîné ?

Les SVM évitent ces problèmes, étant donné une application z =φ(x), pour mettre
en place notre nouveau problème d’optimisation, nous remplaçons simplement toutes
les occurrences de x par φ(x). Donc l’équation 5.16 serait :

W =
l∑

i=1
αi yiφ(xi ) (5.18)
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Et l’équation 5.11 serait :

f (x) = si g n(w.φ(x)+b)

= si g n([
l∑

i=1
αi yiφ(xi )].φ(x)+b)

= si g n(
l∑

i=1
αi yi (φ(xi ).φ(x))+b)

(5.19)

L’observation importante dans tout cela, c’est que chaque fois qu’un φ(xi ) appa-
raît, il est toujours dans un produit scalaire avec un autre φ(x j ). Autrement dit, si nous
connaissions la formule du noyau (Kernel) pour le produit scalaire dans l’espace des
caractéristiques dimensionnelles supérieurs :

K (xi , x j ) =φ(xi ).φ(x j ) (5.20)

nous n’aurions jamais besoin de traiter directement le mapping z = φ(x). La ma-
trice d’optimisation serait simplement (H)i j = yi y j (K (xi , x j )) et le classifieur f (x) =
si g n(

∑
i αi yi (K (xi .x))+b). Une fois que le problème est mis en place de cette manière,

trouver l’hyperplan optimal se poursuit comme d’habitude, seul l’hyperplan sera dans
un espace caractéristique inconnu. Dans l’espace d’entrée d’origine, les données se-
ront séparées par un contour courbe, éventuellement non continu.

La solution du problème dépend uniquement du noyau K (xi , x j ), des noyaux utiles
ont déjà été découverts comme le noyau linéaire, polynomiale, radiale (RB) ou Sig-
moïde.

Nous choisissons le SVM avec un noyau linéaire comme un classifieur pour la re-
connaissance des panneaux routiers dû à sa rapidité en temps d’exécution, perfor-
mances, efficacité et simplicité. Nous avons utilisé deux descripteur de caractéristiques
LBP (Local Binary pattern) et HOG (Histogram of Oriented Gradient) avec le SVM, nous
avons remarqué que le descripteur HOG est plus performant que LBP à décrire les ca-
ractéristiques discriminantes des panneaux routiers.

5.6 L’histogramme des gradients orientés

Le descripteur HOG proposé par Dalal et al [89] est très efficaces pour la tâche de
description et de détection d’objet, surtout en combinaison avec un classifieur SVM
linéaire. HOG «Histograms of Oriented Gradients» comme son nom l’indique, le des-
cripteur est constitué d’histogrammes d’orientation des gradients d’images, extraits de
blocs d’image représentant les objets d’intérêt. En revanche, les caractéristiques HOG
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sont généralement extraites d’une grille de «cellules», dans le cadre d’une fenêtre glis-
sante. Par conséquent, ils décrivent un objet dans sa totalité et sa forme et ne se li-
mitent pas à son apparence. Cela les rend très appropriés et efficaces pour la classifi-
cation par un SVM [164].

Les histogrammes des gradients orientés sont des caractéristiques de haut niveau
qui utilisent le gradient de l’image pour décrire un bloc d’image. Le descripteur construit
est ensuite utilisé pour former le classifieur. Les étapes d’extraction des caractéris-
tiques HOG sont résumées comme suit :

— Calculer le gradient de l’image : il est important de noter que appliquer un filtre
gaussien ou similaire à l’image avant de calculer le gradient est déconseillé par
Dalal et Triggs [89]. Ils ont également constaté que tout autre noyau utilisé pour
calculer les gradients, comme le filtre Sobel, réduisait également les performances.
Généralement, les gradients sont calculés à partir de l’intensité d’une image,
mais pour une détection plus discriminante, il est possible d’utiliser les trois ca-
naux RGB. Le gradient est calculé à l’aide de l’équation suivante [89] :

OI (x, y) =
(

Ix(x, y)
Iy (x, y)

)
≈

(
I (x +1, y)− I (x −1, y)
I (x, y +1)− I (x, y −1)

)
(5.21)

I (x, y) est l’intensité de l’image I aux cordonnées (x, y), Le gradient est ensuite
converti en forme polaire avec les équations suivantes :

∥OI (x, y) ∥2=
√

I 2
x + I 2

y (5.22)

θOI (x,y) = at an2(Iy , Ix) ∈ (−π,π) (5.23)

at an2(x, y) =



ar ct an y
x x > 0

ar ct an y
x +π x < 0 et y ≥ 0

ar ct an y
x −π x < 0 et y < 0

+π
2 x = 0 et y > 0

−π
2 x = 0 et y < 0

Non dé f i ni e x = 0 et y = 0

(5.24)

— La formation des cellules : Une fois le gradient est calculé et transformé en forme
polaire, les images de magnitude et d’orientation sont scanées par une fenêtre
glissante. La fenêtre est ensuite divisée en cellules d’une certaine taille. Dalal et
Triggs ont constaté que l’algorithme fonctionnait mieux avec des tailles de cel-

88



Chapitre5 : Reconnaissance des panneaux routiers

lules de 6 × 6 pixels et 8 × 8 pixels. La hiérarchie des divisions (y compris les blocs)
est illustrée dans la figure 5.9

FIGURE 5.9 – La hiérarchie des divisions pour calculer HOG [11].
.

Ensuite, des histogrammes d’orientation de gradient peuvent être calculés pour
chaque cellule. Le choix de la longueur de l’histogramme est important et dé-
pend de la plage d’orientation. L’histogramme dans sa forme la plus simple est
défini par l’équation suivante :

H(i ) =
x,y∑

x ′=0,y ′=0

M(x ′, y ′, i ) 0 ≤ i < Li ,L ∈N (5.25)

Où

M(x ′, y ′, i ) =
{
∥OI (x ′, y ′) ∥2 h(at an2(Iy ′ , Ix ′)) = i

0 Autr es
(5.26)

h est une fonction de quantification, généralement représentée par :

h(x) = b x

2π
+ 1

2
c×L (5.27)

— Formation de bloc et normalisation d’histogramme : une fois les histogrammes
calculés, les cellules sont regroupées en blocs qui se chevauchent, de sorte que
chaque bloc partage la majorité avec ses voisins, mais exclut au moins une ligne
ou une colonne de cellules. L’ordre des cellules n’a pas d’importance, tant qu’il
est identique pendant l’entraînement et la détection. Ce processus introduit non
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seulement de la redondance, mais permet également de normaliser les histo-
grammes autour de toute une région. Dalal et Triggs ont constaté que les tailles
des blocs de 2 × 2 et 3 × 3 cellules étaient les plus optimales en ce qui concerne la
taille des cellules [11].

Les histogrammes des cellules correspondantes sont concaténés pour former un
vecteur descripteur. Ce descripteur est ensuite normalisé en utilisant l’une des
relations suivantes :

L2−nor m : x = v√
∥ v ∥2

2 +e2
(5.28)

L1−nor m : x = v√∥ v ∥1 +e
(5.29)

L1− sqr t : x =
√√√√ v√

∥ v ∥2
2 +e2

(5.30)

Où v est le vecteur d’histogramme de bloc, ∥ v ∥k est son k vecteur normalisé
pour k=1,2. La constante e doit être petite, mais sa valeur exacte n’est pas spéci-
fiée.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté brièvement les techniques de reconnais-
sance des panneaux routiers. Nous avons testé les points d’intérêt SIFT et SURF, le
template matching et le SVM. L’inconvénient des points d’intérêt est qu’elles ne sont
pas robustes aux changements de luminosité ainsi qu’elle requiert une puissance de
calcul élevée. La méthode de template matching n’est pas robuste aux changements
d’échelle et aux rotations. Nous avons choisi le SVM linéaire car il est plus rapide et ef-
ficace, nous avons testee deux caractéristiques LBP et HOG avec le SVM et nous avons
constaté que le SVM linéaire avec le descripteur HOG donne les meilleurs résultats.
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6.1 Introduction

Les panneaux de signalisation fournissent des informations utiles pour réguler le
trafic, cependant, les conducteurs peuvent parfois ne pas tenir compte d’un panneau
particulier en raison de la fatigue au volant, de la conduite dans des conditions mé-
téorologiques menaçantes ou de la recherche d’une adresse. Parfois, les conducteurs
conduisent plus vite que la limite de vitesse, par conséquent, non seulement la vitesse
augmente le risque d’accidents, mais elle augmente également le risque de blessures
graves et de décès en cas d’accident. Comme l’indique l’ONISR (Observatoire Natio-
nal Interministériel de la Sécurité Urbaine), la vitesse (inapproprié ou excessif) peut
être considéré comme l’une des causes principales des accidents mortels. La capa-
cité de perception visuelle diminue au fur et à mesure que la vitesse augmente, ainsi
que la distance de freinage en cas de danger. Un piéton dispose d’un champ visuel de
180°, un automobiliste roulant à 40 km/h de 100°, à 130 km/h, l’angle d’ouverture n’est
plus que de 30°. Une vision et une marge de réaction limitées rendent le traitement
et l’analyse des informations plus complexes et peuvent être à l’origine de situations
dangereuses. De plus, la gravité de l’accident dépend de l’énergie du choc et donc de la
vitesse des véhicules. Outre l’aspect humain, le coût économique représenté est consi-
dérable tant pour la société que pour les conducteurs. L’intérêt de proposer un système
de reconnaissance automatique des panneaux de limitation de vitesse (PLV) est alors
primordiale. Le concept est déjà à l’œuvre dans de nombreux véhicules récents grâce
à l’utilisation du régulateur de vitesse. Ces systèmes soulagent le conducteur qui peut
ainsi reporter son attention sur la route plutôt que sur son compteur mais doivent être
activés et mis à jour manuellement. Entièrement automatiques, ils amélioreraient no-
tablement le confort des utilisateurs [165].

Le nombre croissant des projets liés à cette thématique témoigne bien de l’intérêt
grandissant pour ce domaine, tant dans la recherche académique que dans le monde
industriel. Depuis quelques années, des véhicules sont même équipés de modules de
détermination de limitation de vitesse de plus en plus sophistiqués. La majorité re-
posent sur une caméra monoculaire qui détecte et reconnaît les panneaux présents
sur les bords des routes. Ces derniers correspondent à des panneaux de limitation de
vitesse locales ou temporaires, dénotant la présence de zones dangereuses. Dans ce
chapitre nous présentons notre système de reconnaissance des panneaux de limita-
tion de vitesse.

6.2 État de l’art

Pour accroître la sécurité de la conduite, un système de reconnaissance des pan-
neaux de limitation de vitesse devient indispensable pour réduire le nombre de vic-
times de la route. La reconnaissance des panneaux de limitation de vitesse est l’un
des éléments importants pour réaliser un ADAS (Advanced Driver Assistance System)
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amélioré. Généralement, le système de reconnaissance des panneaux de limitation de
vitesse comporte deux parties : la détection des panneaux dans l’image puis les valeurs
de limitation de vitesse sont reconnus dans l’étape de classification.

Plusieurs travaux ont été porté sur la reconnaissance des panneaux de vitesse. Les
auteurs de [166] ont proposé un framework en temps réel pour détecter et reconnaître
les PLV dans les réseaux ferroviaires, deux SVM différents sont formés, le premier est de
reconnaître les types des signes et le second pour reconnaître les chiffres, le framework
a réalisé un rappel d’environ 95% sur les vidéos de chemin de fer. Une version modifiée
de l’histogramme des gradients orientés (HOG) est utilisée avec SVM par [167] pour
détecter et reconnaître plus de 94% des panneaux de limite de vitesse nord-américains.
Les auteurs de [168] ont utilisé des informations de forme et d’intensité pour détecter
les PLV américaines après avoir identifié les régions candidates comme des régions
extrêmes extrêmement stables (MSER), ils ont utilisé le filtre de Kalman pour suivre
les panneaux détectés, cependant, seuls les mouvements linéaires de la voiture sont
considérés dans la phase de suivi. Au stade de la classification, un réseau de neurone
artificiel est utilisé pour la reconnaissance avec une précision de 98% sur 12300 images.
Les fonctions HOG et MSER sont également utilisées par [169] pour la détection et la
classification des PLV, un taux de classification de 93,67% est obtenu avec un temps de
traitement de 10,75 ms. Un nouveau descripteur de forme CtC (centroid-to-contour)
est proposé par [170] pour détecter les PLV, puis un SVM est utilisé pour classer les
panneaux détectés en temps réel qui peut aller jusqu’à 22 fps.

Gomes [171] a proposé une cascade de classifieurs boostés et entrainés sur les ca-
ractéristiques de haar-like pour détecter les PLV. Dans la phase de classification, ils ont
comparé sept techniques d’apprentissage automatique : le OPF (Optimum Path Fo-
rest), SVM, perceptron multicouche, k-plus proche voisin (kNN), machine d’appren-
tissage extrême, moindres carrés et techniques d’apprentissage machine des moindres
carrés) et ils ont prouvé que le classifieur SVM avec noyau linéaire avait la précision
moyenne la plus élevée de 99,82% et l’écart-type le plus faible, Cependant, OPF avec
la distance euclidienne a eu le temps de test le plus bas, son temps de test était 64 fois
plus bas que le SVM, mais aussi avec des performances moins que le SVM.

Liu, B. et all [172] combinent la cartographie log-polaire et le LLC (Locality-constrained
Linear Coding) pour reconnaître les PLV, ils atteignent une précision de 97,31% sur l’en-
semble de données GTSRB. Une méthode d’illumination robuste pour la détection PLV
en temps réel est proposée par [173] en utilisant MCT (Modified Census Transform) et
SVM, ils ont atteint un taux de détection de 99,8% et un taux de reconnaissance de
98,4% .

Dans le but de développer un système robuste à la variabilité des couleurs et aux
variations d’éclairage, Moutarde et al [174] ignoraient les informations de couleur, ils
se basaient uniquement sur la forme, ce qui augmente le nombre de fausses alarmes.
Ils ont atteint un taux de détection d’environ 90% pour les panneaux de limitation de
vitesse américains et européens avec un temps de traitement 20 images/seconde.
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Un réseau de neurones est utilisé par Ishak, K. A.et al [175], Eichner, M.L. et al
[176] et Miyata, S. [177] pour la classification des signes de limitation de vitesse. CNN
(Convolutional Neural Network) est utilisé par Yan, G., et al [178] dans l’étape de clas-
sification et ils ont atteint un taux de reconnaissance d’environ 98,51 %. Peemen, M.,
et al [179] utilisent aussi CNN pour la détection et la classification des panneaux de
limitation de vitesse, cependant, ils ont obtenu un grand nombre de fausses alarmes
lors du premier test du CNN formé. Pour augmenter la précision du système, ils ont
utilisé un algorithme de boosting itératif pour apprendre de l’erreur précédente mais
il a consommé plus de temps de traitement ce qui rend le système inadapté aux ap-
pareils simples. CNN est également utilisé par [180] en appliquant le pré-traitement et
le post-traitement sur les images pour améliorer les performances, ils ont atteint une
précision supérieure à 97 % sur l’ensemble de données LISA-TS.

Comme nous avons illustré dans Saadna, Y. et al [58] le problème principal dans
les système de reconnaissance des panneaux de signalisation ce n’est pas comment
atteindre le plus haut rappel, cependant, obtenant également une haute précision et
développer un système scalable qui prouve les mêmes performances sur différentes
bases de données. Dans ce chapitre nous proposons un système robuste, efficace et
scalable pour la détection et la reconnaissance des panneaux de limitation de vitesse
avec non seulement un rappel élevé, mais aussi une grande précision.

6.3 Les bases de données disponibles

Il existe quelques bases de données des panneaux routiers comme :

— GTSRB(German Traffic Sign Benchmark) est crée pour la compétition allemande
sur la reconnaissance des panneaux routiers en 2013 (the German traffic sign
recognition benchmark). Elle est largement utilisée dans le domaine de la recon-
naissance des panneaux routiers. Ce qui facilite aux auteurs de comparer leurs
approches proposées avec l’état de l’art. Elle comprend deux ensembles de don-
nées : GTSDB (German Traffic Sign Detection Benchmark) [92], qui contient 900
images de taille 1 360 x 800 pixels, et GTSRB (German Traffic Sign Recognition
Benchmark) [97] qui contient 39 209 images d’apprentissage et 12 630 image de
test, la taille des images varie entre 15x15 et 250x250 pixels pour évaluer la phase
de classification.

— BTSD (Belgium Traffic Sign Dataset)[181] : elle contient 25 630 images de taille
1 628x1 236 pixels, il y a aussi la base BTSC (Belgium Traffic Sign Classification)
est une extraction des régions d’intérêt contenant des panneaux de signalisation
routière dans la base BTSD, elle est composé de 4 591 images d’apprentissage et
2 534 images de test.

— STS (Swedish Traffic Sign)[83] : elle contient plus de 20 000 images de taille 1 280x960.
Les panneaux de limitation de vitesse dans cette base sont entourés d’un cercle
rouge, comme dans les GTSB et BTSD. Toutefois, le fond du panneau est jaune
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en STS et blanc en GTSB et BTSD. Comme nous utilisons le descripteur HOG
qui traite les images au niveaux de gris, les panneaux apparaissent de la même
manière dans les images au niveaux de gris.

— Stereopolis [182] est composé de 847 images de taille de 1 920x1 080 pixels.

— LISA dataset ( Laboratory for Intelligent and Safe Automobiles) [183] est composé
de 7 855 images de taille 1 024x522. Elle contient également des vidéos et des
images annotées capturées aux États-Unis.

— La base de données RUG[184] : ne contient que trois classes des panneaux des
Pays-Bas, elle est composé de 48 images de taille 360x270 pixels.

Les bases de données disponibles sont résumées dans le tableau 6.1 :

TABLE 6.1 – Les bases de données des panneaux routiers.
Base Nombre des images Taille des image Pays
GTSRB 51 839 15x15 à 250x250 Allemagne

GTSDB 900 1 360x800 Allemagne

BTSD 25 634 1 628x1 236 Belgique

STS 20 000 1 280x960 Suède

RUG 48 360x270 Pays-Bas

Stereopolis 847 1 920x1 080 France

LISA 7 855 1 024x522 États Unis

Nous choisissons les bases GTSB, BTSD et STS pour tester notre système proposé
en raison de la diversité de leurs classes et de leur contenu, de leurs grandes tailles et
de leur utilisation répandue par la plupart des approches, comme nous l’avons vu dans
[185] et [58]. Le GTSB était soumis à la concurrence allemande de référence en matière
de reconnaissance des panneaux routiers, ce qui facilitait l’analyse comparative de di-
verses méthodes. Il existe d’autres grandes base de données comme la base LISA, mais
elle n’adhère pas à la convention de Vienne et n’a donc pas les mêmes caractéristiques
que GTSB et BTSD. Les panneaux de limitation de vitesse dans la base LISA sont gris et
carrés, tandis que dans GTSB, ils sont des cercle rouge.

6.4 Architecture du système proposé

L’architecture de notre système de détection et de reconnaissance des panneaux
de limitation de vitesse proposée comprend quatre étapes (voir figure 6.1) : Localisa-
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tion des régions d’intérêt rouges, détection des formes circulaire, reconnaissance des
panneaux de limitation de vitesse et classification des chiffres. Dans l’étape de loca-
lisation, une nouvelle méthode de segmentation est proposée, la transformée Circle
Hough (CHT) est utilisée dans l’étape de détection pour détecter les cercles. Une fois
les régions d’intérêt détectées, un SVM linéaire entraîné seulement sur la base de don-
nées GTSRB est utilisé pour reconnaître les panneaux de limitation de vitesse parmi les
régions détectées. Enfin, un SVM linéaire entraîné sur la base de données MNIST est
utilisé pour reconnaître les chiffres des panneaux de limitation de vitesse.

FIGURE 6.1 – Architecture du systeme de reconnaissance des panneaux de limitation
de vitesse.

.
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6.5 Approche proposée

6.5.1 Localisation des panneaux de limitation de vitesse

Nous avons décrit dans le chapitre 3 que les méthodes de détection sont classées en
trois catégories, les méthodes basées sur la couleur, les méthodes basées sur la forme
et les méthodes basées sur l’apprentissage. Ces dernières donnent de bons résultats,
cependant, elles nécessitent de grandes bases de données d’entraînement. Ainsi, leur
principale faiblesse est que les performances du système sont fortement liées à la base
d’apprentissage et ne donneront pas les mêmes performances avec d’autres bases de
test. Les méthodes basées sur la forme sont coûteuses en temps de calcul. Cepen-
dant, les méthodes de segmentation sont sensibles aux changements d’illumination
et d’autres facteurs, mais elles sont simples et rapides, c’est pourquoi nous choisis-
sons la couleur comme caractéristique discriminante pour localiser les panneaux de
limitation de vitesse en temps réel. Nous avons choisi l’espace RGB car la transforma-
tion de RGB en HSV est non linéaire, Gmez-Moreno, H. et al. [77] ont prouvé que la
standardisation de l’espace colorimétrique RVB donne de bonnes performances avec
moins d’opérations que le HSV. Alors, pourquoi utiliserions-nous une transformation
non linéaire si une simple normalisation est suffisante ?

Dans l’étape de localisation, comme la couleur des panneaux de limitation de vi-
tesse est rouge, nous proposons une nouvelle méthode de segmentation pour renfor-
cer l’intensité des pixels rouges et éliminer autant que possible les pixels indésirables.
Comme est illustré dans le chapitre 3 section 3.3, l’idée est de multiplier le résultat
de l’équation 3.18 par la valeur minimale entre la différence de canal rouge et canal
bleu, et la différence de canal rouge et canal vert mi n(r −g ,r −b) (les valeurs négatives
sont mises à zéro et celles supérieur à 255 sont mises à 255). Avec cette équation plus
la couleur est un vrai rouge, plus la différence minimale est grande ce qui augmente
l’intensité de ces pixels. Et plus la couleur n’est pas un vrai rouge plus la différence
minimale est petite ce qui diminue l’intensité.

R = r − (g +b)

2
×mi n(r − g ,r −b) (6.1)

6.5.2 Détection des panneaux de limitation de vitesse

Dans l’étape de détection nous proposons une variante de LBP et l’utiliser comme
un filtre et non pas comme un extracteur de caractéristiques. La méthode proposée
est utilisée pour détecter les régions homogènes afin de réduire le nombre des faux
positifs. La contribution comme décrit dans le chapitre 4 section 4.3 est de donner le
même poids n pour toutes les différences, comme il y a 8 voisins et pour obtenir la
valeur maximale (255) dans le pixel (xc , yc ) on met n = 5 donc (8∗ (25) = 256) tel qu’il
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est illustré dans l’équation suivante :

LBPP,R(xc ,yc ) =
P−1∑
p=0

25s(gp − gc )−1 (6.2)

Pour calculer des régions homogènes nous considérons seulement les pixels simi-
laires avec des intensités approximatives selon un seuil th et c’est pourquoi nous cal-
culons la valeur absolue de (gp − gc ), nous définissons la fonction s(x) comme suit :

s(x) =
{

1 si | x |≥ th

0 si non
(6.3)

Comme les panneaux de limitation de vitesse sont circulaire, nous utilisons la trans-
formé de hough circulaire pour détecter les cercles dans les images segmentées vue sa
rapidité et sa robustesse aux bruits.

6.5.3 Classification des panneaux de limitation de vitesse

Une fois que les cercles rouges sont détectés, maintenant il est temps de les classi-
fier. Gomes, SL, et al [171] ont prouvé que le classifieur SVM avec un noyau linéaire a
la plus haute précision et l’écart-type le plus faible dans la classification des panneaux
de limitation de vitesse comparé au SVM polynomial, KNN (K-Nearest Neighbor), OPF
(Optimum-Path Forest), MLP (Multi - Layer Perceptron), ELM (Extreme Learning Ma-
chine), LMS (Least Mean Squares) et LS (Least Squares), c’est ce qui nous a fait choisir
le SVM linéaire comme classificateur. Nous utilisons un premier SVM qui détermine si
les cercles détectés sont des panneaux de limitation de vitesse ou non. La base d’ap-
prentissage du premier SVM est extrait de la base GTSRB, elle comprend deux classes :
la classe positive qui contient 900 images des panneaux de limitation de vitesse, la
classe négative comprend 700 images des autres panneaux d’interdiction, des fausses
alarmes possibles comme les lumières de voiture, les feux de circulation et les pan-
neaux publicitaires, la figure 6.2 et 6.3 illustre des exemples d’images de la base d’ap-
prentissage du premier SVM.

À ce stade, les panneaux détectés sont filtrés et les faux positifs sont éliminés, main-
tenant, on doit reconnaître les chiffres des panneaux de limitation de vitesse. Nous uti-
lisons les histogrammes verticale et horizontale de l’image ROI détectée pour localiser
les chiffres des panneaux et si le premier chiffre est diffèrent de 1 donc le deuxième
est automatiquement un 0. Pour identifier les chiffres des panneaux de limitation de
vitesse nous utilisons un deuxième SVM entraîné sur la base MNIST, nous choisissons
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FIGURE 6.2 – Exemple des images de la classe positive du premier SVM.
.

FIGURE 6.3 – Exemple des images de la classe négative du premier SVM.
.

la base MNIST pour ces raisons :

— Dans la base GTSRB il n y as pas assez de panneaux de limitation de vitesse pour
former un classifieur robuste, il y a des types de panneaux qui contient qu’une
vingtaine d’images comme les panneaux de vitesse 20.

— Absence des panneaux de limitation de vitesse 40, 90 dans la base GTSRB, car la
limitation de vitesse sur les routes non urbaine en Allemagne est 100 km/h, par
contre dans d’autres pays comme France, Belgique, Italy et autres pays la vitesse
limité dans les routes non urbaine est 90.

— Les chiffres des panneaux de limitations de vitesse ne sont pas toujours clairs et
lisibles, à cause de vitesse, manque de lumière ou vibration comme est illustré
dans la figure 6.4

— Absence des panneaux de limitation de vitesse 130 dans la base GTSRB, parce
que dans Allemagne il n y a pas de limitation de vitesse dans les autoroutes, ce-
pendant dans les autres pays la vitesse limité dans les autoroutes est 130 km/h
comme est illustré dans la figure 6.5.

La base d’apprentissage du deuxième SVM contient 9 classes (les chiffres de 1 à 9),
chaque classe comprend 100 images extraites de la base MNIST. Nous n’utilisons pas
toute la base MNIST mais juste les chiffres similaires aux chiffres des panneaux routiers
comme est montré dans la figure 6.6.
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FIGURE 6.4 – Exemple des panneaux flous.
.

FIGURE 6.5 – Limitation de vitesse en europe.
.

FIGURE 6.6 – Exemple de la sous base MNIST utilisée.
.
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L’algorithme suivant décrit notre système proposé :

Algorithm 2 Reconnaissance des panneaux de limitation de vitesse
Require: img : image de taille (H ,W ) ; r,g,b : les intensités rouge, vert et bleu du pixel

img(i,j).
for i=0 to H do

for j=0 to W do
R(i , j ) = r − (g+b)

2 ×mi n(r − g ,r −b) ;
end for

end for
for i=0 to H do

for j=0 to W do

I (i , j ) =∑i+k, j+k
i ′=i−k, j ′= j−k 25s(R(i ′, j ′)−R(i , j ))−1 ;

end for
end for
vecteur _ROI = Hog h_cer cles_detect i on(I ) ;
for i=0 to si zeo f (vecteur _ROI ) do

if (SV M1.pr edi ct (vecteur _chi f f r e(0))) then
Calculer l’histogramme horizontal et vertical ;
Localiser les chiffres ;
vecteur_chiffre = detecter_chiffre() ;
if (SV M2.pr edi ct (vecteur _chi f f r e(0))! = 1) then

Le deuxième chiffre est automatiquement 0, afficher le panneau de limitation
de vitesse approprié.

else
SV M2.pr edi ct (vecteur _chi f f r e(1)) ;
Afficher le panneau de limitation de vitesse reconnu ;

end if
end if

end for

6.6 Résultats expérimentaux

Pour évaluer les performances de notre système, nous utilisons les bases de don-
nées GTSRB [97], GTSDB [92] et BTSD [181] dans les expériences. Pour l’implémenta-
tion nous avons utilisé c ++ et la bibliothèque opencv fonctionnant sur Intel i5 2.40
GHz et 8 Go de RAM. La base de données GTSDB utilisée pour tester les étapes de dé-
tection et de classification est composé de 159 panneaux circulaires rouges, dont 125
sont des panneaux de limitation de vitesse.

Pour l’évaluation des performances de notre système nous utilisons les deux mé-
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triques rappel et précision qui sont calculées avec les formules ci-dessous :

Pr éci si on = T P

T P +F P
(6.4)

Rappel = T P

T P +F N
(6.5)

Où TP est le nombre de vrais positifs, FP le nombre de faux positifs, et FN le nombre
de faux négatifs.

Dans l’étape de détection, la table 6.2 illustre une comparaison entre la méthode
de segmentation de lim et al [8] et celle proposée en utilisant Circle Hough Transform
(CHT) pour détecter les cercles dans l’image segmentée. Le nombre de faux positifs
détectés est fortement réduit de 4000 à 150, ce qui augmente la précision de 3% à 50 %.
Le temps de traitement est le même pour les deux méthodes de localisation.

TABLE 6.2 – Comparaison entre la méthode de localisation proposée et la méthode de
lim et al. [8].

Méthode TP FP Rappel Précision Temps (ms)

Méthode de [8] 152 >4000 95.59% <3% 28.256

Méthode proposée 151 150 94.96% 50.16% 28.268

Afin d’augmenter la précision, nous proposons une nouvelle méthode basée sur
LBP, c’est un filtre qui détecte les régions homogènes dans les images segmentées. Une
comparaison entre LBP et la méthode proposée est illustrée dans le tableau 6.3. La
méthode proposée est meilleure que la méthode de LBP en terme de rappel et de pré-
cision, elle augmente le rappel de 81.76 % à 93.08 % et la précision de 52 % à 64.06
%.

TABLE 6.3 – Comparaison entre LBP et la méthode proposée basée sur LBP.
Méthode TP FP Rappel Précision Temps (ms)

LBP 130 120 81.76% 52% 37.524

Méthode proposée 148 83 93.08% 64.06% 37.149

Dans l’étape de classification, dans un premier temps, nous utilisons un seul SVM
linéaire avec la transformation HOG, la base de données d’apprentissage est extrait du
GTSRB, elle est composé de 11 classes. Les 10 classes positives sont les panneaux de
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limitation de vitesse de 20 à 120 et la classe négative contient d’autres panneaux cir-
culaires rouges. Bien que, nous n’avons pas obtenu de bons résultats, 46.54 % pour le
rappel et 30.09 % pour la précision. C’est pourquoi nous avons utilisé deux SVM li-
néaires avec la transformation HOG. Le premier SVM entraîné sur GTSRB consiste à
classer l’objet détecté comme un panneau de limitation de vitesse ou non. Le second
SVM entraînée sur la base MNIST, consiste à classer les chiffres des panneaux détectés.
Avec cette nouvelle proposition, nous obtenons un rappel de 100 % et une précision de
99.23 % pour le premier SVM qui vérifie si la région détectée est un panneau de limi-
tation de vitesse ou pas, pour le deuxième SVM qui reconnaît les chiffres à l’intérieur
des panneaux, nous atteignons 99,63% de rappel et 98,94% de precision respective-
ment. Par conséquent, nous avons obtenu dans la phase de classification avec la base
de données GTSDB 99,81% de rappel et 99,08% de précision.

Pour évaluer la scalabilté du système proposé, nous l’avons testée sur les bases
BTSD et STS, les résultats obtenus sur BTSD sont : 99,03% de rappel et une préci-
sion de 98,97% dans le premier SVM, 99,75% de rappel et 99,16% de précision dans
le deuxième SVM. Sur la base STS, le système a obtenu un rappel de 98,42% et une pré-
cision de 98,38% dans le premier SVM, 98,82% de rappel et de 98,78% de précision dans
le deuxième SVM. Donc en moyenne, le système proposé atteint un rappel de classi-
fication 99,39% et une précision de 99,05% sur la base BTSD, et sur la base STS nous
obtenons un rappel de 98,82% et une précision de 98,78%. Par conséquent, le système
proposé est scalable en raison de son architecture et l’utilisation de la base MNIST
pour l’apprentissage du deuxième SVM, de sorte que les performances du système
sont indépendantes de la base d’apprentissage GTSRB. La précision du deuxième SVM
avec BTSD est supérieure à celle avec GTSDB car la résolution des image de GTSDB est
1 360x800 pixels et que la taille des images de BTSD est de 1 628x1 230 pixels, donc les
chiffres sont clairement capturés et reconnus.

L’avantage du classifieur proposé est non seulement d’augmenter le rappel et la
précision, mais aussi de diminuer le temps de traitement en éliminant les faux positifs
avec le SVM1. Par conséquent, le système ne perdra pas de temps à traiter les faux
positifs avec le SVM2 qui est composé de 9 SVM (un SVM pour chaque chiffre).

Le tableau 6.4 résume les résultats obtenus avec un seul SVM linéaire entraîné uni-
quement sur la base GTSRB et le système proposé composé de SVM1 et SVM2, nous
illustrons les résultats avec les bases de données de test GTSDB, BTSD et STS. Le sys-
tème proposé est scalable et rapide en temps de traitement.

Le tableau 6.5 illustre une comparaison entre le système proposé et les approches
récentes. Le rappel et la précision de classification obtenus par notre système sont
meilleurs que ceux obtenus par les deux méthodes Soetedjo, A. et al [169] et Liu, B.
et all [172], ces deux méthodes utilisent la même base de données GTSRB qui est juste
une extraction des régions d’intérêt de la base GTSDB. Soetedjo, A. et al [169] utilisent
le template matching correspondant au signe détecté avec un anneau circulaire dans
un temps de traitement de 2,95 ms, dans la seconde étape correspondent le nombre de
chiffres extrait avec 6 images de référence en 46,78 ms, donc leur temps total de la clas-
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TABLE 6.4 – Résultats de la classification obtenus par le système proposé.

Méthode Dataset Rappel (%) Précision (%) Temps (ms)
Un seul SVM entraîné GTSDB 46.54 30.09 12.851
sur GTSRB

Le systeme proposée GTSRB 99.81 99.08 11.22
BTSD 99.39 99.05
STS 98.82 98.78

Le premier SVM GTSDB 100 99.23 3.845
BTSD 99.03 98.94
STS 98.42 98.38

SVM2 GTSDB 99.63 98.94 7.387
BTSD 99.75 99.16
STS 99.23 99.18

sification est de 49,73 ms pour un seul panneau de limitation de vitesse. Cependant, le
système proposé prend 3,84 ms dans le premier SVM pour confirmer si la région détec-
tée est un panneau de limitation de vitesse ou pas, et il prend 7,38 ms dans le deuxième
SVM pour reconnaître les chiffres, donc au total l’étape de classification atteint 11,22
ms et c’est plus rapide que le temps obtenu par [169]. De plus, notre temps de traite-
ment n’est pas très loin de celui atteint par Gomes, S.L., et al [171] qui atteint un taux de
classification de 99.82% dans un temps moyen de 5.595 ms. Les résultats obtenus par
notre système proposé sont encore meilleurs que ceux de G. Yan et al [178] (98.51%) et
Li, Y. et al [180] (97% sur la base LISA) qui utilisent le CNN,

La comparaison directe de notre système avec les autres méthodes est relativement
difficile car les bases de données utilisés dans les tests ne sont pas les mêmes. le sys-
tème proposé est scalable, il donne les mêmes performances avec différentes base de
données BTSD et STS, cependant, les autres méthodes n’ont pas testé leurs systèmes
sur des ensembles de données différents.
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6.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un système efficace de reconnaissance des
panneaux de limitation de vitesse en temps réel. Dans l’étape de détection, nous avons
proposé une nouvelle méthode de segmentation qui réduit de manière significative le
nombre de fausses alarmes de plus de 4 000 à 150 sur la base BTSD, qui sont élimi-
nées ultérieurement dans l’étape de classification avec le premier SVM. Notre système
développé a atteint un rappel de classification élevé (99,81%) et une haute précision
(99,08%) dans un temps de traitement de 11,22 ms sur la base de données GTSRB.

L’utilisation de la base de données MNIST pour l’apprentissage rend le système
proposé plus scalable et donne presque les mêmes résultats avec d’autres bases de
données comme BTSD et STS. Notre système a obtenu un rappel de 99,39% avec BTSD
et 98,82% avec STS, et une précision de 99,05% et 98,78% respectivement. Un autre
avantage du système est le temps de traitement, où les fausses alarmes détectées dans
l’étape de détection sont éliminées avec le premier SVM qui est plus rapide que le se-
cond, ainsi le second SVM ne sera pas exécuté seulement si la région détectée est un
panneau de limitation de vitesse.

Le système proposé est efficace avec un rappel et une précision élevés, avec une ar-
chitecture simple, un système scalable qui permet d’obtenir un rappel et une précision
élevé sur différentes bases de tests, également un système rapide avec un traitement
en temps réel. Le système proposé peut être facilement implémenté sur un calculateur
de véhicule ou sur un smartphone qui seras simplement installé sur le tableau de bord
de véhicule. Ensuite, le système informera le conducteur de la limitation de vitesse in-
diquée dans le panneau.
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Conclusion générale

Durant cette thèse, nous nous sommes intéressés au problème de la reconnais-
sance des panneaux routiers dans les images fixes. Comme conclusion générale nous
présentons un résumé des approches proposées, les contributions de la recherche, les
résultats obtenus et les perspectives pour des travaux futurs.

La reconnaissance des panneaux routiers est une tâche très importante pour les
systèmes d’aide à la conduite. Actuellement, aucune solution optimale au problème
de la reconnaissance des panneaux n’est encore connue. Bien que, des progrès impor-
tants dans ce domaine aient permis le développement de quelques systèmes pratiques
et atteindre un taux de reconnaissance comparable aux performances humaines de-
meure utopique.

Pour cette raison, ce domaine de recherche constitue encore un terrain fertile pour
des futurs travaux. Cette thèse a été consacrée à l’étude et la réalisation d’un système
de reconnaissance des panneaux routiers.

Contributions

Nous rappelons ici les principales contributions de ce manuscrit. Elles sont organi-
sées en trois axes : La segmentation, la détection et la classification. Nous présentons
ainsi le système de reconnaissance des panneaux de limitation de vitesse développé et
les résultats obtenus

La segmentation des images : C’est est une étape cruciale dans un système de re-
connaissance des panneaux routiers, elle consiste à préparer l’image afin de la rendre
plus exploitable par les processus des étapes suivantes. Dans cette thèse, nous avons
comparé plusieurs méthodes de segmentation dans différents espaces de couleurs et
nous avons choisi l’espace RGB normalisé car il donne de bons résultats en termes de
performance et temps d’exécution.

Pour localiser les régions d’intérêt, nous avons proposé une nouvelle méthode de
segmentation basée sur le modèle Itti qui réduit significativement le nombre des faux
positifs, ce qui augmente considérablement la précision de 3% jusqu’à plus de 50%.
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Détection des panneaux routiers : La détection des panneaux routiers assume un
rôle crucial car si le panneau n’est pas bien localisé et détecté, il sera mal classifié dans
la phase de classification. La deuxième contribution est la proposition d’une nouvelle
approche basée sur LBP qui sert à détecter les régions homogènes dans les images
segmentées afin d’éliminer plus de faux positifs. Avec la méthode proposée la précision
est augmentée de 50% à 64%.

Classification des panneaux routiers : C’est l’étape principale du système de re-
connaissance des panneaux routier où les panneaux détectés sont reconnus et identi-
fiés. Nous avons testé plusieurs méthodes pour la reconnaissance des panneaux rou-
tiers : les méthodes des points d’intérêt SIFT et SURF, le template matching et le clas-
sifieur SVM et nous avons adopté SVM en raison de ses performances et son temps
de traitement. Nous avons utilisé le descripteur HOG avec le SVM due à sa rapidité et
efficacité.

Système de reconnaissance des panneaux de limitation de vitesse : Notre princi-
pale contribution dans cette thèse est le développement d’un système de reconnais-
sance des panneaux de limitation de vitesse en utilisons les approches proposées pour
la détection des panneaux. Dans la phase de classification, nous avons utilisé une ar-
chitecture composée de deux étapes. Dans la première, un classifieur SVM avec un
noyau linéaire entraîné sur la base GTSRB est utilisé pour reconnaître si la région dé-
tectée est un panneaux de limitation de vitesse ou non. Dans la deuxième étape, nous
avons utilisé un deuxième classifieur SVM avec un noyau linéaire entraîné sur la base
MNIST pour classifier les chiffres du panneau détecté. Avec la base GTSRB le système
atteint un rappel 99.81% et une précision 99.08% dans un temps 11.22 ms. Le système
proposé est non seulement performant mais aussi scalable en raison de l’utilisation de
la base de données pour l’apprentissage, avec la base BTSD le système atteint 99.39%
de rappel et 99.05% de précision. Nous avons aussi évalué le système développé sur la
base STS et il atteint un rappel de 98.82% et une précision de 98.78%. Une comparaison
des performances entre le système proposé et les méthodes récentes de l’état de l’art
montre l’efficacité de notre système avec un rappel et une précMNISTision élevés. En
plus de ces bonnes performances, l’architecture simple et la scalabilté du système lui
permettent d’obtenir des résultats optimaux sur différentes bases de tests et avec un
traitement en temps réel.

Perspectives

Les résultats obtenus pendant ces années ouvrent un certain nombre de perspec-
tives pour des travaux futurs.

— Créer une nouvelle base de données des panneaux routiers plus complexe et uni-
verselle. Une base qui contient des images capturées durant le jour et la nuit,
ainsi que pendant toutes les saisons de l’année.

— Utiliser le R-CNN pour la localisation et la détection des panneaux routiers pour
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avoir un taux de détection élevé.

— La reconnaissance des panneaux de priorité pour développer un système de dé-
cision de priorité selon les panneaux détectés, les véhicules présentes dans l’in-
tersection et les règles de priorités apprises.

Nous envisageons l’implémentation de notre système sur un smart phone afin qu’il
soit facile à utiliser par tous les conducteurs.
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[53] Dan Cireşan, Ueli Meier, Jonathan Masci, and Jürgen Schmidhuber. A committee
of neural networks for traffic sign classification. In Neural Networks (IJCNN), The
2011 International Joint Conference on, pages 1918–1921. IEEE, 2011.
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