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Résumé

Dans ce travail, nous avons proposé¢ un systeme d’identification des panneaux de
signalisation routiere. Ce systéme intégre des techniques d’analyse sémantique appropriées
permettant une détection et reconnaissance prometteuses des panneaux routiers. La détection
enchaine en cascade deux types de critéres discriminants : la couleur et la forme. La couleur est
utilisée dans un premier temps, pour extraire les zones d’intérét contenant éventuellement des
panneaux : ceci a permis de réduire le temps de traitement pour, déterminer par la suite, la forme
de ces panneaux en se basant sur la modélisation de leurs contours par I’approximation polygonale.
Les panneaux détectés selon ces deux critéres sont répartis en quatre classes: panneaux
triangulaires rouges, circulaires rouges, circulaires bleus et rectangulaires bleus. La méthode de
détection ainsi proposée est appliquée avec succes sur plusieurs images, de la scéne routi€re aussi

bien en terme de précision que de rapidité de détection.

Quant a la reconnaissance, elle consiste a identifier les panneaux, détectés précédemment,
pour le classificateur « Support Vector Machine » SVM a partir des descripteurs « Histogram

Projection » HP.

Une évaluation expérimentale du systéeme complet (module de détection + module de
reconnaissance) a été effectuée sur des images de la scéne routiere en mode (offline), les résultats
obtenus prouvent la fiabilité¢ du systéme comme étant un systéme d’aide a la conduite. Ceci est
confirmé par des tests en temps réel (mode online) en embarquant un ordinateur avec un

caméscope a bord d’une voiture et aussi en utilisant une carte Raspberry Pi B+.
Mots clefs:

Panneaux de signalisation routiere ; Détection de panneaux,; Reconnaissance de
panneaux ; Classificateur SVM ; Descripteur HP ; Vision par ordinateur ; Systeme embarqué ;

Systeme d’aide a la conduite.
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abstract

In this work, we proposed a system of identification of road signs. This system incorporates
appropriate semantic analysis techniques for promising detection and recognition of road signs.
Detection cascades two types of discriminating criteria: color and shape. The color is used initially,
to extract the areas of interest possibly containing road signs: this made it possible to reduce the
processing time to determine, later, the shape of these road signs based on the modulation of their
outlines by the polygonal approximation. The road signs detected according to these two criteria
are divided into four classes: red triangular signs, red circular, circular blue and rectangular blue.
The detection method thus proposed is successfully applied to several images of the traffic scene,

with good results both in terms of accuracy and speed of detection.

As for the recognition, it consists in identifying the previously detected panels for the SVM

" Support Vector Machine " classifier from the HP "Histogram Projection" descriptors.

An experimental evaluation of the complete system (detection module + recognition
module) was performed on images of the traffic scene in (offline) mode, the results obtained prove
the reliability of the system as a driver assistance system. This is confirmed by real-time tests
(online mode) by embedding a computer with a camcorder in a car and by using a Raspberry Pi B

+ card.

Keywords:

Traffic signs, Panel detection; Panel recognition;, SVM classifier; HP descriptor,

Computer vision; Embedded system,; Driving assistance system.
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Introduction

Introduction

1. Contexte et motivation

La détection et la reconnaissance automatiques des panneaux de signalisation routiére
(PSR) représentent un enjeu important en analyse de scénes routiéres. Leurs applications sont
nombreuses. Citons par exemple les systémes d'aide a la conduite, la gestion du patrimoine routier,
la sécurité routiére, ou encore la mise au point des outils multimédia sur le web pour la navigation

3D géographique, ou I’amélioration des logiciels de calcul d’itinéraire.

Sur le plan méthodologique, elles présentent d'importantes difficultés, liées a la fois au
caractere non controlé des prises de vues employées, a I’intensité de la luminosité ambiante, aux
conditions climatiques, et a la variabilit¢ d'aspect des objets recherchés. Ces problématiques ont
donc, naturellement, donné lieu a une grande variété de contributions au cours de ces deux
derniéres décennies. Dans la littérature liée a ce domaine, on trouve des techniques (souvent
motivées par le contexte temps-réel des applications d'aide a la conduite) exploitant judicieusement
les informations de forme et de couleurs extraites des images par des algorithmes "bas-niveau",
ainsi que des techniques plus sophistiquées de reconnaissance des formes, mettant en jeu des

techniques d'apprentissage statistique ou des problémes complexes d'optimisation.

L’objectif de ce travail est la conception et la réalisation d’un systeme de détection et de
reconnaissance de panneaux automatique des panneaux de signalisation routic¢re en temps réel, en

vue de construire un outil d’aide a la conduite performant et efficace.

Sur le plan technique, les images numériques acquises par des véhicules en circulation sur
le réseau routier présentent une masse importante d’informations a traiter. Dans le but de faciliter
I’extraction de I’information pertinente, cette thése propose des méthodes d’analyse automatique
d’images de scénes routieres. L’information recherchée concerne plus particuliérement la couleur
et la géométrie des panneaux de signalisation routiere, qui doivent étre détectés, puis reconnus. La
stratégie générale de recherche consiste a effectuer une détection des objets d’intérét pouvant
inclure des fausses alarmes mais si possible sans oublis par un module de détection. Ces résultats

sont affinés et reconnus ultérieurement par un module de reconnaissance.

Des séquences d’images couleur sont acquises par une caméra montée sur une voiture en

circulation sur le réseau routier. Les scénes a analyser sont des scénes dynamiques extérieures
1
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prises de jour et de nuit sous un éclairage naturel, et sous des conditions climatiques différents. La
nature des scénes routiéres peut varier d’un environnement urbain ou rural, provenant de routes
provinciales ou nationales. La Figure 1 présente un exemple d’image de scéne routiére a analyser

ainsi que quelques objets d’intérét a localiser.

Figure 1: Image de scéene routieére.

2. Détection et reconnaissance des panneaux routiers

La détection et la reconnaissance automatiques d’objets sont des tiches essentielles dans
plusieurs applications telles que la vidéo-surveillance ou I’indexation par le contenu. Les méthodes
classiques en vision par ordinateur reposent sur la comparaison de caractéristiques visuelles d’une
observation avec des références préalablement apprises par le systéme. Prendre en compte toutes
les variations d’apparence d’un objet dans une image est un défi important. Celles-ci dépendent
essentiellement dans le cas des panneaux de signalisation routi¢re de trois facteurs : la couleur et

la géométrie extérieure du panneau, la scéne et le systéme d’acquisition.

Les panneaux de signalisation routiere peuvent étre classés selon leur couleur en deux
catégories : les panneaux rouges et les panneaux bleus, et selon leur géométrie extérieure en trois

catégories : les panneaux circulaires, les panneaux triangulaires et les panneaux rectangulaires.
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Les panneaux de signalisation routi¢re varient selon les conditions de prises de vue qui ne
sont pas contrdlées : I’illumination incidente sur la scéne dépend des conditions météorologiques
et horaires. Les changements de position du soleil et de son intensité impliquent des changements

d’apparence des couleurs des panneaux de signalisation routiére dans les images.

Les panneaux de signalisation routiére apparient selon différents points de vue et a
différentes échelles, dépendamment de la position du systéeme d’acquisition dans la scéne, Par
ailleurs, ils peuvent étre partiellement cachés ou dans I’ombre d’un autre objet. En plus des effets
d’occultations et d’ombres portées, les reflets et les contre-jours liés a la position de la caméra par
rapport au soleil, introduisent aussi des variabilités dans I’apparence d’un panneau de signalisation
routiere. Enfin, notre systéme d’acquisition n’est pas calibré photométriquement, et I’on ne dispose

pas de référence de couleur fiable.

3. Sommaire des chapitres de la thése

La détection et la reconnaissance automatiques des objets est un théme de recherche
scientifique qui integre les techniques d’analyse permettant 1’acces rapide a des images ou des
objets particuliers, dans les bases d’images et de vidéos, généralistes ou spécialisées. Les systémes
de détection et de reconnaissance des panneaux de signalisation routiére adoptent généralement
I’approche de deux étapes. La premiere, appelé étape de détection qui exploite la particularité des
couleurs et de la géométrie de ces panneaux, et met en ceuvre des méthodes de transformation et
de segmentation en couleur des images de la scéne routiére, ainsi qu’un ensemble de techniques
de détection de contours et de formes pour I’extraction des régions d’intérét susceptibles de
contenir des panneaux de signalisation routiere. Ceux-ci font I’objet de la deuxiéme étape dite de
classification qui utilise des algorithmes de classification pour identifier leurs types et leurs

significations.

Dans le premier chapitre nous présenterons 1’état de 1’art sur les systemes d’acquisition
d’image ; la matiere premicre de ce projet de recherche, et sur la détection des panneaux de
signalisation routicres tout en présentant les différentes méthodes et techniques utilisées dans ce
domaine, nous aborderons aussi dans ce chapitre les techniques de reconnaissances des panneaux
routiers en discutant les différents descripteurs et classificateurs utilisés par les auteurs dans la

littérature.
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Dans le deuxiéme chapitre qui suit, nous étalerons la méthodologie de travail suivie et la
structure générale de programme a réaliser pour atteindre I’objectif de ce projet, nous présenterons
aussi les diverses ressources matérielles et logicielles requises lors du développement du systéme

de détection et de reconnaissance de panneaux de signalisation routicre.

Le module de détection des panneaux de signalisation routiére est le sujet du troisiéme
chapitre, ou nous aborderons en détails la méthode de détection développée pour ce projet, de la
détection des couleurs et des formes particuliéres des panneaux, jusqu’a leur extraction. Nous
trouverons aussi dans ce chapitre I’ensemble des tests menés pour évaluer les performances de ce

module que ce soit sur des images en mode offline ou en temps réel en mode online.

Nous présenterons dans le quatrieme chapitre les descripteurs et les classificateurs utilisés
lors de la conception du module de reconnaissance des panneaux de signalisation routiére, ainsi
que les comparaisons entre les quatre combinaisons descripteur-classificateur. Les résultats des

tests expérimentaux sont commentés a la fin du chapitre.

Le cinquieme chapitre est consacré a la présentation de 1’association des deux modules de
détection et de reconnaissance des panneaux routiers dans un systéme complet. Nous discuterons
ainsi les différentes associations effectuées, tout en analysant 1’ensembles des résultats des tests

expérimentaux faits sur des images fixes de la scéne routiere, ou en temps réel.

Finalement nous terminerons ce rapport de thése par une conclusion, sans oublier de citer

quelques perspectives de cet ambitieux projet dans le domaine de I’intelligence artificielle.
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I.1. Introduction

De nombreux travaux ont été réalisés au sujet de la détection et la reconnaissance
automatiques des panneaux de signalisation routic¢re. La plupart travaillent image par image
et adoptent une approche en deux phases. Une premiére phase de détection consiste a
détecter et a localiser les régions d’intérét susceptibles de contenir les panneaux routiers.
Ensuite, une deuxiéme phase de reconnaissance permet de déterminer le type de panneau
contenu dans chaque région d’intérét. L’efficacité de la méthode de détection est tres
importante. On doit tenter de détecter tous les signaux présents dans I’image et de rejeter au
maximum les détections d’autres objets, car celles-ci rendraient le travail de reconnaissance
plus délicat. Certains travaux ajoutent une étape entre la détection et la reconnaissance : le
suivi des signaux au travers d’un flux vidéo. Le suivi permet de faciliter grandement la
reconnaissance puisque grace a lui, celle-ci peut se baser sur une série d’images pour un

méme panneau routier.

Ce chapitre donnera un apergu des méthodes utilisées dans les récents travaux de
recherche. Premiérement, la section 1.2 présentera bri¢vement les moyens mis en place pour
I’acquisition des images. Ensuite, dans la section 1.3, nous examinerons les techniques
utilisées pour la détection et la localisation des panneaux routiers. Enfin dans la section 1.4,
nous traiterons des techniques utilisées pour la reconnaissance des panneaux de signalisation
routieére. Les méthodes dont nous nous servirons seront décrites plus en détails dans les

chapitres suivants.

I.2. Acquisition des images

Généralement les travaux de recherche en détection et reconnaissance automatiques
de signaux routiers ont pour objectif la construction d’un outil d’assistance a la conduite. Cet
outil devrait étre capable de fonctionner en temps réel et devrait comporter un module dédié
a I’acquisition du flux vidéo. Cependant, les recherches se concentrent essentiellement sur
les parties détection et reconnaissance des signaux. Les travaux effectués se basent soit sur
des images fixes (off-line), soit sur des séquences vidéo acquises en conditions réelles (on-

line).

Etant donné la complexité du probléme de détection et de reconnaissance

automatiques des signaux, certains auteurs se limitent a travailler sur des images fixes. Les
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images peuvent étre obtenues en se rendant directement sur le terrain pour prendre des
photographies des panneaux désirés [1]. Ce travail est certainement fastidieux et long.
D’autres auteurs utilisent des images fixes obtenues a partir de séquences vidéo [2] suite de
certains travaux, des bases de données d’images de panneaux sont mises en ligne a
disposition du public [3]. Elles ne sont malheureusement pas toujours représentatives et de

taille importante.

Pour faire 1’acquisition des séquences vidéo, plusieurs méthodes sont envisageables.
Les auteurs du travail [4] utilisent un caméscope placé au niveau du pare-brise. IIs travaillent
sur autoroute a des vitesses supérieures a 90 km/h. Ils utilisent le mode entrelacé, qui donne
de meilleurs résultats a ces vitesses. D’autres placent la caméra sur le toit du véhicule [5].
Certains auteurs travaillent avec un zoom et une orientation fixe [6] et [7], ils travaillent avec
deux caméras : une caméra grande angle et une caméra a téléobjectif. La caméra grand angle
détecte et localise les signaux. Lorsqu’un signal est suivi dans la séquence vidéo depuis un
certain temps, on focalise la caméra a téléobjectif sur lui. Grace a cette caméra, on continue
le suivi et on réalise la reconnaissance. Une illustration du systéme complet est représentée

sur la Figure 2.

i’ CEnerd |'|-'|’J'.l'|"i.l.f

[t Ieleylotn - PC

S \

L

image

il
[ﬁ wideangle | pmeeeet®|  processor

— T

display

Figure 2: Schéma synoptique du systeme utilisé dans [7].

Certains auteurs travaillent directement sur des séquences vidéo, plusieurs d’entre
eux utilisent I’information temporelle disponible pour effectuer un suivi des signaux au
travers des séquences [8]. La plupart des auteurs travaillent off-line, peu de travaux

comportent des tests temps réel comme ceux réalisés dans le travail [9].

L’acquisition sur un véhicule en mouvement (parfois a grande vitesse), la qualité des
séquences obtenues est variable. On peut obtenir des images floues. Certains travaux visent
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a régler ce probléme, par exemple en se servant des marques longitudinales qui délimitent

les bandes de circulation [10].

Pour notre travail, dans un premier temps travaillons off-line sur des bases de
données d’images et de vidéos de la sceéne routiere, pour tester 1’efficacité de nos
algorithmes, Apres nous réalisons 1’acquisition de séquences vidéo a partir d’un caméscope
monté dans un véhicule. Cela nous permet de tester et optimiser nos algorithmes en temps

réel, et pouvoir ainsi faire un suivi des panneaux routiers.

I.3. Détection des panneaux de signalisation routiere.

Lors de la conduite de la voiture, nous n’avons aucun mal a déterminer ou se situent
les panneaux routiers dans notre champ de vision. Il est difficile de comprendre comment
notre cerveau réalise cette tache. Néanmoins, il parait évident que plusieurs éléments jouent
un role : les panneaux de signalisation routieére ont des couleurs et des formes géométriques
particuliéres qui dénotent du reste du paysage. Aussi les méthodes classiques de détection
des panneaux de signalisation routiére utilisent deux types d’information : les couleurs et la
forme géométrique des panneaux. La section [.3.1 Présente des méthodes li¢es a

I’information couleur et la section 1.3.2 traite des techniques utilisant la forme géométrique.

1.3.1. Utilisation de ’information couleur

Les panneaux de signalisation routi¢re ont des couleurs caractéristiques normalisés
méme si celles-ci se dégrade a cause de plusieurs facteurs, par exemple le vieillissement du
panneau, les conditions climatiques etc. Plusieurs auteurs travaillent sur les panneaux a bords
rouges. Ils utilisent cette information de couleur pour segmenter les images de la sceéne

routiére.

Certains isolent directement les pixels a forte composante rouge, d’autres segmentent
les images en différentes régions et labellisent ces régions selon leur couleur afin de se servir
de la disposition spatiale entre régions de couleurs différentes pour une étape ultérieure. Pour
la segmentation, certains auteurs utilisent des réseaux de neurones ou des classeurs
polynomiaux [9], mais la plupart optent pour une approche plus intuitive et relativement

simple.
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1.3.1.1. Espace de couleur RGB

En raison des variations de I’illumination suivant I’heure, la saison ou les conditions
météorologiques, il n’est pas conseillé d’utiliser les canaux classiques RGB. Certains auteurs
se basent quand méme sur I’espace RGB, principalement pour économiser le temps de calcul
lié a la conversion entre espaces de couleur. Ces auteurs doivent alors se prémunir des effets
des variations de luminosité. Dans la plupart des cas, les auteurs fixent des seuils a, ety et
des conditions a respecter pour les valeurs : rouge R, verte G et bleue B d’un pixel pour que

celui-ci soit considéré comme rouge.

Les auteurs fixent les valeurs des seuils le plus souvent apres un échantillonnage des
valeurs des pixels des signaux dans différentes images. Voici les conditions utilisées par

différents auteurs :

— Shneier [5] :

R R G (1)
E> a, et §> B et§> Ym

— Escalera et al. [11] et Shojania [12] :

B
= > ¥m )

G
ay >R > ay, et By > §>ﬁmetVM> R

— Torresen et Sekanina [13] ainsi que Benallal et Meunier [14] :
R>a,et(R—G)>Bnpet(R—B) >y, 3)

Pour des luminosités extrémes (faible ou forte), les seuils sont adaptés dans [13] pour

plus de robustesse.

Dans le méme ordre d’idée, Zadeh et al. [1] définissent une région cylindrique dans
I’espace RGB pour effectuer la segmentation. Yang [15], pour sa part, utilise un seuillage
trés 1éger défini par : 2R > G + B. Ce seuillage lui permet néanmoins d’éliminer une grande

partie des pixels de I’image.
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1.3.1.2. Espace de couleur HSV

Certains auteurs utilisent I’espace HSV!, espace de couleurs moins sensible aux
variations d’illumination. Dans cet espace, la teinte H permet de caractériser la couleur d’un
pixel, la saturation S sa pureté, et la valeur V sa luminosité. L’avantage est que la teinte est

peu dépendante de la luminosité, mais elle est instable lorsque la saturation est faible.

Vitabile et al. [6] utilisent une technique d’agrégation dynamique des pixels. Ils
filtrent les pixels de I’image qui ont des coordonnées H, S et V proches de la coordonnée
standard pour les pixels des signaux. Ils divisent I’image en régions rectangulaires et
choisissent, dans chaque région, un pixel source? parmi les pixels filtrés. Dans chaque région,
un pixel est considéré comme similaire au pixel source si la distance euclidienne dans
I’espace cylindrique HSV entre les deux pixels est inférieure a un seuil t, non linéaire avec

la saturation et défini par :
t =k — sin(Sseea) 4)

Ou k est un parametre de normalisation et Sseed st la saturation du pixel source,
comprise entre 0 et 1. Le seuil devient donc plus grand pour les faibles valeurs de saturation.
Ceci permet de réduire les problémes liés a I’instabilité de la teinte lorsque la saturation est
faible. Les pixels similaires aux pixels sources sont conservés. Dans chaque région, la
segmentation de I’image s’effectue donc par agrégation des pixels a partir du pixel source.

Escalera et al. [11] travaillent uniquement sur les composantes H et S.

IIs appliquent aux images deux lookup tables (voir Figure 3) et multiplient ensuite
les images obtenues. Par rapport au classique ET logique entre images obtenues, la
multiplication permet aux deux composantes (teinte et saturation) de « s’entraider »

lorsqu’une des deux a une faible valeur, afin de passer le seuillage appliqué apres la

! Hue Saturation Value.

2 Seed Pexel

10



CHAPITRE L. Etat de I’art

multiplication.

2551 255

H(i) S(i)

0 35

L. o 2 0 i 1258
Hue Saturation

Figure 3: Lookup tables sur la teinte (a gauche) et la saturation (a droite) utilisées.

Shadeed [16] allie les informations de 1’espace HSV et de ’espace YUV3. 1l effectue
un seuillage combiné sur la teinte H et sur les composantes U et V. Ce seuillage est précédé
par une égalisation d’histogramme et un contréle de la luminosité effectué¢ sur le canal

luminance Y.

Fang et al. [4] supposent de leur c6té que chaque couleur particuliére d’un signal peut
étre représentée par une valeur de teinte distribuée de manicre gaussienne avec une variance
o’. L’ensemble de toutes ces valeurs de teinte est noté {hi, hy, hq}. Les auteurs calculent un
degré de similarité z entre la teinte h d’un pixel et les teintes hx des couleurs de signaux :

1 _(h=hy)?

Z= max 2z, avec zy =-——e 202 %)

k=1,2,..q \ 2T

Ainsi, ils obtiennent, non pas une image segmentée, mais une image ou chaque valeur
de pixel représente la similarité entre la couleur du pixel et les couleurs standard des pixels

de signaux.

3 Espace colorimétrique notamment utilisé dans les systémes de transmission télévisuelle PAL et NTSC.
L’information couleur est contenue dans les composantes u et v et I’information luminance est contenue dans
la composante Y

11
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1.3.1.3. Conclusions

Dans la plupart des cas, les traitements qui viennent d’étre décrits donnent en sortie
une image segmentée. On ne peut pas vraiment comparer les performances des méthodes,
elles sont li¢es le plus souvent aux seuils choisis. Ceux-ci ne doivent d’ailleurs pas étre fixés
précisément. Le but est d’¢éliminer une grande partie des pixels de I’image tout en conservant
presque tous les pixels des signaux, ceci afin de faciliter les opérations qui suivront. La
proportion de pixels que I’on souhaite supprimer est d’ailleurs fonction de ces opérations.
D’autres objets que les signaux sont segmentés, des phares de voitures ou des enseignes par
exemple. Ceci n’est pas grave tant que 1’on se donne les moyens d’éliminer ces objets par

d’autres traitements.

1.3.2. Utilisation de la forme

Les signaux routiers ont des formes de figures géométriques remarquables : cercle,
triangle, carré, rectangle, losange, octogone. La forme particuliére d’un signal permet de le
distinguer de nombreux autres objets présents sur une image. L’information donnée par la
forme est généralement utilisée a la suite d’une premiére segmentation basée sur
I’information couleur. Généralement, on diminue d’abord le bruit dans 1’image segmentée
par des opérations morphologiques. La plupart des auteurs calculent ensuite les composantes
connexes de I’image et labellisent les objets obtenus. Certains auteurs travaillent sur la

totalité des pixels de I’objet. D’autres se contentent de 1’information fournie par les contours.

Beaucoup de méthodes sont intéressantes, mais les auteurs sont rarement précis sur
les résultats obtenus. Nous présentons ici, parfois trés brieévement, certaines méthodes.
Méme s’il n’existe pas de technique universelle, nous nous forgerons ainsi une idée sur

I’éventail de techniques disponibles.

1.3.2.1. Contraintes sur I’entiéreté de I’objet

Pour trouver les signaux routiers dans I’ensemble d’objets segmentés, certains
auteurs dans [5] [2] utilisent des contraintes sur des caractéristiques géométriques simples

des objets :

e Llaire;

e La hauteur et la largeur ;

12
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e Le rapport hauteur sur largeur ;
e Le rapport entre 1’aire de 1’objet et I’aire du rectangle dans lequel il est

inscrit ;

Malheureusement, ces contraintes ne suffisent pas a dissocier les signaux routiers de
certains autres objets comme les feux de voiture par exemple. Franke et al. [9] travaillent
avec des régions labellisées suivant 6 classes de couleurs. En plus des contraintes imposées

ci-dessus, ils ajoutent des contraintes sur les relations de couleur entre :

e Les régions adjacentes ;

e Les régions incluses dans une autre région.

Dans une autre approche, Vitabile et al. [6] travaillent sur des objets considérés
comme rouges. IIs calculent sur chacun des objets une mesure de similarité avec un ensemble

d’images binaires représentant chacune une forme de signal routier.

Les modeles étant de taille fixe (36 % 36 pixels), les régions d’intérét sont remises a
la bonne échelle avant la mesure de similarité. La fonction de similarité utilisée est le
coefficient de Tanimoto : si y et Y sont les ensembles de pixels des images binaires

comparées, le coefficient de Tanimoto s est défini par :

(6)

Remarquons que 0 <s <1 et que s augmente avec la similarité entre le modele et la
région d’intérét testée. Les auteurs ont effectué des tests sur 620 images de 24 classes. Ils
obtiennent plus de 86 % de détections. Torresen et Sekanina [13] travaillent sur des signaux
de limitation de vitesse, a partir d’images dans lesquelles les objets sont labellisés suivant 3
classes : rouge, noir et blanc. Ils appliquent un algorithme de Template Matching. Ils
déterminent si au moins 50 % des pixels rouges correspondent au cercle du modele. Pour
que la méthode soit valable pour plusieurs tailles de signaux comme le montre la Figure 4,

plusieurs modeles sont utilisés.

Des contraintes supplémentaires sont imposées sur la zone circulaire intérieure du

modele, afin d’éviter les fausses détections. Les pixels rouges doivent étre distribués
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symétriquement et ne doivent pas se situer au centre du cercle. Des pixels noirs et blancs
doivent se trouver a I’intérieur du cercle dans une certaine proportion. Ceci sert notamment

a éliminer les signaux circulaires autres que les signaux de limitation de vitesse.

Figure 4: Modeéles utilisés pour le Template Matching dans [13].
La taille des mod¢les dans la Figure 4 varie de 32 x 32 4 78 x 78 pixels.

La méthode utilisée a détecté et localisé¢ correctement les 115 images de signaux
parmi les 198 images de I’ensemble de test. Cinq détections de signaux ont €té relevées dans
des images n’en contenant pas. Les résultats obtenus sont intéressants, cependant la méthode

utilisée ne s’applique qu’aux signaux de limitation de vitesse.

1.3.2.2. Contraintes sur les contours de I’objet

De nombreux auteurs se basent sur une détection de contours effectuée sur une image

déja segmentée grace a I’information couleur.

La méthode utilisée par Gavrila [17] est basée sur une transformée en distance. Une
transformée en distance convertit une image binaire, composée de pixels caractéristiques et
de pixels non caractéristiques, en une image ou chaque valeur de pixel représente la distance
du pixel au plus proche pixel caractéristique (voir Figure 5). La distance utilisée peut étre la
distance euclidienne, mais d’autres distances existent. Les caractéristiques utilisées par

Gavrila sont les contours.

4236 2822202228 0642
362822 14 10142228 36

ZEZZ 141000010 1.42228
22 1.4 1000 LO 00 10 14 22
14 1000 L0 B4 1000 1.0 1.4
L O 10 10 L0 L0 10 00 10

10 00 0.0 0.0 0,0 000000 1.0
14 1010 Lo L0 1010 1014
22202020 2032020 2022

Figure 5: Une image binaire et sa transformée en distance (distance euclidienne).
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A partir d’un modéle binaire de signal routier T, ou les pixels « on » (pixels
caractéristiques) représentent les contours, Gavrila calcule la distance de chanfrein entre T

et I’image I, définie par :

1
Dchanfrein(T' n= mz d;(T) (7)

teT

Ou |T| est le nombre de pixels « on » dans le mod¢le et di(t) la valeur de la transformée
en distance de I’image I au pixel t. La distance de chanfrein évalue la ressemblance entre le

modéle et I’image®.

Pour rendre la méthode robuste, 1’auteur répartit les caractéristiques en différentes
catégories et effectue le calcul de correspondance pour chacune d’entre elles. Les contours
sont répartis en bords de méme orientation. Ainsi, les correspondances entre le mod¢le et
I’image ne se font plus sur des distances par rapport au plus proche contour, mais sur des

distances par rapport au plus proche bord de méme orientation.

Plusieurs mode¢les sont utilisés. Il faut un modéle pour chaque forme de signal :
triangulaire sur base, triangulaire sur pointe et circulaire. De plus, pour étre capable de
détecter les signaux a différentes échelles, il faut utiliser différents modeles, ce qui augmente
le temps de calcul. Pour diminuer ce temps de calcul, ’auteur adopte une approche

pyramidale avec une hiérarchie de mode¢les.

1.3.3. Le détecteur de Viola et Jones

Viola et Jones apportent dans [18] trois contributions importantes dans le domaine
de la détection d’objets. Premic¢rement, les auteurs introduisent « 1’image intégrale », qui
permet de calculer trés rapidement les attributs utilisés par leur détecteur. Ces attributs
évoquent les ondelettes de Haar. Ensuite, un algorithme d’apprentissage basé¢ sur
I’algorithme AdaBoost est présenté. Il sélectionne les attributs les plus intéressants parmi un
grand nombre d’attributs disponibles, ce qui meéne a des classeurs extrémement efficaces.

Enfin, une méthode pour combiner des classeurs de complexité croissante sous forme de

4 La distance de chanfrein est sensible aux occlusions. D’autres mesures permettent de réduire les effets des
occlusions, comme la distance de Hausdorff
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cascade est introduite. Celle-ci permet d’éliminer rapidement les régions de I’image ne

contenant pas d’objet pour passer plus de temps de calcul sur les régions intéressantes

L’article de Viola et Jones a inspiré¢ de nombreuses recherches dans le domaine de la

détection d’objets, entre autres pour la détection des signaux routiers.

Dans [8], les auteurs reprennent 1’idée de Viola et Jones, mais a la différence de ces

derniers, ne travaillent pas sur des images en niveaux de gris. Ils utilisent 7 canaux couleurs :

e Les canaux classiquesr, getb ;

e Les canaux normalisés :

R =1/s,G = g/setB = b/s,avecs =r + g + b (8)

e Le canal en niveaux de gris s/3.

L’apport de la couleur leur permet de diminuer le taux de fausses détections par un

facteur 10 par rapport a 1’utilisation en niveaux de gris de la méthode de Viola et Jones.

Dans [19], les auteurs se basent également sur I’article de Viola et Jones [18]. Ils
soulignent le probléme de la technique Adaboost. Celle-ci nécessite de construire de
nombreux étages pour que la cascade de classeurs posséde un taux de fausse alarme
raisonnable. Ceci entraine un surapprentissage. La cascade classe presque parfaitement les
échantillons d’apprentissage, mais n’a aucun pouvoir de généralisation sur le classement
d’échantillons inconnus. La solution adoptée par les auteurs a été de combiner une cascade
avec moins d’étages avec d’autres méthodes pour éliminer les fausses détections. Le schéma
utilisé est représenté Apres la cascade, le traitement est séparé selon la forme des signaux
(triangulaire ou circulaire). Les signaux circulaires étant difficilement descriptibles par des
attributs rectangulaires, la cascade fournit en sortie un grand nombre de fausses détections.
Les auteurs emploient alors une méthode rapide qui utilise la symétrie radiale locale pour
extraire des points d’intérét [20]. Cette méthode est sensible aux relations entre 1’intensité
du signal et I’intensité du fond de I’image. Cela oblige donc les auteurs a utiliser un critére

de convergence basé sur la convergence du gradient.

Pour les signaux triangulaires, les auteurs se basent sur le fait que la direction du

gradient est constante sur les trois cotés des signaux et qu’elle change d’une maniére connue
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aux pointes du triangle. Ils classent les valeurs de la direction du gradient en 8 groupes. Ils
cherchent ensuite les variations dans la direction du gradient pour trouver les pointes du

triangle et utilisent les relations géométriques pour trouver la forme compléte.

Les auteurs terminent par une approche globale (valable pour les signaux
triangulaires et circulaires) pour éliminer les fausses détections. Ils appliquent une analyse
en composantes principales. Celle-ci permet d’éliminer les fausses détections, car en tenant
compte uniquement des premieres composantes principales, 1I’erreur de reconstruction d’une

fausse détection est plus grande que celle d’une image contenant un vrai signal.

I.4. Reconnaissance des signaux

La phase de reconnaissance consiste a assigner une classe a chaque signal détecté.
Généralement, les signaux de formes différentes ont été dissociés lors de la phase de
détection. Les réseaux de neurones artificiels tiennent une place importante dans les travaux
réalisés sur la reconnaissance de signaux routiers. A coté de cela, de nombreuses autres
méthodes de classification existent. Nous en présentons certaines, la plupart ayant déja été

utilisées pour la reconnaissance des signaux.

1.4.1. Réseaux de neurones

Yang et al. [15] utilisent des réseaux de neurones pour la reconnaissance. Les
meilleurs taux de détection obtenus sont proches de 70 %. Comme entrée aux réseaux de
neurones, ils fournissent les valeurs des pixels et les coefficients de la transformée en cosinus
discréte DCT °des images. Comme traitement préalable a I’image, les auteurs sélectionnent

le pictogramme et font une normalisation en luminance.

Torresen et Sekanina [13] utilisent un perceptron multicouche MLPS. Ils se
concentrent sur les signaux de limitation de vitesse. Pour déterminer la vitesse indiquée par
le signal, les auteurs ne prennent en considération que le premier chiffre du signal (le
deuxiéme étant toujours 0). L’intérieur du signal a été segmenté et les pixels des chiffres

sont dissociés des pixels du fond. I1 est donc facile de trouver la région d’intérét contenant

> Discrete Cosine Transform

® Multilayer perceptron
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le premier chiffre. Cette région d’intérét est remise a une échelle 7x5 pixels (voir la Figure
6). Ces petites images sont présentées a 1’entrée d’un réseau de neurones feed-forward
entrainé avec 1’algorithme de rétropropagation du gradient. Le réseau de neurones possede
3 couches. La couche d’entrée contient 35 (7%5) neurones, la couche cachée en contient 35

et 6 neurones forment la couche de sortie (un pour chaque chiffre présent sur les signaux).

43R/ B

Figure 6. Exemples de chiffres de taille 7x5 utilisés pour lors de la reconnaissance des signaux de
limitation de vitesse

Ces images présentées dans la Figure 6 de 35 pixels sont fournies a I’entrée du réseau

de neurones. [13]

Franke et al. [9] utilisent des fonctions a base radiale RBF’. On utilise les réseaux
RBF a simple couche, car ils ne nécessitent pas les longs apprentissages des MLP. Les

neurones des RBF utilisent généralement des fonctions d’activation gaussiennes.

Vitabile et al. [6] utilisent un MLP. Les signaux de méme forme ont été
précédemment groupés. Ils travaillent en RGB. Pour chaque canal, I’image est divisée en
blocs de 3 x 3 pixels. Les entrées du réseau sont les valeurs moyennes des blocs. Les taux

de reconnaissance obtenus sont supérieurs a 84 %.

Escalera et al. [11] testent également un MLP (a 3 ou 4 couches). Ils fournissent
directement les valeurs des pixels au MLP. Les images sont remises a une résolution de
30x30 pixels qui correspond a la taille de la couche d’entrée du MLP. La couche de sortie
comporte 1 neurone de plus que le nombre de classes des signaux, pour pouvoir indiquer
que I’image ne contient pas de signal connu. Pour entrainer le MLP, les auteurs utilisent un
ensemble d’apprentissage basé sur des images de signaux idéaux (schémas). Ils construisent

leur ensemble d’apprentissage en modifiant ces images par :

7 Radial Basis Function
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e Des rotations ;
e Ajout de bruit gaussien ;
e Secuillage afin d’obtenir une information localisée dans la partie intérieure du

signal.

Dans d’autres travaux [11], les mémes auteurs utilisent un réseau de neurones ARTS.
Ce réseau est capable de développer un clustering stable a partir de séquences d’entrées
arbitraires en s’autoorganisant. Grace a cela, lorsque de nouvelles classes de signaux lui sont

présentées, il ne nécessite pas de nouvel entrainement.

Les réseaux ART sont des réseaux a apprentissage par compétition, dont le probléme
majeur est le dilemme « stabilité/plasticité ». Afin d’assurer la stabilité, on doit faire tendre
le coefficient d’apprentissage vers zéro, mais le réseau perd alors toute sa plasticité. Les
réseaux ART permettent de contourner ce probléme. Les vecteurs de poids n’y seront
adaptés que si I’entrée fournie est semblable a un prototype déja connu par le réseau. A ce
moment, on utilisera le terme : résonance. Par contre, si ’entrée est trop différente des
prototypes existants, une nouvelle catégorie va se créer, avec pour prototype, I’entrée qui a
engendré sa création. Il y a deux principaux types de réseaux ART : les ART-1 pour des

entrées binaires et les ART-2 pour des entrées continues.

Fang et al. [4] utilisent deux types de réseaux de neurones : un réseau CART ‘et un
réseau CHAM!'?, Le premier permet de séparer les signaux en catégories et la seconde classe

les signaux a I’intérieur des différentes catégories.

Franke et al. [9] emploient un réseau ATDNN !'qui permet de classer un objet non
pas sur base d’une image, mais sur base d’une série temporelle d’image de cet objet.

L’architecture de ce type de réseaux est montrée sur la Figure 7.

8 Adaptive Resonance Theory [21]
° Configurable Adaptive Resonance Theory
19 Configurable Heteroassociative Memory

! daptive Time Delay Neural Network
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Pour conclure cette section sur les réseaux de neurones, remarquons que ceux-ci sont
couramment utilisés pour la reconnaissance des signaux. Les réseaux de neurones sont un
outil puissant pour la classification des objets. Cependant, il faut une certaine expérience

pour les construire et les entrainer.

K output

Activations of the
K oulpul neurons
determing class

image dala,
actwvation of
Xy

o o 4 | o
I i i i $ UHB“I‘-?

Spatio-temporal receptive hields (RF)
—p |

Figure 7: Architecture du réseau de neurones adaptatif a temps de retard utilisé dans [6].

1.4.2. Corrélation normalisée

Miura et al. [7] utilisent une méthode de pattern Matching basée sur la corrélation
normalisée. La corrélation normalisée posséde 1’avantage d’€tre robuste par rapport aux

variations d’illumination, ce qui est intéressant lorsque I’on travaille en extérieur.

1.4.3. Classeurs polynomiaux

Franke et al. [9] proposent de nombreuses solutions pour la reconnaissance de

signaux. Par exemple I’utilisation de classeurs polynomiaux dont le schéma représenté sur
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la Figure 8. La structure fait penser aux réseaux de neurones. Le principe est le suivant. Le
classeur transforme 1’espace d’attributs d’entrée. Il crée une liste de structure polynomiale
en effectuant des produits des attributs d’entrées. La seconde couche est une combinaison
linéaire de ces nouveaux attributs définie par les coefficients de la matrice W (voir Figure
8). La liste de structure polynomiale est choisie par 'utilisateur et les coefficients de la

matrice W sont ajusté lors d’un apprentissage.

1

—» d,
3
- poitly
51 "da

Figure 8: Architecture d’un classeur polynomial quadratique utilisé dans [6].

1.4.4. Machine a vecteurs supports

Une autre méthode de classification proposée par Franke et al. [9] : les machines a
vecteurs supports SVM!2, Le principe des SVM est de déterminer une frontiére entre les
classes, dans un espace d’attributs, en utilisant uniquement les échantillons fronti¢res qui
sont en fait les seuls échantillons déterminants (voir Figure 9). La fronti¢re est fixée de

manicre 2 maximiser la marge, c’est-a-dire I’écart entre les vecteurs supports et la frontiere

12 Support Vectors Machine.
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Figure 9: Principe d’une SVM.

Un faible nombre d’échantillon détermine I’allure de la fronti e re entre les classes. [22]

1.4.5. Modé¢le génératif

Bahlmann et al. [8] utilisent un modéele génératif, c’est-a-dire qu’ils supposent que
les objets de I’ensemble d’apprentissage qu’ils possedent ont été générés par une certaine

distribution de probabilité. L architecture globale du systéme est illustrée sur la Figure 10.

UOTIPZI[EULION

Classification

Figure 10: Architecture du systeme de reconnaissance utilisé par Bahlmann et al.

[8]. Une cascade de classeurs, entrainés sur des filtres de Haar avec une variante de

I’algorithme AdaBoost, détecte les signaux dans chaque image t. Une fois détectés, les objets
22
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sont suivis, et les détections individuelles des images {1, . . ., t0} sont fusionnées pour une
détection globale plus robuste. Sur la figure, ceci est représenté par des fléches entrelacées.
Ensuite, le signal est masqué par une forme circulaire et normalisée selon la position,
I’échelle et la luminosité. Finalement, le signal est classé en maximisant une fonction de

vraisemblance en tenant compte de dépendances temporelles.

Entrainement. Avant la modélisation, 1’espace des attributs (les pixels en niveaux de
gris) est transformé par une analyse discriminante linéaire (LDA). Le nouveau vecteur
d’attributs a € R25 est constitué¢ des 25 premiers facteurs les plus discriminants de LDA.
Ensuite, pour chaque classe j € {1, 2, ..., M}, ils estiment les paramétres d’une loi normale

multivariée et unimodale
p(aly) = N(a; py; 2y) 9)

1.4.6. Ensembles d’arbres

Marée [23] introduit, dans sa thése sur la classification automatique d’images, une
méthode d’apprentissage supervisé capable de s’appliquer a de nombreux types de
problémes de classification. Elle est en outre trés rapide et présente une précision comparable
aux meilleurs résultats obtenus dans la littérature. Partant d’un ensemble d’apprentissage
compos¢ d’une série d’images des différentes classes, il sélectionne aléatoirement dans les
images des sous-fenétres afin de se créer un nouvel ensemble d’apprentissage. Sur base de
celui-ci, il construit un ensemble d’arbres extrémement aléatoires [24] basé uniquement sur
les valeurs de pixels des sous-fenétres. Cette méthode posseéde plusieurs avantages.
L’extraction de sous-fenétres implique une approche locale. Celle-ci permet notamment
d’augmenter la taille de I’ensemble, ce qui permet une meilleure généralisation du classeur
lorsque I’ensemble de départ est trop petit. De plus, 1’approche locale posséde une meilleure
robustesse qu’une approche globale par rapport aux occlusions et aux changements de point
de vue. D’autre part, 1’utilisation directe des valeurs des pixels lors la construction de
I’ensemble d’arbres permet une conservation de toute I’information des sous-fenétres sans
nécessiter les calculs inhérents a d’autres techniques. Enfin, la construction d’arbres

extrémement aléatoire est trés peu gourmande en temps de calcul.

Marée [25] précise qu'un meilleur taux d’erreur peut étre obtenu en utilisant du

boosting si I’on accepte de sacrifier la rapidité.
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I.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté quelques systémes et plateforme d’acquisition
d’image, utilisé dans la littérature, puis nous explor¢ les différentes méthodes est techniques
adoptées par les auteurs, pour faire la détection des panneaux de signalisation routiére, que
ce soit en utilisant 1’information de couleur, ou I’information des de forme. En ce qui
concerne la reconnaissance de ces panneaux, nous avons discuté le fonctionnement de

quelques classificateurs utilisés a cette fin.
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I1.1. Introduction

Avant de commencer tout travail, il faut une planification et une définition de cahier
de charges, et une préparation des ressources nécessaires pour 1’accomplissement de ce
travail, dans les normes précédemment fixées dans le cahier de charges et dans les délais.
C’est dans cette perspective vient ce chapitre, pour présenter la méthodologie de travail suivi
pour aborder ce projet, et discuter la structure générale du programme a réaliser, en suite
nous présentons la signalisation marocaine sujet et matieére premicre de notre projet, et la fin
nous étalons les différentes ressources matérielles et logiciels nécessaires au développement

et I’implémentation de nos algorithmes et programmes.

I1.2. Méthodologie de travail

Pour déterminer la méthodologie de travail, il fallait répondre a la premiére question

qui se pose « comment va-t-on procéder ? ».

La technique adoptée pour répondre a cette question est de séparer la phase de
détection de la phase de reconnaissance des panneaux, et par la suite développer et tester les
deux algorithmes séparément, cette technique permet d’évaluer et améliorer chaque

algorithme a part.

La premiére étape a suivre est de faire la détection des panneaux de signalisation
routiere sur des images entierement en off-line avant de passer au temps réel, pour bien

¢évaluer et améliorer les algorithmes de détection d’objet

L’¢étape suivante est de développer et tester les méthodes de reconnaissance sur les

panneaux de signalisation routiere en mode off-line.

La troisiéme étape est de combiner les algorithmes de détection et de reconnaissance

des panneaux routier, et le faire fonctionner en mode off-line, puis en en temps réel.

I1.3. Structure générale du programme

La structure générale du programme comme il est montré dans la Figure 11
comportera six grandes phases, chacun fait appelle un algorithme spécifique développé et

testé¢ d’une maniére unitaire, pour réponde aux objectifs ci-dessous :
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Initialisation : a pour objectif d’initialiser les périphériques, charger les
bibliotheques, et préparer I’environnement physique et logique de la machine ;
Acquisition : a pour but de charger des images ou des vidéos a partir d’un support de
stockage, ou de prendre de capture a partir d’une caméra, connectée a la machine.
(Voir Figure 12) ;

Prétraitement : est principalement destinée a préparer I’image, en appliquant des
techniques de filtrage, de convertirons et de segmentations de couleur, de binarisation
et d’extraction de contours ;

Détection : permet d’identifier et d’extraire les régions de la scéne routicre
susceptibles de contenir des panneaux de signalisation routiére en se basant sur leurs
couleur et géométrie particuliéres ;

Initialisation

Acquisition

Prétraitement

Détection

Reconnaissance

Décision

Figure 11: Structure générale du programme
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e Reconnaissance : a pour role de classer chacun des panneaux de signalisation routiére
extrait dans la phase de détection, et afficher une Template correspondante au
panneaux reconnu.

Figure 12: Plateforme de test du Systéeme TSDS embarqué.

I1.4. Signalisation routiere marocaine

La signalisation routiere marocaine est riche. Elle est composée d’environ 200
signaux routiers. Dans le dahir n°® /-83-353 du 11 rabii I 1407 (14 novembre 1986) portant
publication de la convention sur la signalisation routiere faite a Vienne le 8 novembre 1968;
et Arrété conjoint du ministre de 1'équipement et des transports et du ministre de l'intérieur
n° 1918-11 du 15 chaabane 1432 (17 juillet 2011) relatif a la signalisation routiére (Minstere
de justice - Maroc, 2012) (Ministére de justice - Maroc, 2012), les signaux routiers sont

répartis en 6 catégories :

A. Signaux de danger ;

B. Signaux relatifs a la priorité ;

28



CHAPITRE II. Méthodologie, outils et environnement de travail

Signaux d’interdiction ;
Signaux d’obligation ;

Signaux relatifs a 1’arrét et au stationnement ;

mm oY

Signaux d’indication.

Figure 13: Exemple d'images de signaux routiers.

Pour désigner un signal routier en particulier, nous utiliserons le plus souvent le code
de la route. Quelques exemples de signaux routiers sont repris sur la Figure 13. De gauche a

droite, on peut voir les signaux A14, B1, C43 et E1.

Nous avons travaillé sur I’ensemble des signaux routiers. Nous avons tenté d’obtenir
un maximum de 1’ensemble de ces signaux routiers lors de I’acquisition de nos images de la

scéne routiére et de nos séquences vidéo.

IL.5. Ressources matérielles et logicielles utilisées
I1.5.1.1. Caméscope

Pour I’acquisition, nous avons disposé d’un caméscope DV présenté dans la Figure
14. Le format DV utilise certains ¢léments du standard JPEG pour le codage de la vidéo. La
compression DV ne joue que sur les redondances spatiales a I’intérieur de 1’image, sans
chercher a réduire les redondances temporelles comme le fait le MPEG. Le facteur de

compression estde 5 : 1.

Le signal vidéo est compressé de maniére telle qu’il ne nécessite « plus que » 3.2
Mo/s pour étre lu. Il faut donc environ 11 Go pour stocker 1 heure de vidéo. Nous avons

installé le caméscope dans une voiture (voir Figure 12) et enregistré environ 10min de
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séquences vidéo prises dans différentes régions au Maroc et a I’Espagne sur des routes

locales et nationales.

il‘ﬁn—-.

Figure 14: Caméscope utilisé pour l'acquisition des séquences vidéo.

Les conditions météorologiques sont variées : ensoleillé, temps couvert et sec,
couvert et humide, nuit. Nous avons enregistré des séquences vidéo avec différents zooms
afin de déterminer lequel serait le plus adéquat pour notre travail. Avec un zoom, 1’avantage
est que les signaux apparaissent avec une taille plus grande sur 1’image, ce qui facilite la
détection. D’un autre coté, et la reconnaissance devient un peu difficile, car la vitesse de
déplacement du panneau entre deux images successives est plus importante. Ceci est aggravé
par plusieurs problémes : la stabilit¢ de I’installation est précaire et I’état des routes dans
notre région n’est pas irréprochable. Pour ces raisons, nous travaillerons le plus souvent sans
zoom. Les séquences obtenues sont des séquences DV entrelacées. De plus, le flux de
données du format DV est trés important. Ceci rend les séquences originales difficilement
utilisables. Nous désentrelacons le flux en ne conservant qu’une seule trame sur deux et en
dupliquant chaque ligne. Ensuite, nous convertissons les séquences DV au format MPEG-4.
La taille des fichiers est ainsi divisée par 7 sans trop de perte de qualité visible. La qualité
de nos séquences vidéo est limitée par un certain nombre de facteurs. La compression
MPEG-4 diminue la qualité. Le désentrelacement diminue la résolution : nous travaillons
avec séquences 640 x 480, mais le désentrelacement diminue la résolution verticale réelle

par 2. La vitesse du véhicule est parfois importante ce qui amene du flou dans les images,
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celles-ci n’étant pas stabilisées. Enfin, les conditions météorologiques variables entrainent

une illumination non maitrisée.

I1.5.1.2. Machines

La machine utilisée pour le développement et le test de I’ensemble des algorithmes,
est un ordinateur Marque HP, de processeur Intel 13, quadcore, de vitesse 2.4Gz par unité. Il
est aussi doté d’une mémoire 4Go de type DDR3.Ce sont les caractéristiques minimales
qu’on trouve pour les ordinateurs de bord de la majorité des nouveaux véhicules doté d’une

confortabilité¢ un peu augmentée.

Figure 15: Ordinateur HP i3 utilisé dans le projet.

Nous avons aussi mené des tests a bord d’un véhicule, en utilisant une carte
Raspberry Pi B+ [27], de processeur Intel 4040, de 700MHz de fréquence. Sa mémoire RAM
est un SDRAM de 1Go.

Figure 16: Carte de Raspberry Pi B+

31



CHAPITRE II. Méthodologie, outils et environnement de travail

I1.5.1.3. Logiciels

Microsoft Windows 10 x64 : est le systeme d’exploration installé sur 1’ordinateur

HP utilis¢ dans le projet.

Lunix Raspbian : est le systéme d’exploration installé sur la carte Raspberry Pi B+,
utilisée pour le test a bord du véhicule, et ¢’est est une distribution de Lunix Debian adaptée

pour ce type de carte.

Microsoft Visual Studio 10 x64 : est un outil de développement logiciel, intégrant
tous les langages de programmation congu par Microsoft. Le projet et développé sous le

langue C/C++.

Open CV v2.44 : est une bibliothéque libre, comprenant les céleébres algorithmes de
traitement de I’information dans le domaine de la vision par ordinateur. Distribuée avec

licence libre (GPL) sous plusieurs langages de programmation (C/C++, Python, Java, ...).

Python v2.7 : est le langage de programmation utilisé pour faire fonctionner les

algorithmes sous la carte Raspberry Pi B+.

Notepad++ : est I'utilitaire utiliser pour écrire le code python, il permet de faire des

collaborations syntaxiques du code, et facilite son aménagement.

I1.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la méthodologie de travail suivie dans ce projet,
la structure générale du programme, la signalisation marocaine, et I’ensemble des ressources
matérielles et logicielles utilisées pour développer et implémenter les programmes de ce

projet.
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I11.1. Introduction

La détection des panneaux routiers dans 1’image consiste a y trouver et segmenter
des régions d’intérét susceptibles de correspondre a un panneau. Pour ce faire, il faut pouvoir
distinguer leurs signes sémantiques particuliers qui sont principalement de deux ordres : la
couleur et la forme. Dans ce travail, nous avons adopté une méthodologie qui consiste en
une segmentation par couleur poursuivi par une segmentation de formes pour détecter les

panneaux.

I11.2. Méthode de détection

La méthodologie adoptée pour la détection des panneaux routiers, est schématisée
par la Figure 17. Elle est composée d’un enchainement en cascade de deux grandes étapes.
La premicre d’entre elles détecte les pixels d’une couleur donnée (bleu ou rouge). Elle
permet d’obtenir des régions d’intérét dans 1’image. La seconde étape consiste a détecter des
formes géométriques connues de panneaux (cercles, triangles, carrés) dans les régions
d’intéréts précédemment obtenues. Cette étape propose des candidats potentiels de
panneaux. La catégorie de chaque candidat est déterminée en fonction de sa couleur et de sa

forme.

I11.3. Détection de la couleur des panneaux

La premiere étape, requise pour arriver a détecter des signaux routiers, consiste a
rechercher leurs couleurs dans les images. Pour ce faire, nous avons adopté une approche
qui consiste a transformer les images RGB en images HSV (Teinte-Saturation-Valeur) et a
se restreindre au plan HS pour minimiser I’effet de la variation de la lumiére, puis a
segmenter ces derniéres par une technique de seuillage binaire afin de localiser séparément
les zones bleues et les zones rouges susceptibles de correspondre a des panneaux routiers.
Ainsi, deux images binaires sont obtenues apres la segmentation de chaque image HSV : une
image binaire, appelée masque de couleur bleu, correspondant aux zones bleues, et une autre,
appelée masque de couleur rouge, correspondant aux zones rouges. Le seuil de la
segmentation est déterminé empiriquement apres le traitement d’un grand nombre d’images
en faisant un compromis entre sur-détections et sous-détections. La Figure 18 montre un

exemple d’image RGB et les masques de couleur bleu et rouge ainsi obtenus.

34



CHAPITRE III. Module de détection des panneaux routiers
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Figure 17: Structure du programme de détection des panneaux routiers.

35



CHAPITRE III. Module de détection des panneaux routiers

(©)

Figure 18: Reésultats de détection de couleur. a) Image initiale, b) Masque de couleur bleu et c)
Masque de couleur rouge
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I11.4. Détection des formes

L’objectif de cette partie est de détecter, a partir des masques obtenus par la
segmentation en couleur de chaque image, certaines formes caractéristiques des panneaux
de signalisation routicre (cercles, triangles, carrés). Afin d’atteindre cet objectif, nous avons
utilisé une méthode basée sur I’estimation des formes a partir de 1’extraction des contours

des régions d’intérét présents dans chaque masque.

I11.4.1. Extraction des contours

Pour extraire les contours, nous avons utilisé le filtre de canny [27] qui est un filtre
de Sobel suivi par un seuillage et précédé par un lissage gaussien pour atténuer les bruits. Ce

filtre est congu pour €tre optimal, au sens de trois criteres :

e Bonne détection : faible taux d'erreur dans la signalisation des contours ;
e Bonne localisation : minimisation des distances entre les contours détectés et
les contours réels ;

e C(Clarté de la réponse : une seule réponse par contour et pas de faux positifs.

Les contours extraits par ce filtre, pour chaque masque, constituent des
caractéristiques bas niveau distinctifs permettant 1’estimation des formes des panneaux

routiers.

I11.4.2. Estimation de la forme des panneaux

Plusieurs méthodes d’estimation de la forme des panneaux a partir des contours sont

proposées dans la littérature :

e La transformée de Hough [28,29] pour I’estimation de la forme triangulaire
et/ou circulaire des panneaux ;

e La transformation en Symétrie Radiale [30,31] qui est une variante de la
transformée de Hough pour la détection de cercles ;

e Le détecteur de Polygones Réguliers [32] qui une adaptation de la
transformation en Symétrie Radiale pour la détection de polygones réguliers

a n coins comme les triangles, les rectangles, et les octogones ;

e La transformée en Sommet et Bissectrice [33] pour 1’estimation du triangle ;
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e La transformée Chinoise Bilatérale [33] pour I’estimation de la forme

circulaire et rectangulaire.

Bien qu’elles soient simples a implémenter, ces méthodes basées sur des
transformations, en particulier la transformée de Hough, demeurent lourdes en calcul. C’est
pourquoi, dans notre travail dont la finalité est 1’identification des panneaux en temps réel,
nous avons utilisé, pour 1’estimation des formes des panneaux, une méthode, basée sur

I’approximation polygonale [34,35,36], facile a mettre en ceuvre et rapide.

Le principe de cette méthode dit approximation linéaire par morceaux, consiste a
trouver successivement les segments d’un polygone approximant le plus fidélement possible
la forme du contour original, de fagon a minimiser un critére d'erreur. L'intérét est d'obtenir

une description plus compacte et plus adaptée pour des traitements ultérieurs.

Pour mieux comprendre le fonctionnement de la méthode, prenons un exemple de la
Figure 19 (a) ou le critére d’erreur d'approximation utilisé est la distance maximale entre les
points du contour et le segment du polygone initial. Pour simplifier 'explication, notons AB
(resp.AB) la portion du contour (resp. Le segment du polygone initial d'approximation)
comprise entre le point A et le point B. Pour savoir si I'approximation AB de ABest valide,
l'algorithme calcule la distance de tous les points de AB au segment AB. Dans l'exemple de
la Figure 19 (a), la distance entre le point C de AB et AB est indiquée par d(C, AB).
Supposons que d(C, AB) = max d(P, AB) avec P un point de AB.

Si d (C, AB) < &, on peut décider que AB peut étre remplacé (approximé) par 4AB. 11
est important de noter, concernant le seuil d'erreur € du paramétre entrer de l'algorithme, que
plus € est grand, plus le niveau d'approximation est grossier et le nombre de sommets et de
segments du polygone est relativement faible. A l'inverse si € est petit, le polygone résultant
est trés proche du contour origine mais le nombre de sommets et de segments du polygone

est relativement élevé.

Dans le cas contraire, si d (C, AB) > ¢ alors la portion du contour AB ne peut pas
étre représentée par le segment de droite AB car la plus grande distance entre un point C du
contour au segment AB est supérieure a l'erreur € autorisée. Dans ce cas, on doit partitionner
le contour AB en deux. Bien qu'il y ait plusieurs facons de partitionner le contour AB en

deux, le partitionnement le plus naturel est le partitionnement au point C, c'est a dire qu'il
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faut partitionner au point ou sa distance au segment AB est la plus grande. Le résultat du
partitionnement de la Figure 19 (a) est montré dans la Figure 19 (b) ou le contour AB est
approximé par deux segments polygonaux AC et CB. L'étape suivante de l'algorithme
consiste a appliquer les mémes traitements aux contours AC et CB (Figure 19 (b)). La
répétition de ce processus continue tant que la distance maximale, entre le contour et le

segment de polygone correspondant, est supérieure a ¢ et il s'arréte dans le cas contraire

(Figure 19 (c)).
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Figure 19: Approximation polygonale du contour.

Dans ce travail, I’ Approximation polygonale est utilisée pour approximer un contour
fermé par un polygone de N sommets dont les coordonnées sont bien déterminées. La valeur
de ¢ est déterminée empiriquement, elle dépond de la taille de I’image de la scéne de trafic

routier, et de la taille des panneaux prise en considération :

€ = 0.02 X contour (10)

Ce polygone est utilisé pour estimer la forme du contour, extrait a partir du masque
de couleur rouge ou bleu, et de vérifier s’il s’agit d’un panneau routier ou non selon les

critéres suivants :
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e Pour le masque de couleur rouge

Si le polygone a 3 sommets et s’il est équilatéral avec une précision inférieure a 5%,
tel que sa base est horizontale avec une erreur de tolérance limitée a 2%, et sa surface est
comprise entre 0,07% et 1,5% de la surface de 1’image originale, alors le contour approché

par ce polygone représente le conteur d’un panneau triangulaire rouge,

e Pour le masque de couleur bleu

Si le polygone a 4 sommets, est convexe, sa tolérance de pente des cdtes horizontales
et verticales inférieur a 2%, sa surface est comprise entre 0,07% et 1,5% de la surface de
I’image originale et si I’inclinaison de ce polygone ne dépasse pas une erreur fixée, alors le

contour approché représente un panneau rectangulaire.

e Pour les deux masques de couleur bleu et rouge

Si le polygone a plus que 6 sommets, est convexe et si sa surface est comprise entre
0,07% et 1,5% de la surface de I’image originale, alors c’est éventuellement un panneau
circulaire bleu (pour le masque de couleur bleu) ou rouge (pour le masque de couleur rouge).
Dans ce cas, une méthode, congue spécialement pour la détection du cercle [34], est utilisée

pour valider ou rejeter ce résultat.

Les panneaux, détectés selon ces critéres, sont rognés et extraits de ’image couleur
RGB initiale en se basant sur les coordonnés des sommets des polygones approximant les

contours de ces panneaux.

Les imagettes des panneaux ainsi obtenus, sont redimensionnées en 32x32 pixels et
réparties, en fonction de leurs formes et de leurs couleurs, en quatre classes : panneaux

triangulaires rouges, circulaires rouges, circulaires bleus et rectangulaires bleus.

La Figure 20 illustre la détection des panneaux routiers selon la méthode de détection

proposée.
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Figure 20: Résultats de détection des panneaux. a) Image initiale, b) imagettes des panneaux
détectés et rognés, c) imagettes redimensionnées en 32X32 pixels

II1.5. Evaluation du module de détection

Actuellement, il n’existe aucune base de données publique qui permettrait de
comparer notre approche a la littérature. Nous avons donc testé le module de détection sur

des images que nous avons préparées.

Pour évaluer les performances de ce module en termes de précision et de rapidité de
détection des panneaux routiers, nous avons utilisé des images contenant plusieurs panneaux

avec des arriéres plans différents.

I11.5.1.1. Premier test

Dans ce test, I’évaluation du module de la détection est effectuée sur des images avec

arriere-plan blanc. Les résultats de cette évaluation sont résumés dans le Tableau 1.
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Tableau 1. Résultat d’évaluation du module de détection sur des images avec arriére-plans blancs

Nombre de Nombre de Taux de Temps
Classe des Lo e globaux de
panneaux dans panneaux détection N
panneaux ye . . o détection
I’image détectés (%)
(ms)
4 4 100 9.63
Circulaire rouge 8 8 100 12.72
12 11 92 14.27
4 4 100 11.38
Triangulaire rouge 8 7 88 13.03
12 11 92 14.71
4 4 100 10.22
Circulaire bleue 8 8 100 12.27
12 11 100 14.34
. 4 4 100 9.11
Rectangulaire 8 8 100 11.82
12 10 83 13.53

II1.5.1.2. Deuxiéme test

Dans ce test, I’évaluation du module de la détection est effectuée sur des images avec

arriere-plan réel. Les résultats de cette évaluation sont résumés dans le Tableau 2.

Tableau 2: Résultat d’évaluation du module de détection sur des images avec arriere-plans réels

Classe des Nombre de Nombre de Taux de Temps

panneaux panneaux dans panneaux détection global de
I’image détectés (%) détection

(ms)

Circulaire rouge 4 4 100 10.39

8 7 88 12.88

12 10 83 14.53

Triangulaire rouge 4 3 75 10.82

8 7 88 13.27

12 10 83 15.02

Circulaire bleue 4 4 100 11.71

8 8 100 13.16

12 10 83 14.96

Rectangulaire 4 4 100 10.38

bleue 8 8 100 12.20

12 10 83 13.87
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I11.5.1.3. Analyse des résultats

D’apres le Tableau 1 et Tableau 2, nous constatons que la méthode de détection
proposée est performante aussi bien en terme du taux de détection globale (96 % dans le cas
de I’arriere plan blanc et 90 % dans le cas de I’arriere plan réel) qu’en terme du temps global
nécessaire pour la détection des panneaux. En effet, Ce temps ne dépasse pas 16 ms pour la
détection de douze panneaux dans une image. Pour une vitesse de 120km / h soit 33,33m /
s, la distance parcourue pour afficher le résultat de la détection de ces panneaux est
0.54 m~16 ms x 33.33 m/s. Ce qui signifie que, avec cette vitesse, notre méthode permettrait
la détection de 12 panneaux tous les 0.54 m. Or ce nombre de panneaux dans une image de
scéne routiere ne peut exister que dans un environnement urbain ou la vitesse est limité a 60
Km/h. Dans ce cas, notre méthode permettrait la détection de douze panneaux tous les
0.27m =16 ms x 16,67 m/s. Ceci met bien en évidence que le temps nécessaire pour la
détection des panneaux routiers par la méthode proposée est largement suffisant pour la

coupler avec une méthode de reconnaissance afin d’identifier les panneaux en temps réel.

I11.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le module de détection des panneaux de
signalisation routiére, qui consiste a extraire les zones rouges et bleus dans I’image de la
sceéne de trafic routier, puis chercher les formes circulaire et triangulaire dans le masque
rouge, et circulaire et réctangulaire dans le masque bleu, ceci est éffctué en utilsant
I’approximation polygonale des courbe numérique, en suite nous avons présenté les résultats
de test de ce module, qui ont montré ses performances, avec un taux de détection qui dépasse
96% pour les panneaux avec un arriere plan blanc, et 90% pour les panneaux a arri¢re plan
réel, et avec un temps d’excution inférieur a 12 ms dans le cas ou I’image contient 4

panneaux de signalisation routiere.

Ces résultats sont largement suffisants pour coupler ce module avec un module de

reconnaissance afin d’identifier les panneaux en temps réel.
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IV.1. Introduction

Le module de détection des panneaux de signalisation routiere a permis d’extraire de
I’image les régions s’approchant le plus a un panneau routier. Toutefois, cet algorithme est
loin d’étre parfait. Ces candidats doivent maintenant étre filtrés pour ne retenir que les
panneaux réels et supprimer toutes les fausses alarmes qui pourraient alerter inutilement le
conducteur. L’objectif de la reconnaissance est ainsi double, éliminer les négatifs et classifier

les panneaux routiers pour déchiffrer I’information qui y est contenue.

Dans ce chapitre, nous commengons par présenter de maniere générale les deux types
classifieurs et les autres de descripteurs utilisés dans ce travail. Ensuite, nous décrivons nos
méthodes de reconnaissance basées sur les combinaisons descripteur-classificateur. Enfin,

nous évaluons les performances de notre algorithme tout en justifiant nos choix.

IV.2. Classification

L’objectif de la classification est de définir une régle permettant d’assigner tout motif
inconnu X d’un certain espace X a une classe donnée [ a partir de connaissances a priori. Ces
derniéres sont fournies sous forme d’une base d’apprentissage, représentative de la tache de
classification. Elle représente la mémoire, ou I’expérience, du systéme. Elle doit notamment
contenir un ensemble significatif de N motifs x;,i € [1, N] de chacune des catégories a
distinguer. Si chaque motif x; a été au préalable associé a classe, étiquetée [;, 1’algorithme
de classification vise a séparer au mieux 1’espace entre les L classes. L’apprentissage est dit
supervisé. En revanche, si cette distribution est inconnue, il est dit non-supervisé et 1’ objectif
est de trouver le nombre optimal de classes permettant la meilleure séparation au sens de

critéres donnés.

La qualité du classifieur peut étre apprécié¢e selon trois aspects particulierement

importants :

e Une représentation des motifs alliant simplicité et discriminabilité. Un motif
sera représenté par un ensemble de k caractéristiques qui contiennent toute
son information intrinséque ;

e Une séparation de I’espace entre les classes telle qu’elle maximise la distance

interclasse et minimise la distance intra classe. Plus une classe sera compacte
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dans I’espace de représentation, plus I’estimation de sa frontiere sera facilitée.
De méme, si deux classes se superposent, il sera plus difficile, voire
impossible, d’assigner un motif a une classe plutét qu’une autre sans risque
d’erreur ;

e Une bonne capacité a estimer les classes des exemples inconnus avec le

minimum d’erreur, ou capacité de généralisation.

Parmi les célebres algorithmes de classification, nous les réseaux de neurones (NN)
ou le perceptron multi couche (MLP) et la machine a vecteurs supports (SVM) utilisés dans

ce travail.

IV.3. Méthode de la reconnaissance

Le processus de reconnaissance des panneaux routier est illustré dans la Figure 21
suivante, il est composé deux principales étapes, la premicre est I’extraction de descripteur

des panneaux, et la deuxiéme est de le reconnaitre par un classificateur entraing.

Images Prédiction par
détectées par Descripteur cIaSS|f|cf';1t(,eur Décision
MD entrainé

Calcul du

Figure 21: Schéma synoptique du module de reconnaissance.

Le descripteur est choisi de telle sorte que son temps de calculs et sa taille de donnée
soient réduis pour assurer temps de traitement compétitif sans perdre la distinguabilité entre

les panneaux.

Le classificateur est entrainé en utilisant par les descripteurs extraits d’une partie des
images de panneaux détectés par le module de détection, et le test se fera sur une autre partie.

Ces images sont sélectionnées catégorisés manuellement.

IV.4. Descripteur HP

Avant de passer les images de panneaux détectés par le module de détection, aux
classificateur, I’étape d’extraction du descripteur est primordiale pour réduire la quantité de

données a traiter, et par suite réduire le temps de calcul du programme.
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On proceéde par une extraction de descripteur HP de chaque image de panneaux
routiers qui sont présentés au module de reconnaissance sous la taille de 32x32 pixels ce qui
est 1024 pixels. Pour les trois couches de couleur rouge, verte et bleue, la taille du vecteur
d’entrée du classificateur aura une taille de 3072, et cela va certainement ralentir le

programme.

Pour chaque canal une projection des pixels est effectuée sur les deux axes vertical

et horizontal.

Alors pour chaque point CX; sur 1’axe horizontal :

32
1 1
CX~=—><—ZC-~ i =123,..32
T 2557 3L ' (D
]:

Alors pour chaque point CY; sur I’axe vertical :

32
1 1
CY~=—><—ZC-~ | =123,..,32
1Toss o (12)
]:

C;; estI'intensité du pixel de cordonnées (7, j) de la couche de couleur C ;
C est la couche de couleur (Rouge, Verte ou Bleue) ;

CX; et CY; sont des valeurs normalisées entre 0 et 1.

Le nouveau descripteur est composé de 192 éléments, les 32 éléments de CXi, et les

32 autres de CY]j pour les trois couches de couleur RVB.

IV.S. Descripteur HOG

L’histogramme de gradient orienté (HOG) est un descripteur utilisé au domaine de
la vision par ordinateur pour caractériser les objets. Son principe est de calculer des
histogrammes locaux de I'orientation du gradient sur des zones réguli¢rement réparties sur
l'image. Ce classificateur est largement utilisé dans la reconnaissance des personnes suite a

son efficacité particuliére notée dans de type de problémes.

Le calcul du descripteur se fait en suivant quatre étapes :
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Calcule du gradient : consiste a appliquer un filtre dérivatif centré d’une seule
dimension, dans les directions horizontales et verticales. Les masques suivants sont
utilisés sont : [—1,0,1] et [-1,0,1] 7. Le gradient est calculé pour chacune des
couches RVB, et retient le gradient ayant la plus grande norme pour chaque pixel.
Construction de 1'histogramme : consiste a la création des histogrammes de
l'orientation des gradients. Ceci est fait dans des cellules carrées de petite taille (de
4x4 a 12x12 pixels). Chaque pixel de la cellule vote alors pour une classe de
'histogramme, en fonction de l'orientation du gradient a ce point. Le vote du pixel
est pondér¢ par l'intensité du gradient en ce point. Les histogrammes sont uniformes
de 0 a 180° (cas non signé€) ou de 0 a 360° (cas signé¢). On obtient de meilleurs
résultats avec un histogramme quantifié¢ a 9 classes

Formation des blocs : consiste a regrouper plusieurs cellules dans un bloc, qui est
l'unité sur laquelle est effectuée la normalisation. Les blocs se recouvrent, donc une
méme cellule participe plusieurs fois au descripteur final, comme membre de blocs
différents. Les blocs rectangulaire (R-HOG) contenant 3x3 cellules de 6x6 pixels
chacune, ont de meilleure performance.

Normalisation des blocs : consiste @ normaliser le descripteur fin d'éviter les
disparités dues aux variations d'illumination, quatre types de normalisation sont
proposés. Le vecteur non normalisé contenant tous les histogrammes d'un seul bloc
est désigné par v, sa k-norme par ||v||, et € est une constante de faible valeur. Le

facteur de normalisation est alors défini par :

v

o L2-norme: f = ———
[lvl|3+e2

v
llvili+e

o Ll-norme: f =

v

o Ll-racine: f = TR
1

o L2-hys : consistant a calculer v tout d'abord par la L2-norme, puis limiter les

valeurs maximales de va 0.2.

Le HOG utilisé dans note cas est appliquée sur des objets de taille 64x64 pixels. Nous

avons pris des cellules de taille 8x8 pixels, et des blocs de taille16x16 pixels (4x4 cellules)

et c’est la configuration par défauts (recommandés par les auteurs de I’algorithme) dans la

bibliothéque OpenCV 2.44.
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IV.6. Classificateur MLP

Le module de reconnaissance est implémenté par 1’utilisation des réseaux de
neurones artificiels avancés, ou plus particulierement un perceptron multicouche (MLP), le
type des réseaux de neurones artificiels le plus utilisé dans résolution des problémes de

classification.

Ce sont un modele mathématique inspiré du fonctionnement du cerveau des étres
vivants, et qui est le plus utilisé dans 1’apprentissage automatique « Machine Learning », ils
¢taient initialement proposés dans les années quarante, ils attiraient peu d’intérét au départ,
mais peu de temps apres, ils devenaient les plus utilisés suite a leurs algorithmes

d’entrainement performants, et leur compétitive puissance de calcul.

Ils sont devenus trés utilisés a nouveau, depuis 1’introduction des auto-encodeurs, des
réseaux conventionnels et les autres techniques qui améliorent significativement leur

performance.

Le MLP contient au moins trois couches, la premiere est la couche d’entrée, la
derniére est la couche de sortie, et une ou plusieurs couches cachées au milieu, chaque
couche du MLP contient un ou plusieurs neurones directement liés aux neurones de la

couche précédente, at a ceux de la couche suivante

Hidden

Figure 22: structure de la multi couche perceptron

La Figure 22 représente un exemple d’un perceptron a trois couches avec trois

entrées, deux sorties et la couche cachée contenant quatre neurones. Tous les neurones de la

49



CHAPITRE IV. Module de reconnaissance des signaux

MLP sont similaires, chacun d’eux a plusieurs liens d’entrée (il prend les valeurs de sortie
de plusieurs neurones dans la couche précédente comme des entrées) et plusieurs liens de
sortie (il passe la réponse a plusieurs neurones de la couche suivante). Les valeurs regues
depuis la couche précédente sont additionnées avec certains poids individuels pour chaque
neurone, plus le therme de bais, la somme est transformée en utilisant la fonction d’activation
£ qui peut étre aussi différente pour différents neurones, (figure), autrement dit, les entrées
qui sont les sorties xj de couche n, et les sorties yi de la couche n+1 sont calculées comme

suit :

W= z .(Wir.l;rl X xj) + Wir,lljiis (13)
j

yi = f(w) (14)

La fonction d’activation qui est utilisée dans ce travail est la fonction sigmoide
binaire qui est définie comme suit :

1 _ e—o<x

= X — 15
fG) =px7 g (15)
Avec «=1letf =1, comme il indiqué dans la figure, la fonction sigmoide

basiquement a quelques propriétés mathématiques tres utiles, la monotonie et la continuité.

La monotonie signifie que f(x) reste toujours soit croissante, soit décroissante : son
sens de variation est constant, et la continuité veut dire qu’elle n’est pas brisée de quel que

soit x, elle est lisse.

Ces parametres sont des propriétés intrinséques, ils assistent éventuellement la
puissance des réseaux de neurones a estimer et généraliser sur les fonctions, par

apprentissage.

Le module de la reconnaissance utilis¢ dans ce travail est divisé en quatre
classificateurs MLP, chacun est utilis¢ pour un type de panneaux, (circulaire bleu,

rectangulaire bleu, circulaire rouge et triangulaire rouge).
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IV.7. Classificateur SVM

Les Machine a Vecteurs de support o les Séparateurs a Vastes Marges « Support
Vector Machine » SVM, sont des classificateurs qui reposent sur deux idées clés, qui
permettent de traiter des problémes de discrimination non linéaire, et de reformuler le

probléme de classement comme un probléme d'optimisation quadratique.

La premicere idée clé est la notion de marge maximale. La marge est la distance entre
la frontiére de séparation et les échantillons les plus proches. Ces derniers sont appelés
vecteurs supports. Dans les SVM, la frontiere de séparation est choisie comme celle qui
maximise la marge. Ce choix est justifié¢ par la théorie statistique de l'apprentissage, qui
montre que la frontiére de séparation de marge maximale possede la plus petite capacité. Le
probléme est de trouver cette frontiére séparatrice optimale, a partir d'un ensemble
d'apprentissage. Ceci est fait en formulant le probléme comme un probléme d'optimisation

quadratique, pour lequel il existe des algorithmes connus.

Afin de pouvoir traiter des cas ou les données ne sont pas linéairement séparables, la
deuxieme idée clé des SVM est de transformer l'espace de représentation des données
d'entrées en un espace de plus grande dimension (possiblement de dimension infinie), dans
lequel il est probable qu'il existe une séparation linéaire. Ceci est réalisé grace a une fonction
noyau, et qui a l'avantage de ne pas nécessiter la connaissance explicite de la transformation
a appliquer pour le changement d'espace. Les fonctions noyau permettent de transformer un
produit scalaire dans un espace de grande dimension, ce qui est coliteux, en une simple

¢valuation ponctuelle d'une fonction. Cette technique est connue sous le nom de kernel trick.

Les SVM peuvent étre utilisés pour résoudre des problémes de discrimination, c'est-
a-dire décider a quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c'est-a-dire prédire

la valeur numérique d'une variable

Les techniques SVM (non linéaires) font appel a une fonction implicite @
transformant I’espace d’entrée X < R? en un espace hilbertien H,{.,.) de plus grande
dimension. L apprentissage s’effectue alors a partir du modéle (@(X),Y ) dans I’espace H,
de dimension plus grande certes, mais dans lequel on espére que les données soient
"davantage linéairement séparables". Du point de vue pratique, il convient de noter que le

calcul des projections @(X) n’est pas utilisé dans la méthode, seuls les produits scalaires
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(®(x),D(x)) et (x,x")ex?, sont requis. Or, ceux-ci sont donnés par un noyau K, via la

relation ("kernel trick") :
K(x,x') = (®(x),d(x)) (16)

La méthode requiert donc de sélectionner un noyau (ainsi que d’autre paramétres).

Parmi les choix possibles, on compte en particulier :

e Lenoyau linéaire : K(x,x") = (x,x’) (correspondant aux SVM linéaires)

e Le noyau Gaussien radial (Gaussien RBF) K(x,x") = e~ ollx—xrl?

e Les noyaux polynomiaux K(x,x") = (a + S{x,x’))°
e Le noyau radial de Laplace (Laplace RBF) K (x,x") = e~ °ll* -~

e Le noyau tangent hyperbolique (sigmoide) K(x,x") = tanh (a + B{x,x’))
Un classifieur SVM est de la forme :
C(X) = sign ((w, (X)) + b), (17)

ou ® € H etb € R sont des paramétres ajustés lors de la phase d’apprentissage a partir
d’un échantillon d’exemples {(x;,¥;) : 1 < i < n}. La fronti¢re associée a cette régle de
décision a pour équation :{w,®(x))+ b = 0. Elle correspond a un hyperplan dans
I’espace H, mais est beaucoup plus complexe dans X (selon la forme du noyau choisi). Dans
H, ’hyperplan est obtenu en maximisant la marge séparant les deux classes, ce qui revient a

résoudre un probléme d’optimisation sous contraintes linéaires :
n
inimiser Jloll? + - " 18
minimiser 5 llw m . & (18)
=1
sous les contraintes :
vi € {1,...,n},§ = 0ety; (w,@(x))+ b) = 1 —§& (19)
On peut montrer que la solution ® peut s’exprimer de la facon suivante :
n
0= aye), (20)
i=1

52



CHAPITRE IV. Module de reconnaissance des signaux

les indices i pour lesquels a; # 0 sont ceux pour lesquels 1’égalité est réalisée dans
la contrainte, les points x; correspondants sont appelés vecteurs supports (de la décision).

Les coefficients ai désignent les solutions du probleme quadratique dual :

n
1
maximiser Z a; — 5 Z a;a;y;y;i K (x;x;) (21)
i=1

1<i,jsn

sous les contraintes :

a

n

vi € {1,...,n},0 < «; S;et Zaiyl-=0 (22)
i=1

Le parametre C contrdle la complexité du classifieur dans la mesure ou il détermine

le colit d’'une mauvaise classification : plus C est grand, plus la régle obtenue est complexe

(le nombre de points pour lesquels on veut minimiser I’erreur de classification croit). Cette

approche est appelée C-classification.

Une autre fagon de contrdler la complexité (i.e. le nombre de vecteurs supports),
appelée v-classification, revient a considérer, a la place du probléme dual décrit ci-dessus,

le probléme suivant :

1
minimiser > Z a;a;y;yiK(x;x;) (23)
1<i,j<n
sous les contraintes :
1 n n
vi € {1,...,n},0 < q; S;etZaiZUetZain, (24)

ouv € [0, 1] estun parameétre approchant le pourcentage de vecteurs supports parmi

les données d’apprentissage.

Dans le cas ou la variable de sortie Y compte plus de deux modalités, il existe

plusieurs fagons d’étendre directement les méthodes du cas binaire.
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3
K

"Un contre un". Dans le cas ou I’on cherche a prédire un label pouvant K >
modalités, on peut considérer toutes les paires de labels (k,[) possibles, 1 < k <[ <
(il y en a Cf) et ajuster un classifieur Cy ;(X) pour chacune d’entre elles. La prédiction

correspond alors au label qui a gagné le plus de "duels".

"Un contre tous". Pour chaque modalité &, on apprend un classifieur permettant de

discriminer entre les populations Y = ketY # k. A partir des estimations des probabilités

a posteriori, on affecte le label estimé le plus probable.

IV.8. Préparation de la base des images de test

Pour entrainer les quatre combinaisons descripteur-classificateur proposées, la base
de données des images réelles de trafic routier utilisée contient 300 images avec un arricre-
plan complexe sous des conditions variables, et avec des tailles de 1300x800 pixels, nous
utilisons le module de détection des panneaux routiers présenté dans le chapitre précedent,
pour extraire les objets ressemblants aux panneaux de signalisation routiere comme il est
montré dans la Figure 23, redimensionné a 64x64 pixels, et apres une classification manuelle
en rassemblant les images de chaque type de panneaux appart, méme les objets non-
significatifs. Puis les trier selon les quatre grandes catégories forme-couleur, a savoir : les

triangles-rouges, les cercles-rouges, les cercles-bleues et les rectangles-bleus.

Ces bases de données d’images de panneaux seront utilisées pour entrainer nos

classificateurs.
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Original Images
of the traffic
Offline TSD
System
Manual
classification
Red-triangular Red-circular dataset
dataset
Blue-circular dataset Blue-quadrangular !}‘
dataset .

Figure 23: Structure de programme de génération des bases de données de test.

La base de données globale générée contient 2535 images de panneaux routiers,
classifiés en 49 classes + une classe des panneaux non significatifs, 1724 images seront

utilisées pour I’apprentissage, 811 autres seront réservées pour les tests.

IV.9. Evaluation de module de reconnaissance

Le module de reconnaissance est une combinaison de « descripteur-classificateur »,
pour les deux descripteurs HP et HOG, et les deux classificateurs MLP et SVM, quatre
combinaisons sont possibles : HP-MLP, HP-SVM, HOG-MLP et HOG-SVM.

Une ¢étude comparative sera menée dans cette section pour identifier parmi les quatre

méthodes celle qui a les meilleures performances.

Pour tester les performances de ces méthodes, nous avons calculer les descripteurs
HP et HOG des 1724 images en couleur de panneaux routiers de la base de données
d’apprentissage, puis les passer en entrée a 1’algorithme d’apprentissage des classificateurs

MLP et SVM.

Nous extrayons les descripteur HP et HOG de chaque panneau routier de la base de

test, pour le passer en suite au classificateurs entrainés qui vont identifier sa signification.
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Les tests des performances des quatre combinaisons « descripteur-classificateur »
est effectué séparément sur les base de données des quatre grandes catégories forme-couleur,

a savoir : les triangles-rouges, les cercles-rouges, les cercles-bleues et les rectangles-bleus.

Les algorithmes d’entrainement et de test sont décrits dans 1’organigramme

générique, présenté dans la Figure 24.

Color-shape dataset
of Traffic Signs

Testing dataset Training dataset

Descriptor (HP or Descriptor (HP or
HOG) HOG)
A 4
Color-shape Color-shape
Descriptor-Classifier Classifier (MLP or [*
Recognition result SVM)

Figure 24:Organigramme générique d'entrainement et de test des quatre combinaisons
« descripteur-classificateur »

IV.9.1. Test sur les panneaux triangulaires rouges

Les résultats de test des quatre méthodes de reconnaissance sur les panneaux routiers

triangulaires rouges sont présentés dans graphique de la Figure 25.
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® HP-MLP Recognition rate (%) ® HOG-SVM Recognition rate (%)
m HP-SVM Recognition rate (%) = HOG-MLP Recognition rate (%)
105

RECOGNITION RATE (%)
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Figure 25: Taux de reconnaissance pour les panneaux triangulaires rouges.

On constate que pour ce type de panneaux routier la méthode HP-SVM (couleur
grise) présente un taux de reconnaissance le plus élevé, HP-MLP vient en deuxiéme suivie
de HOG-SVM puis HOG-MLP. Cela est a la capacité de caractérisation du descripteur HP,

est a ’efficacité de discrimination de I’hyperplan calculée de SVM.

I1V.9.2. Test sur les panneaux circulaires rouges

Le test effectué sur les panneaux circulaires rouges a confirmé les résultats du test
précédant, en mettant au premier rang les performances de la méthode HP-SVM comme le

montre la Figure 26 suivante.
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®m HP-MLP Recognition rate (%) ®HOG-SVM Recognition rate (%)
m HP-SVM Recognition rate (%) = HOG-MLP Recognition rate (%)

il

OO0 0OS0000

Figure 26: Taux de reconnaissance pour les panneaux circulaires rouges.
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IV.9.3. Test sur les panneaux circulaires bleus et rectangulaires
bleus

Les panneaux bleus de formes circulaires et rectangulaire sont testés ensemble, les
résultats obtenus ; présentés dans la Figure 27 ; s’alignent avec les tests précédents, en
mettent en évidence les performances de la méthode HP-SVM comme étant la meilleure

méthode adaptée a la reconnaissance de tous les types de panneaux de signalisation routiére.
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m HP-MLP Recognition rate (%) ®HOG-SVM Recognition rate (%)
m HP-SVM Recognition rate (%) = HOG-MLP Recognition rate (%)

105

@000

RECOGNITION RATE (%)

PITIV

Figure 27:Taux de reconnaissance pour les panneaux circulaires et rectangulaires bleus.

1V.9.4. Analyses et conclusions

En résumé, les taux de reconnaissance globales des quatre méthodes (HP-MLP, HP-
SVM, HOG-MLP et HOG-SVM) groupés dans la Figure 28, montrent que la méthode HP-
SVM donne un taux de reconnaissance globale plus important que les autres méthodes. Et
cela est due ; comme nous 1’avons cité précédent, d’une part a la capacité du descripteur HP
de caractériser les types de panneaux routiers et d’autre part au pouvoir de discrimination

des classes, présenté par I’hyperplan séparateur calculé par la SVM.

Les résultats présentés par la méthode HP-SVM, ne s’arrétent pas a un taux élevé de

reconnaissance de panneaux routiers, elle présente aussi un temps global de reconnaissance
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trés compétitive par rapport aux autres techniques (voir Figure 29), et qui ne dépasse pas

352ms, ce qui est nécessaire pour une implémentation en temps réel.

Ce temps de reconnaissance globale de la méthode HP-SVM, permet 1’identification

de plus de trois panneaux routiers par seconde.

A une vitesse d’approche de 120 km/h, la distance de visibilité des panneaux routiers
(la distance a partir de laquelle le panneau devient visible) est au moins 200m (voir Tableau

3), cecti laisse le panneau visible au chauffeur durant un temps de visibilité de plus 6 seconde.

En divisant ce temps de visibilité par le temps globale de reconnaissance 0.352ms
nous aurons plus de 17 fois que le panneau sera traité par le systéme de reconnaissance, cela

veut dire que aucun panneau ne passera inapercus au systéme de reconnaissance.

m HP-MLP average overall recognition rate (%)

mHOG-SVM average overall recognition rate (%)

m HP-SVM average overall recognition rate (%)
HOG-MLP average overall recognition rate (%)

105
&
:‘5 100
§H
23 g
o Z
5E
§E 90
= 8
<3 85
a4

80

BT

Figure 28: Taux de reconnaissance globales.
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m HP-MLP Recognition time (ms) ® HOG-SVM Recognition time (ms)
® HP-SVM Recognition time (ms) HOG-MLP Recognition time (ms)
650
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450
400
35
30
: )
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Figure 29: Temps de reconnaissance globales
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Tableau 3: Distances de visibilité des panneaux routiers en fonction de la vitesse d'approche’

Vitesse d’approche = Distance de visibilité normale  Distance de visibilité minimum

en Km/h en m en m
120 360 200
110 300 180
100 250 160
80 160 120
60 90 80

La méthode HP-SVM sera utilisée comme noyau du systéme de reconnaissance des
panneaux de signalisation routiére, qui sera combiné avec le systéme de détection traité¢ dans
le chapitre précédent, pour former un system complet de détection et de reconnaissance de
panneaux de signalisation routiere « Traffic Sign Detection and recognition System

(TSDS) » dont nous réservons le chapitre suivant.

13 Extrait du « SIGNALISATION ROUTIERE : Guide technique des marques sur chaussées », Ministére des
Travaux Publics De la Formation Professionnelle Et de la Formation des Cadres, Section C.1.2 page 31.
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IV.10. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les méthodes de reconnaissance adoptées dans
ce travail, qui consistent a combiner un classificateur MLP ou SVM avec un descripteur de

I’image HP ou HOG.

Les quatre combinaisons sont développées et tester pour comparer leurs
performances. Les résultats de test, étalés dans ce chapitre, montrent que la combinaison HP-
SVM a réalisé le meilleur taux de reconnaissance qui atteint 99,33%, cela est da a la grande
capacité de discrimination du descripteur HP, et a la généralisation minutieuse des SVM

pour les différentes classes reconnues.

Les performances de la HP-SVM ne se limite pas a un taux de reconnaissance ¢élevé,
mais elle présente un temps d’exécution record par rapport aux autres méthodes, grace a la

simplicité de calcul de HP, et la faible complexité des SVM.

La méthode HP-SVM est adopté tant que noyau du module de reconnaissance des
panneaux de signalisation routiére, ce dernier qui va €tre mis en cascade avec le module de
détection pour former le systéme complet de détection et de reconnaissance des panneaux

de signalisation routiere, sujet du chapitre suivant.
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Chapitre V . Systeme complet
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V.1. Introduction

Ce consacré a au systeme complet de détection et de reconnaissance des panneaux
routiers « Traffic Sign Detection and recognition System (TSDS) », d’une part, pour étaler
les techniques d’intégration mises en ouvres pour mettre en cascade les deux modules de
détection et de reconnaissance congus et développés précédemment dans les chapitres 111 et
IV, et d’autre part pour présenter les processus de test de ce systetme TSDS, en mode hors
ligne :sur les images fixes de la scéne de trafic routier, et en mode en ligne : en temps réel,

en embarquant, le caméscope et 1’ordinateur sur un véhicule.

Nous analysons et discutons aussi les résultats obtenus des différents tests effectués
sur ce systeme. Une évaluation sur la carte électronique Raspberry Pi B+, est présentée pour

valider la fiabilité¢ du systéme comme étant un systéme d’aide a la conduite.

V.2. Structure générale du systeme complet

Aprées avoir amélioré de manicre indépendante de module de détection et le module
de reconnaissance, le systtme complet qui intégre ces deux modules, est 1’association en

cascade de ces deux derniers.

Les images en couleur de panneaux routiers extraites par le module de détection sont
passées en entrée au module de reconnaissance entrainé pour identifier le type de panneau

en question.

La Schéma Bloc du systéme complet TSDS. Figure 30 présente le schéma bloc du
systeme complet TSDS.
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Detection Recognition
module module
Image
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Images extraction and ‘
= and recognition of decision
Sequence extraction of signs o
the traffic
signs

Figure 30: Schéma Bloc du systeme complet TSDS.

Le module de détection ne fait pas seulement de la détection de zone susceptible de
contenir des panneaux routiers, mais il fait aussi une premiere classification selon la forme
et la couleur du panneau, que nous allons en profiter de réduire le nombre de classe a
identifier par le classificateur, ce qui augmente visiblement la capacité de discrimination des

classes.

Quatre copies du classificateur sont entrainées individuellement sur chacune des
bases de données de panneaux routiers (triangulaire rouge, circulaire rouge, circulaire bleue
et rectangulaire bleue), et exécutés en parallele et indépendamment en utilisant la

programmation en multitdche sous le Language C/C++.

L’organigramme de la Figure 31 présente le déroulement des déférent étapes et

processus du systéme TSDS.
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Figure 31: Organigramme général de systeme complet TSDS.
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V.3. Test hors ligne

Le test hors ligne est effectué sur une large base de données d’image de trafic routier
sous différentes conditions de météo et de luminosité, contenant plus que 3000 images de
taille 1300x800 pixels, collectée de plusieurs sites sur internet, et une bonne partie prise avec

ma caméra sur les routes lors de mes voyages nationaux et internationaux.

Les figures suivantes montrent un échantillon des images de la scéne routiére

utilisées dans le test hors ligne.

Figure 32: Echantillon des images de la scene routiere.

V.3.1. Test sur ordinateur

Le programme du systtme TSDS est codé sur le langage C/C++ en utilisant le
Microsoft Visual Studio 2012. Nous avons développé, en plus des programmes backgrounds,
une interface graphique (voir Figure 1Figure 33) avec des menus permettant 1’accés au
différentes fonctionnalités et réglages du TSDS, en partant de I’ouverture des fichiers images
et flux vidéo, en passant par le réglage du module de détection (choix des critéres des formes,
réglage seuils de couleur...) jusqu’aux réglage de du module de reconnaissance (choix du

descripteur et du classificateur...).
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Figure 33: Capture d'écran du systéeme complet TSDS.

Le test est effectu¢ sur un nombre des images fixes de la scéne du trafic routier

contenant 1000 panneaux routiers de différentes formes et couleurs.

Les résultats obtenus sont présentés dans le Tableau 4 suivant.

Tableau 4: résultats expérimentaux en mode hors line du systeme complet TSDS

Number of Real Number of I'\Iumb‘er Of. N““?ber ut Numbgr Of.
. . Failed Signs in Signs Failed Signs in
Signs Signs Detected ; ) o,
NRS NSD Detection Recognized Recognition
NFSD NSR NFSR
1000 1007 32 993 14

On constate que pour la détection, le nombre de panneaux détectés NSD (y compris
les faux panneaux) est 1007 supérieur au nombre des vrais panneaux NRS présente dans les
images de trafic routiers, ce qui tout a fait normale. Le nombre des panneaux ratés par la

détection NFSD (parmi les vrais panneaux) est 32 panneaux.
Le nombre des vrais panneaux détecté (NRSD) par le systeme de détection est donc :
NRSD = NRS — NFSD = 1000 — 32 = 968

Le taux global de la détection (GDR) sera donc donné par :
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GDR = NRSD x 100 = 968
" NRS ~ 1000

X 100 = 96.8%

Ce qui s’aligne avec les résultats obtenus pour le module de détection testé tout seul.

Quant a la reconnaissance on constate que le nombre de panneaux reconnus NSR (y
compris le faux panneaux) est 993 panneaux. Le taux global de la reconnaissance (GRR)
sera calculé comme le suivant :

NSR

GRR = x 100 = 993
"~ NSD ~ 1007

X 100 = 98.6%

Le taux de détection et de reconnaissance du systéme complet TDSD « Global Rate
of Detection and Recognition (GRDR) » sera le résultat du produit du GDR et GRR, car les

deux modules de détection de et reconnaissance sont monté en cascade.

GRDR = GDR X GRR = 0.968 x 0.986 = 0.9544 = 95.44%

V.3.2. Test sur Raspberry Pi B+

La carte raspberry Pi B+ est tourne sous le systéme d’exploitation Lunix Raspbian,

une distribution de Lunix Debian adaptée aux cartes Raspberry.

Pour pouvoir implémenter notre systéme TSDS, sur cette carte, il nous a fallu de
changer le langage de programmation, cette fois au lieu de C/C++, nous utilisions Python
car il est plus adapté et maniable sur Lunix, de plus la bibliothéque OpenCV exit sous une

version open source, codé sous le langage Python.

Un travail colossal d’installation et de configuration de la carte Raspberry Pi B+ a

¢été fait avant la tiche de convertir les code C/C++ en python.

Les tests sont effectués sur la méme base donnée d’image de trafic routier utilisé sur
I’ordinateur. La Figure 34 présente une capture d’écran de déroulement des tests sur la carte

Raspberry Pi B+.
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Figure 34: Capture d'écran du systeme complet TSDS sur la carte Raspberry Pi B+.

Les résultats obtenus sur Raspberry sont les mémes que ceux obtenus sur ordinateur,
avec un retard remarquable en ce qui concerne de durée de test. Cela est justifié par le fait
que la configuration en terme de vitesse de microprocesseur et capacité de mémoire de la

Raspberry est moins performante que celle de 1’ordinateur.

V.4. Test en ligne

Le test en ligne est effectué¢ en temps réel sur des vidéos de trafic routier, capturées

sur la route, sous différentes conditions de météo et de luminosité.

Nous avons aussi embarqué le caméscope avec le PC sur une voiture, pour faire des

tests directs sur la route. La figure présente la plateforme de test montée a bord de la voiture.

V.4.1. Test sur ordinateur

En temps réel, ou sur les séquences vidéo utilisées dans ce test, le nombre de

panneaux visible a la fois sur une capture ne dépasse pas quatre panneaux par frame.

En faisant un calcule de temps de traitement par capture on trouve que le temps de
traitement globale qui est le temps maximal mis dans le traitement (Détection +

Reconnaissance + Décision) est inférieur a 0,5 second.
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Tableau 5: Nombre de fois de traitement d'un panneaux routiers par le TSDS en fonction de la
vitesse d'approche

’Vltesse Cas normal Cas de minimum
d’approche
Distance | Durée N"“?bre Distance | Durée Nombre
de fois de de fois de
En En de de traitement de de traitement
Km/h | m/s |visibilité | visibilité du visibilité | visibilité du
en m ens en m ens
panneau panneau
120 |33,33 360 10,8 21,6 200 6 12
110 |30,56 300 9,82 19,64 180 5,89 11,78
100 |27,78 250 9 18 160 5,76 11,52
80 22,22 160 7,2 14,4 120 5,4 10,8
60 |16,67 90 5,4 10,8 80 4,8 9,6

D’apres le Tableau 5, le nombre de fois de traitement d’un panneau dépasse 21 fois
dans le cas d’une vitesse d’approche de 120km/h, cela permet d’éviter les ratés de détection.
Le minimum de fois est réalisé dans le cas de visibilit¢ minimale a une vitesse d’approche
de 60km/h, et qui dépasse 9 fois. Ce qui est largement suffisant une bonne détection et

reconnaissance de panneaux routiers en temps réel.

V.4.2. Test sur Raspberry Pi B+

Les temps de traitement mis par les algorithmes de test sur Raspberry Pi B+, ne

s’¢lévent pas a la hauteur de ceux enregistrés par les tests sur le PC.

Le temps de traitement global dépasse les 4 second, ce qui donne 2 traitements par
panneau dans le cas d’une vitesse d’approche de 120km/h dans les conditions de visibilité
normale. Et un seul traitement par panneau dans le cas d’une vitesse d’approche de 60km/h

dans les conditions visibilité minimum.

Ce temps global de traitement peut €tre accepté pour une détection et reconnaissance

en réel mais avec un risque de ratés de détection de panneau.

Pour améliorer ce résultat, nous avons arrété les processus et les services intitule qui

tourne sous Raspberry. Et nous aussi éliminer tous ce qui est affichage graphique dans les
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algorithmes du systéeme TSDS, pour en arréter I’affichage graphique qui bouffe les

ressources en mémoire et en microprocesseur.

L’affichage est réalisé par un afficheur LCD, et un adapter SPI qui fait I’interfagage
entre Raspberry Pi B+ et le LCD. Au lieu d’afficher des templates de panneaux routiers sur

I’écran, nous n’affichons que sa catégorie et son numéro sur I’afficheur LCD.

Le temps de traitement global s’est un peu amélioré, et il s’est baissé a 2,3 seconde,
ce qui donne un peu pres de 5 traitements par panneau dans le cas d’une vitesse d’approche
de 120km/h dans les conditions de visibilité normale. Et 2 traitements par panneau dans le

cas d’une vitesse d’approche de 60km/h dans les conditions visibilité minimum.

Cela peut réaliser une détection et une reconnaissance en temps réel avec moins de

risque de ratés de détection.

Avec une carte €lectronique plus évoluée, de configurations plus sophistiquées, on
atteindre ou dépasser méme, les résultats obtenus par I’ordinateur 13, chose qui peut rendre
de notre systéme complet TSDS, une bonne fonctionnalit¢ de confort d’automobile, et bon

systeme d’aide a la conduite.

72



Conclusion et perspectives

Conclusions et perspectives

La sécurité routiere est un probléme de santé publique trés préoccupant vu les
conséquences des accidents de la route. Outre les préjudices physiques, les accidents
entrainent un cout économique important aux victimes et a la société. Ces derniers décennies
la sécurité routiére a eu un engouement particulier aupres des constructeurs automobiles pour
le développement des systémes avances d’aide a la conduite communément appelés “ADAS”
(Advanced Driver Assistance System). L’objectif est de garantir la sécurité des passagers du
véhicules et des usagers de la route. Dans ce contexte, les ADAS assistent le conducteur
durant son trajet en détectant les situations a risque afin d’éviter I’accident. Le systéme de
détection et reconnaissance de panneaux routiers (TSDR-Traffic Sign Detection and
Recognition) est 'un de ces ADAS qui tient informe le conducteur de la signalisation liée
au trajet parcouru. Durant le processus de conduite le conducteur peut avoir des moments
d’inattention ce qui peut présenter un danger. En effet, manquer un panneau de limitation de
vitesse, a cause d’un appel téléphonique juste avant de négocier un virage, engendre une
situation a risque qu’il ne faut pas négliger. Ainsi, avec un systeme TSDR le conducteur est
informé en temps-réel de la signalisation via des messages visuels et/ou sonores ce qui attire
son attention sur son environnement routier. Les systéemes TSDR sont basés sur un capteur
optique. La scéne routiére est pergue via une caméra embarquée, sur I’avant du véhicule,
dont les images seront interprétées par le systéme en reconnaissant la signalisation présente.
Pour cela, deux principales étapes sont nécessaires : Détection et Reconnaissance (appelée
aussi classification). La premiere étape détecte la présence des panneaux dans les images.
Ce processus consiste a déterminer les régions d’intérét (ROI - Region Of Interest)
susceptibles de contenir un panneau et cela en se basant sur leurs caractéristiques visuelles
comme la couleur et la forme. Quant a la deuxiéme étape, elle reconnait les panneaux

détectés en identifiant leur descripteur.

Dans cette thése nous avons étudié la détection des panneaux de signalisation
routiere. Cette partie consiste a effectuer un filtrage et d’une transformation de 1’espace de
couleurs des images de la scéne routiere acquises pour ¢liminer les effets des variations de
luminosité, puis appliquer une segmentation de couleurs et une extraction des conteurs afin
d’exploiter les propriétés de couleur et de forme des panneaux routiers, ces contours sont
affiner par une approximation polygonale des contours numériques, pour identifier les objets

d’intérét pouvant inclure des fausses panneaux routiers mais si possible sans oublis. La
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vérification expérimentale de ce module de détection proposé a montré qu’il peut
détecter 99% de formes présents dans la scéne routi¢re ayants la méme géométrie et la méme

couleur que les panneaux.

Nous nous sommes intéressés ensuite a la reconnaissance des panneaux de
signalisation routiére, cette étape qui vient pour affiner les résultats de la détection, et
identifier les panneaux, elle est réalisée par 1’application de deux méthodes de classification,
« Multi Layer Perceptron» MLP et « Support Vector Machine » SVM, ces deux
classificateurs sont combinés avec deux descripteurs d’image, « Histogram Projection » HP
et «Histogram Oriented Gradient» HOG. Pour mieux accélérer le processus de
reconnaissance, nous avons utilis¢ la méthode de Multithreading qui consiste a exécuter en
parallele et en méme temps plusieurs programmes, en effet nous avons divisé le
classificateur en quatre sous-programmes selon la couleur et la géométrie du panneau
(rouge-triangle, rouge-cercle, bleue-triangle et bleue-rectangle) qui s’exécutent en paralléle.
Pour faire un choix judicieux de la combinaison descripteur-classificateur, nous avons fait
une comparaison expérimentale des performances des quatre combinaison, HP-MLP, HOG-
MLP, HP-SVM et HOG-SVM. L’expérience a montré que la méthode HP-SVM est la plus
performante en therme de temps d’exécution qui ne dépasse pas 360 ms et de taux de

reconnaissance qui dépasse 95%.

En fin, un systéme complet a été développé mettant en ceuvre le module de détection
et le module de reconnaissance. Une vérification expérimentale de ces performances a été
menée sur des images de la scéne routiere en mode (offline), les résultats obtenus prouvent
la fiabilité du systéme comme étant un systéme d’aide a la conduite, avec un temps de global
réflexion inférieure a 500 ms. Ces résultats sont confirmés par des tests en temps réel (mode
online) en embarquant un ordinateur avec un caméscope a bord d’une voiture, et aussi en

utilisant une carte embarquée Raspberry Pi B+.

De nombreuses amélioration sont toutefois possibles, Ajouter la détection et la
reconnaissance des panonceaux, des Textes et des Pictogrammes, a condition d’avoir caméra
ayant une résolution suffisante, et sans affecter le temps de calcul afin d’assurer un
fonctionnement en temps réel. Une fois correctement détectées, les informations
sémantiques présentes sur les panonceaux et les panneaux pourraient permettre de savoir la
durée pendant laquelle la vitesse s’applique ou si la catégorie représentée concerne le

véhicule.
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