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Résumeé

Le transport routier est le mode de transportlies pitilisé générant ainsi un trafic
important qui ne cesse d'augmenter notamment @snpadys émergents. Malheureusement,
cette augmentation du trafic routier a des cons#émpse sur la santé publiqu€ependant,
d’apres les experts en accidentologies, le fadtemmain représente la premiére cause dans
90% des accidents. C’est pourquoi les industriateraobiles intégrent de plus en plus de
systemes d’aide a la conduite lors de la conceplgonouveaux vehicules.

Les systemes avancés daide a la condiisvgnced Driver Assistance System

ADAS) ont un grand intérét dans la sécurité routiéseassistent le conducteur en controlant
son mode de conduite, et en le tenant informé itestisns potentiellement dangereuses, ou
en changeant son comportement afin d'éviter unesiool ou limiter les conséquences d'un
accidentParmi ces systémes il y a le systeme de reconnaisske panneaux routiers (TSR).

Le systéeme de reconnaissance de panneaux ro{ffleR) est un des systemes avancés
d’aide a la conduite. Ce systeme assiste le coadueh le tenant informé de la signalisation
présente sur la route parcourue. Un systéeme TSRussillement basé sur une cameéra
embarquée sur I'avant du véhicule. L’objectif esindlyser le flux vidéo fourni par la caméra
et de reconnaitre les panneaux présents. Pour wel@SR est composé de trois étapes : la
détection, la reconnaissance (Classification) suivi temporel des panneaux reconnus.

Dans ce mémoire nous nous intéressons a |'étapeamnaissance. Cette derniere
identifie les panneaux détectés dans les imageawsiésupar la caméra en exploitant leurs
caractéristiques visuelles. La reconnaissance siéeesleux phases: I'extraction des
caractéristiques qui va étre faite en exploitastdaractéristiques de HOG (histogramme des
gradients orientés), et la classification des dpsaIrs est basée sur les Séparateurs a vaste
marges.

Mots clés

Systeme avancé d’aide a la conduite, systeme damaissance de panneaux routiers,
descripteurs visuels, classifieur, Histogramme @eadients Orientés, Séparateur a Vaste
Marge.



Abstract

Road transport is the mode of transport most ulad gjenerating significant traffic that is
increasing particularly in emerging countries. Uhdoately, this increase in traffic affects
public health.

Advanced Driver Assistance System (ADAS) have gmetatrest in road safety, they support
the driver by monitoring his driving mode, and takiit informed of potentially dangerous
situations, or changing his behavior to avoid digioh or mitigate the consequences of an
accident.

The road signs recognition (TSR) is one of the aded driver assistance systems. This
system assists the driver by holding informed a$ tsignage on the route traveled. TSR
system is usually based on a camera mounted oinaihieof the vehicle. The objective is to
analyze the video stream provided by the cameraaretognize these signs. For this, a TSR
has three stages: detection, recognition (Classific), and time tracking recognized panels.

In this paper we investigate the recognition stdpe latter identifies the signs detected in the
images provided by the camera by using their vishalacteristics. Recognition requires two
phases: the extraction of features that will be enlag exploiting the characteristics of HOG,

and classification of descriptors using a classthi@sed on SVM. The implementation of our

application is done in C ++ using the OpenCV ligrar

Keywords

Advanced Driver Assistance System, Traffic Sign &gution, visual descriptor, classifier,
Histogram of Oriented Gradient, Support Vector Maeh
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Introduction générale

Introduction générale

Un conducteur peut étre distrait de sa tache ipate, la conduite, ce qui occasionne
un mangque de vigilance vis a vis de la signalisatiourante. Cette situation augmente le
risque d'accident. En effet, manquer un panneaumi@tion de vitesse ou d'interdiction de
doubler génere une situation a risque en plus du't&xposer le conducteur a des sanctions.
Afin de réduire ce risque, le systeme de reconaagss de panneaux routiers (TSR-Traffic
Signs Recognition) assiste le conducteur soit darlant informé de la signalisation liée a la
route parcourue, soit de réguler la vitesse d'lncuée autonome par exemgl.

Le TSR est I'un des ADAS ayant obtenu, ces dersiaremées, le plus d’intérét aupres
des constructeurs automobiles. En effet, le TSReofine perception pertinente de
'environnement afin de développer la conduite aatoe. Unvéhicule autonomeest capable
de rouler automatiguement et en toute autonomis tatrafic réel et sur une infrastructure
non spécifique sans l'intervention d'un étre hurfin

Le chapitre 1 nous présente TSR et ses étapes principales: la Détection et la
Reconnaissance (aussi appelée classificationg, Vi temporelSes deux premiére étapes
exploitent les caractéristiques des panneaux (ladpla couleur, et le pictogramme) afin de
les localiser et de les reconnaitre dans les imiggsies par la caméra.

Le chapitre 2 nous présente quelques descriptdilisé uors de la reconnaissance
comme SIFT (Scale Invariant Feature Transform), HBIStogram of Oriented Gradients),
pour I'extraction des caractéristiques des panneees caractéristiques sont ensuite classées
en utilisant des classifieurs tels que les résel@uxeurones, SVM (Support Vector Machine),
et les K-PPV (K-plus proches voisins) etc.

Le chapitre 3 présente notre application, recosaaise des panneaux routiers, en
spécifiant son diagramme de fonctionnement, eutides résultats obtenus.



Chapitre I- Systeme de reconnaissance de panneaux routiers(TSR)

Chapitre | : Systeme de reconnaissance de panneaux
routiers(TSR)

I.1. Introduction

D'apres I'Organisation Mondiale de la Santé (OMI8} accidents de la route
représentaient la huitieme cause de mortalité andmen 2010 et devraient étre la cinquiéme
cause d'ici 2030. Les conséquences des accidents n&fastes sur le plan humain,
economique, et sociétal. En effet, en plus desfremdes physiques et psychologiques des
victimes (déces, blessures et handicaps), les exttsicbccasionnent des pertes économiques
(Cf. Figure 1). Les blessures et les lésions causées nécessitenént des soins couteux
(séjour a I'hépital, transport des victimes, mahilion des pompiers, etc.) et parfois de
longues convalescences ce qui entraine une basgeoductivité chez les victimes ainsi que
leurs proches. Face aux dangers de la route, utiguti@ de recherches ont été menées dans
le domaine automobile afin de réduire les accidairtsi que leurs conséquences. Pour cela,
la sécurité routiere est organisée en trois niveagximaire, secondaire, et tertiaire. La
sécurité primaire consiste a éviter au maximunatesdents. Dans le cas ou ces derniers n'ont
pas pu étre évités, la sécurité secondaire int@rnge minimisant leurs conséquences. Pour
améliorer la prise en charge des victimes, la $ctertiaire travaille sur le développement
des moyens de secours.

Beaucoup de pays ont réduit leur taux de mortalitéles routes grace a une politique de

sécurité routiere rigoureuse basée sur la serssitidn et la répression. Cependant, avec tous
les dispositifs mise en place le taux utopique aeolts n'est encore atteint dans aucun pays.
Cela veut dire qu'une baisse signifiante des antsdest encore envisageable a travers le
développement de systemes d'aide a la conduiteffén 90% des accidents ont pour cause la
défaillance humaine. C'est a partir de ce congtatin grand nombre de chercheurs dans le

2



Chapitre I- Systeme de reconnaissance de panneaux routiers(TSR)

domaine des Systemes de Transport intelligents {ITi8elligent Transportation Systems)
travaillent sur l'assistance du conducteur afinréuire le risque d'accident. C'est sur ce
principe que les systemes avancés d'aide a la tendommunément appelles "ADAS"
(Advanced Driver Assistance System) sont développ€es derniers sont integres aux
véhicules dits "intelligents" pour assister le docteur durant sgichede conduite en lui
assurant plus de seécurité et de confort. ils @&sgis¢ conducteur en contrdlant son mode de
conduite, et en le tenant informé des situationisrg@llement dangereuses, ou en changeant
son comportement afin d'éviter une collision outiémles conséquences d'un accidét

Parmi ces systemes il y'a le systeme de reconmaissde panneaux routiersréffic
Sign Recognition TSR). Ce dispositif assiste le conducteur ertelgant informé de la
signalisation liée a la route parcourue ce qui itéthi risque d’accident. En effet, Un
conducteur peut étre distrait de sa tache pringjpalconduite, ce qui occasionne un manque
de vigilance vis a vis de la signalisation courasteaugmente le risque d'accident. C’est
pourquoi les TSR ont été développés, l'idée estedennaitre les panneaux présents sur la
route parcourue et d’en informer le conducteur. Dam projet de fin d’étude, nous étudions
les systemes TSR afin d’en développer un classiflegpanneaux routiers.

I.2. Systeme de reconnaissance de panneaux routi€FSR)

Un TSR est usuellement basé sur une caméra embarquéavsunt du véhicule. Son
principe consiste a analyser le flux vidéo fourmir pa caméra afin de reconnaitre les
panneaux routiers présents dans la sq&fe Figure 2). Le systeme est basé sur deux
principales étapes : la Détection et la Reconnatgsdaussi appelée classification). La
premiere étape localise les panneaux dans les st&gee basant sur leurs caractéristiques
visuelles, comme la couleur et la forme. La deueédtape reconnait le type de chaque
panneau détecté grace a son pictogramme. En géleérphnneaux reconnus sont signalés au
conducteur ou transmis a un autre ADAS. |l est iptessl'ajouter une étape de Suivi temporel
afin de ne pas re-signaler au conducteur les m@aeseaux reconnu€f. Figure 3). En
effet, les panneaux apparaissent sur plusieursamagant leur disparition du champ de
vision de la caméra ce qui permet leur s[BYi

&

Figure.2. Exemple de résultats fournis par un TSR. Un pandedimitation de vitesse (110
Km/h) est reconnu.



Chapitre I- Systeme de reconnaissance de panneaux routiers(TSR)

=== [ Suivi temporel

Cameéra —» Détection —‘b Reconnaissance —— Conducteur/ADAS
Figure.3. Schéma général d'un systéeme de reconnaissancemeapa routierf3]

1.2. 1. La détection

Localise les panneaux dans les images. Cette éigpaite les caractéristiques visuelles
des panneaux, comme la couleur et la foffjeafin de les distinguer par rapport aux autres
objets présents dans la scéne. Cependant, eniagitiatelles la Détection n'est jamais
parfaite. En plus des panneaux (Vrais Positifs))(\des fausses détections (Faux Positifs)
(FP) peuvent étre générées. En effet, la scéneereyteut étre assez encombrée et les
panneaux peuvent étre occultés ou trés prochesutiles objets, ce qui ne facilite pas la tache
de Détection et génére des FP.

La Détection doit prendre en considération diffé&sefacteurs comme la diversité des
catégories de panneaux (panneaux d'interdictiomgrux de danger, panneaux d'obligation,
panneaux d'indication, panneaux de cédez le pastatjmtersection]Cf.Figure 4) [5]; le
changement d'éclairage est le faible contrasterguilent la distinction difficile entre les
panneaux et arriere-plan.

©OO00©
GOOCHOBGP
LLDD
AAALNNNAAAN
AAAALMAA
OV

Figure 4. Les différentes catégories de panneaux [5]

1.2. 2. La reconnaissance

Apres la Détection, il y a la Reconnaissance.eG&tipe reconnait le type de chaque
panneau détecté grace a son pictogramme en sd basan classifieur qui a été déja
entrainé sur les différentes classes des panndaog,il peut attribuer la classe approprié aux
panneaux en question. En général, les panneaunmes@ont signalés au conducteur ou
transmis a un autr@DAS [6].

La reconnaissance se déroule en deux phases:atérirt des caractéristiques et leur
classification Cf. Figure 5).
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Le
Un

pannequ
panneau Extraction des descripteurs [ Classification des descripteurs

st

détecté

affecté a

sq classe

Figure 5. Schéma de I'étape de reconnaissance des panndaux [7

I1.2. 2.1 L'extraction des caractéristiques

Cette premiere phase consiste a extraire de chaigtegramme (motif) un ensemble
de caractéristiques propres a sa classe et laglistnt de facon nette des autres.

On distingue deux approches pour I'extraction dgaatéristiques : I'approche local, et
I'approche global.

Approche local :

Le motif peut étre décrit sur de petites régiotsésis autour de points d’'intérét comme
illustré dans la figuré. Ces zones sont considérées comme riches en irffome tracables
sur différentes instances du méme obijet. Il faétegorattention d’'une part a la détection des
points d’intérét et d’autre part a une bonne regrteion locale de I'image.

Figure 6.Les points d'intéréts liés aux panneaux [6]

La représentation de I'objet ainsi obtenue est amtgpet ne concerne que les parties
suffisamment discriminantes. Elle est égalementstéh aux occlusions car constituée d’un
ensemble de petits descripteurs locaux. La majdete descripteurs utilisés sont également
rapides a calculer. En revanche, I'aspect spastaperdu, la position relative des points n’est
pas conserveée et il faut pouvoir extraire de l'imalgs points d’intérét, ce qui nécessite une
bonne résolution de départ sur 'image.

Approche globale :

Lorsque I'ensemble de I'objet, image ou contout,udisé pour établir le descripteur,
les caractéristiques sont dites globales. Le ptumg, et le plus facile a mettre en ceuvre, est
I’histogramme qui fournit la distribution de pixgdar intervalles de valeurs.

Les approches globales visent a transformer l'indages un autre espace de maniére a
en faire ressortir les caractéristiques. Leur agmtprincipal est gu’elles fournissent une
représentation complete de I'image. Toutefois, selfe sont pas souvent robustes aux
occlusions et aux transformations affines.

1.2. 2.2 La classification des descripteurs
L’étape de détection a permis d’extraire de l'imdgs régions s’approchant le plus
d'un panneau. Toutefois, cet algorithme est loi@trd parfait. Ces candidats doivent
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maintenant étre filtrés pour ne retenir que lesnpanx réels et supprimer toutes les fausses
alarmes qui pourraient alerter inutilement le canteur. L'objectif de la reconnaissance est
ainsi double, éliminer les négatifs et classifeess panneaux pour déchiffrer I'information qui
y est contenue.

La classification a pour but d’identifier la classéaquelle appartient un panneau et cela
en utilisant des classifieurs comme les Séparatuw/astes Marges (SVMs). Dans ce cas,
une phase d'apprentissage est nécessaire afinegudaksifieurs apprennent les différents
pictogramme$6].

1.2. 3. Le suivi temporel

Dans certains TSR, il y a une étape de suivi tealpGette étape est intégrée souvent
aprées I'étape de Reconnaissance, le Suivi temjumedifie les panneaux déja reconnus afin
de ne pas les re-classifier ce qui réduit le terdpstraitement(Cf. Figure 1). Cette
identification est assurée par une étape d'asswtidie données qui met en relation les
panneaux connus (reconnus précédemment) avec meega percus (détectés a l'instant
courant). L'association permet également de nereasgnaler les mémes panneaux au
conducteur afin de ne pas le perturf8ir A l'aide d'une étape de filtrage, le Suivi tengbor
peut également procurer un a priori sur les powtiet les résolutions des panneaux dans les
images suivantes facilitant ainsi leur Détection.

1.3 Objectif du projet

Dans ce projet, Nous nous sommes intéresseés auldedee phase d'un TSR, la
classification des panneaux routiers, en traitaps sleux étapes, I'extraction des
caractéristiques et leur classification.

1.4 conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitreéd@ntd’un systeme de reconnaissance des
panneaux routiers ainsi que ses étapes: la d#edA reconnaissance, et le suivi des
panneaux routiers.

Apres la détection d’'un panneau, une étape deifttasi®n est nécessaire pour la
reconnaissance de son contenu, suivi par une depaivi temporel, pour ne pas re-signaler
les mémes panneaux au conducteur.
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Chapitre Il :
la reconnaissance de panneaux routiela
classification

II.1. Introduction

Nous abordons dans ce mémoire la deuxieme prirci@i@pe d’'un TSR qui est
reconnaissancélassification. C’est pourquoi, cehapitre discute quelques descripteur
classifieurs proposeés dans la littérature pouet@amnaissance de panneaux rou

Il .2. Descripteurs de panneaux routier:

La premiére phase de la reconnaissance consistdraire les caractéristiques ¢
panneaux détectés. Pour cela plusi descripteur®nt été proposés. On cite dans ce qui
les plus utilisés dans les TSR.

II.2.1 Le descripteur SIFT

Lowe propose un modeleSIFT, Scale Invariant Feature Transforr) qui combine un
détecteur de points d’intérét invariant aux changesid’échelle et un descripteur basé si
distribution des gradients calculés sur la réegiomt@rét. Dans un premier temps, une réc
d’intérét est définie autour de chaque poinntérét. Par la suite, 'amplitude et 'orientati
du gradient sont calculées pour I'ensemble deslpite la région d’intérét. Les amplituc
obtenues sont pondérées par une gaussienne qdi gmezonsidération la distance des pi:
de la région dintét par rapport au centre-a-d. le point d'intérét. Ensuite, di
histogrammes d’orientation, ou le vote est pong@rdes amplitudes, sont générés a part
chaque sous-régidi]. La figure 7 illustre une région de 8x8 pixels, découpée en -
régions. Il est nécessaire de préciser, qu'en ptSIFT travaille sur des régions de 16x
pixels découpées en 4x4 sangglions. Au final, la concaténation des histograsprecure le
descripteurSIFT qui est un vecteur de 128 éléments, corresponux 8 orientations pot
chacune des 16 souvsdgions. Pour plus de robustesse aux changemernitsrieosité, les
histogrammes sont normalisi

LA g o on as
- | = -

DERNEERA WEIEIERES
ERER N I e
gracicnts ' image descngrour de poaint Cld

Figure 7. Descripteur SIFT [8]



IlI- Conception et implémentation

Ce descripteur a été exploité dans la reconnaissd@mpanneaux routiers gt. L'idée
été de comparer lillustration d'un panneau avee base de données de référenas
descripteurs SIFT sont utilisés pour apparier iesogrammes d’'un panneau candidat avec
ceux des bons panneaux dans la base de référence.

[1.2 .2. Histogramme de Gradients Orientés

Proposés pabalal et Triggs, les Histogramme de Gradients Orient@dOGs) sont
basés principalement sur l'algorithn®FT et connus pour leurs performances dans les
systemes de détection de piét¢h8]. Ces histogrammes ont également été utilisés @our |
reconnaissance de panneaux dddp pu ils ont utilisé 4 descripteurs #G de taille 1568,
1568, 2916 et 2592 pour évaluer les performancededg classifieurs, K-D tree et Random
Forest (discutés dans la sectitbn4.4), tels que les dimensions des blocks et des esllul
difféerent de I'un a I'autre comme le montre tabldaet la résolution des images est de 40*40
pixels. Le méme descripteur est utilisé aussi {B2jset [13].

Nom Dimension| Cellule Bloc
HOG1 1568 5*5 10*10
HOG2 1568 5*5 10*10
HOG3 2916 4*4 8*8
HOG4 2592 4*%4 8*8

Tableau.l.Les parameétres de descripteuttieG [11]

Le principe dedHOGs consiste a décrire I'apparence de l'objet par d#edgnammes
d'orientation. Le calcul de ces histogrammes néeess premier lieu le découpage de l'image
ou d'une région en blocs, eux-mémes subdiviséslanes(Cf. Figure 7).

Cellule g

Bloc [
- Cellule

Recouvrement
de blocs

Figure 8.Le principe de decomposition pour le calcul des HO@. L'image est divisée en
blocs qui peuvent se recouvrir. Chaque bloc edlisigé en cellules ou un histogramme
d'orientations est calculé.
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Ensuite, I'amplitude et I'orientation du gradidatchaque pixel sont calculées. Dans chaque
cellule, un histogramme d'orientations est forméebasant sur I'amplitude du gradient pour
pondeérer les votes. Au niveau de chaque bloc Eedrammes de ces cellules sont
concaténés pour former I'histogramme du bloc.

Il .2.2.1 Calcul du gradient :

Comme le nom de la méthode le laisse entendraréci@risation utilise I'orientation
du gradient. Pour chaque pixel de I'image, il estanécessaire de déterminer I'angle du
gradient. Nous utilisons donc un filtrage de I'ineaggelon les deux dimensions :

— horizontal : (-1, 0, 1)
— vertical : (-1, O, ﬁ

Nous obtenons ainsi deux matriégg et Gy correspondant au gradient horizontal et
vertical (Cf. Figure 9).

Image originale Gradieatibontal Gradiemtrtical

Figure 9.Image d’un piéton en infrarouge (gauche), imaggrddient horizontal
(milieu) et verticaldroite).

L'orientation du gradienfCf. Figure 10) est définie pour chaque pixel par :

OG(x,y) = atan vy (1)
Gv(x,y)

Nous calculons également la norme du gradient aquehpoin{Cf. Figure 10):

(xY)=+/GH(x,y)? + GV (x,y)? (2)
Cette norme sera utilisée lors du vote dans lésdriammes.



IlI- Conception et implémentation

Image originale orientation du gradient Norme du gradient

Figure 10.Exemple d’'imagele piéton en image infrarouge (gaucH&rientatior du gradient
associée aette imag (milieu) et la norme du gradie(droite)

Il .2.2.2 Découpage de I'image

L'image est ensuitdecoupé en cellulegCf. Figure 11). Ledécoupag est exhaustif et
toutes les régions démage son ainsi couvertes. La taille des cellukssfixée au préalable
selon les besoins et Ipsrformance recherchées.

Pour des raisonpratiques la taille d’'une région est définie gixels. Ainsi, pour
obtenir desdescripteurs ¢ méme taille pour toutes les imagesglles-ci doivent étre
impérativement de mémeaille. Avant d'étre traitée, haque imag doit donc étre
redimensionnée selon utalle définie. Dans notre cas, notraitons de images de taille
40 % 40 pixels. Il seraitependar possible de définir la taille de=llules en fonction de la
taille desmages &raiter,san: avoir besoin de redimensionner desnieres la finalité étant
d’obtenir le méme nombide cellules quel qi soit la taille de 'image.

Figure 11.Découpage’'une image infrarouge (gauche) &8x 6
Cellules(droite.
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Il .2.2.3 Calcul des histogrammie :

Lorsque le découpagite I'image est effectué, nowslculons ain: un histogramme
d’orientation degradient po. chaque cellul§Cf. Figure 12). Chaquepixel des cellules
participe au vote. Celui-geu étre pondéré par la magnitudeghadien a 'emplacement
du pixel. Pour chaque pixdk coordonnéesx(y), la valeur associégans I'histogrammn H
sera:

H(a) =H(a) + {NG (x, yi si \;(i)rtl(:)rpl)ondere 3)

Aveca une orientationiel que OG (X, y) € [0a,0a+1[.

Cette pondératioperme ainsi d’accorder davantage d’importarszevote d’'un pixel
appartenant a un contouui générera donc une magnitude importapée rapport au vote
d’'un pixel appartenant ane région homogene. Le vote permet ainst@@r compte de la
forme de I'objet contendan: I'image.

Le nombre de niveaude I'histogrammeest égalemerdéfinissable En fonction de la
finessede ’histogramme, not pourrons ainsi considérer avec plusmains de précision
I'orientation des gradients.

Ll all bt bl o
RN b o L Lol
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Loba 0k
ol Lol b Ll
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b b 1LY L
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110 Y I
WL o e i
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Figure 12.Calcul deshistogramme définis pour 4 niveaux d’orientati¢droite’ pour chaque
cellule (gauche).

Pour un gradienton signe, nous avons ainda = az/n avecn le nombre de niveaux
de I'histogramme.

De plus, nous powns choisir de prendre en compte le sighegradient ou non.
Cette particularité permet air de caractériser indifferemment farme de I'objet par
rapport a sa couleur ou gaminosité La forme de I'objet serprépondéran vis-a-vis de
son apparence.
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Il .2.2.4 Normalisation des histogrammes :

La derniere étape concerne la normalisation désgrmmmes. Cette normalisation est
justifiée par la réduction de la variabilité dans le cas liengements d’illumination. L'idée
consiste ainsi a normaliser chaque cellule audembloc de cellules voisines. Le nombre
de cellules par bloc est un parameétre supplémeradixer.

Les blocs peuvent se recouvrir partiellement, aiesicellules sont normalisées en
tenant compte de différents voisinages. Les hiatogres associés a ces cellules
appartenant a différents blocs sont ainsi normmlis@élon différents facteurs de
normalisation, et ajoutés plusieurs fois dans lecdpteur final. Le descripteur peut donc
contenir de I'information redondante.

Au final, la concaténation des histogrammes de tessblocs, forme le vecteur de
«HOG ». La décomposition en blocs et cellules consémirmation spatiale utile a la
reconnaissance d'objdi].

Configuration de HOG

Décrire une image a l'aide d’histogrammes fait &@pele nombreux parametres pour
gérer le découpage de I'image en cellules, le rgggment des cellules en blocs, le type de
normalisation des histogrammes et les caractanssigles histogrammes. Voici la liste des
parametres a régler :

— Cellules

— taille des cellules : nombre de pixels définissae cellule.

— Blocs

— taille : nombre de cellules par bloc.
— chevauchement : nombre de cellules entre chdque b
— facteur de normalisation.
— Histogrammes
— vote pondéré ou non,
— gradient signé ou non,
— nombre de niveaux.

Il .3. Les différents types d’apprentissage :
Mais avant de parler de la classification, il fa#rler de I'apprentissage dans ses
différents type$14].

Il .3.1 Apprentissage supervisé

Dans le domaine de l'intelligence artificielle igte différents types d'apprentissage
artificiel. L'apprentissage supervisé utilise urasd d'apprentissage contenant des exemples
annotéq15]. A partir de cette base de départ et de ces ammmtate systéme est capable de
classer un nouvel exemple qui n'appartient pasbada. Dans ce cas, le classifieur prend des
décisions binaires, c'est-a-dire « |'objet appattée la classe ou l'objet n‘appartient pas a la
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classe ». Les bases de données seront donc céastiliexemples positifs (un panneau) et
d'exemples négatifs (autre chose).

L'objectif est de définir une regle permettant digeer tout motif inconnu x d'un
certain espacX a une classe donné& partir de connaissancaspriori. Ces derniéres sont
fournies sous forme d’'une base d’apprentissageéseptative de la tache de classification.
Elle représente la mémoire, ou I'expérience, duesys. Elle doit notamment contenir un
ensemble significatif d& motifs xi, i € [1,N] de chacune des catégories a distinguer. Si
chaque motif xi a été au préalable associé a clasiseetédi, 'algorithme de classification
vise a séparer au mieux I'espace entré_lelasses. L'apprentissage estglipervisé

En revanche, si cette distribution est inconnuestilditnon-supervisét I'objectif est de
trouver le nombre optimal de classes permettambddleure séparation au sens de critéres
donnés.

I1.3.1 Apprentissage non-supervisé

Pour l'apprentissage non-supervisé, I'endentbapprentissage est seulement
composé d’exemples, sans aucune étiquette de classt a I'algorithme de trouver des
dépendances, des structures entre les differenésnmes. Le «clustering » ou
partitionnement de données regroupe un ensemblenébodes d’apprentissage non-
supervisé, commeEalgorithme desK-meang16]. Les classes (ou &lusters» en anglais)
sont créées par l'algorithme qui regroupe dans méene classe des objets ayant des
caractéristiques communes entre elles et difféseatec les objets n'appartenant pas aux
mémes classes. Prenons un exempleldssification par lesK-means Lalgorithme est
initialisé aléatoirement avec un certain nombreclsters pour lesquels un point moyen,
appelé barycentre, est évalué. A chaque itératardistance entre chague exemple aux
différents centroides estalculée; chaque exemple est alors associé au cluster ldont
distance au centroide est la plus proche. Puisdegoides sont réévalués. L'algorithme se
termine lorsqu’il N’y a plus aucun changement.

Il .3.1 Apprentissage semi-superviseé :

Ce terme regroupe des méthodes qui se situénet kapprentissage non-supervisé
et I'apprentissage supervisé. Ce type de méthostesitdéisé quand un grand nombre de
données est disponible mais sans qu’elles soianedoétiquetées. Linitialisation de la
méthode est faite a partir d’'un petit jeu de dosnéerrectement étiquetées. Puis
I'algorithme doit lui-méme étiqueter les exemplewants et construire son propre modéle.

Les algorithmes d’apprentissage non-supervisé ati-sepervisé sont beaucoup
utilisés pour la recherche d’informations sur in&rnotamment. Ills permettent de traiter
ainsi une grande quantité de donnée.

Il .3.1 Apprentissage par renforcement :

Ce type de meéthode est un apprentissage itifer&c chaque décision que
l'algorithme prend, il recoit en retour des répanske I'environnent appelées signaux de
renforcement. C’est un processus adaptatif qui ianeda solution en fonction des réponses
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gu'’il recoit. L'algorithme de «Q-learning» [17] réalise un apprentissage par renforcement.
Il produit une matrice Q dont chaque élément Q(s,eat une mesure de lintérét
d’effectuer I'action a lorsque le systeme se trodees I'état s. Par ailleurs, des résultats
théoriques garantissent, dans des cas précis, neergence de l'algorithme vers des
valeurs optimales de Q.

Il .4. Classifieur de panneaux routiers
Aprées l'extraction des caractéristiques, différeotassifieurs sont utilisés dans ce
domaine pour affecter le panneau a sa classe.

Pour les TSR, plusieurs classifieur ont été uslisgéls que les réseaux de neurones, les
séparateurs a vaste marge, les K-D tree, les falésoires.
On va présenter quelques uns, en détaillons léucipe.

II.4.1 Les réseaux de neurones

Introduits paMcCulloch et Pitts, ces modéles de calcul s’'inspirent du fonctionngmen
des neurones biologiqué¢$8]. Le mécanisme de décision s’appuie sur la pemept la
mémoire. La structure est composée d’'un ensemblatds de traitement interconnectées, les
neurones, qui communiquent entre elles au moyeniglgux. Un réseau de neurones est
constitué de cellules de trois types : celles dmlache d’entrédl; recoivent les informations
provenant de I'extérieur, celles de la couche dies, envoient les données hors du réseau,
et entre les deux les cellules de la couche cadpé€f. Figure 13). Plus précisément, une
unité de traitemerk recoit des donnéggdeN cellules en amor(Cf. Figure 14).

IV INpp—3 Ny o=

Figure 13.Réseau de neurones$ a2 couches cachées [19].
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Figure 14.Unité de traitemenrk d’'un réseau de neurones. Les données recues tldexeh
amonty; et le biaisd, sont pondérés par les coefficiemig Le niveau de sortig est fonction
de cette sommg et d'une fonction d’activationf{19]

Les connexions sont pondérées d’'un factgudéterminant I'effet du signal de l'unijée
sur l'uniték. Le potentiels; dek a un instant est ainsi calculé comme une somme pondérée
de ses entréggt) et d'un biaisf(t), définie comme étant la regle de propagation deianés
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S(t) = X;wiry;(t) + 0, (t) (4)
La sortie de I'unité est ensuite déterminée a €adtline fonction d’activatiofy.
yi(t+ 1) = Fi(Sp (D) (5)

La plupart du temps, les fonctions d’activation iskes sont des sigmoides (comme la
tangente hyperbolique).

L’apprentissage consiste a adapter les poids daseg®mns en fonction des données et
de la topologie du réseau. Si l'information entral@ns une unité ne provient que des
neurones situés en amont, le résean@stouclé. Le modéle du perceptron introduit[at
appartient a cette catégorie. Pour adapter lesspdapprentissage des réseaux neuronaux
utilise une méthode de gradient visant a minimiiggart entre les sorties obtenues et celles
correspondant aux données. Cette descente de mradidait généralement a l'aide d’une
rétropropagation du gradient [21]. Le principe est de propager en arriere I'erreunicise
en sortie sur toutes les connexions des unitést ayasnpart a cette décision. L'importance de
la correction dépend de l'influence de I'élémemsika prise de décision.

Dans le cadre de la reconnaissance de panneauxgrdbreuses études mettent en
ceuvre des réseaux de neurones pour la phase dificdéisn. Dang22] un réseau spécifique
est utilisé pour chaque catégorie de panneaux stdutéon 50*50. Dang23] les auteurs
comparent différents types de réseaux sur des parmeutiers circulaires et triangulaires de
résolution 30*30. Les auteurs da@g]ont utilisé ce classifieur sur des panneaux franesi
allemands dans divers contextes routiers (autoroulée, routes de campagne) sous
différentes conditions d’illuminations. Les réstdtabtenus atteignaient les 94% de bonne
reconnaissance.

Il .4.2 Les k plus proches voisins

La méthode des K plus proches voisiklcRPV) (K Nearest NeighbourKENN)).
Aucun apprentissage ne prend réellement placet-&‘dge qu’il n'y a pas de phase
consistant en la construction d’'un modéle a pditin échantillon d’apprentissaf@s].

Le principe est le suivant :

Etant donnée une base d'apprentissage d'imagaseédigs correctement et un entier Kk,
le classifieur K-NN détermine la classe d'un nouvel objet en lui lafaint la classe
majoritaire des k objets lui ressemblant le plussdk base d’apprentissage. La figufe
illustre le principe de fonctionnement de ce cliessi qui se base sur le calcul de la distance
entre I'exemple en question, et les exemples dehdigtillon, puis on lui attribue la classe
majoritaire des 3 objets qui rassemble le plus.

K-NN est utilisé dan$26] en exploitant les caractéristiques l®G. Evaluée sur la
base de données GTSRB, la méthktiN procure un taux de reconnaissanc®@©7%.

Figure.15. Principe deK-PPV [25]
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Il .4.3 Séparateurs a Vastes Marges (SVM)

II.4.3.1 Introduction

Les machines a vecteurs de support (Support Vedawhine, SVM) appelés aussi
séparateurs a vastes marges sont des technigquasratiassage supervisées destinées a
résoudre des problemes de classificaff]. Les SVM exploitent les concepts relatifs a la
théorie de I'apprentissage statistique et a lartbétes bornes de Vapnik et Chervonenkis. La
justification intuitive de cette méthode d’apprestige est la suivante : si I'échantillon
d’apprentissage est linéairement séparable, il Bemhbturel de séparer parfaitement les
éléments des deux classes de telle sorte gu’iensde plus loin possibles de la frontiere
choisie. Ces fameuses machines ont été inventées98n par Boser et al, mais leur
dénomination par SVM n’est apparue qu’en 1995 &@artes et al. Depuis lors, de nombreux
développements ont été réalisés pour proposer algntes traitant le cas non-linéaire. Le
succes de cette méthode est justifié par les sobdses théoriques qui la soutiennent. Elles
permettent d’aborder des problemes tres divers ldoalassification. SVM est une méthode
particulierement bien adaptée pour traiter des éesmle trés haute dimension.

Plusieurs travaux utilisent [eSVM pour la reconnaissance des panneaux routiers
comme[13] en exploitant les caractéristiquesH®G. Les SVM sont appliqués aussi sur les
images couleurs comme da@28Jou un taux de 95,71% de reconnaissance a ététattein

Il .4.3.2 Principe de la technique SVM

Cette technique est une méthode de classificatioairb qui tente de séparer les
exemples positifs des exemples négatifs dans Iebkeedes exemples. La méthode cherche
alors I'hyperplan qui sépare les exemples posikefs exemples négatifs, en garantissant que
la marge entre le plus proche des positifs et égatifs soit maximal€Cf. Figure 16). Cela
garantit une généralisation du principe car de raux exemples pourront ne pas étre trop
similaires a ceux utilisés pour trouver I'hyperplaais étre situés d’'un c6té ou l'autre de la
frontiére. L'intérét de cette méthode est la sé@actle vecteurs supports qui représentent les
vecteurs discriminant grace auxquels est déterittigperplan. Les exemples utilisés lors de
la recherche de I'hyperplan ne sont alors plugsigt seuls ces vecteurs supports sont utilisés
pour classer un nouveau cas, ce qui peut étre dgmdsicomme un avantage pour cette
meéthode.
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Les Supports Vecteurs

“
~

Hyperplan

La marge =

Figure 16.Principe de K-PPV [25]

Considérons un ensemble Nexemples linéairement séparabtess R* étiquetési €
{-1; 1}. La séparation entre les deux classes extéfisée par un hyperplah:
‘Wvx +b=0 (6)

La distance minimale entté et I'origine vaut don% (Cf. Figure 17).Les points les

plus proches de 'hyperplan pour chaque classeagupelées legecteurs supportset sont
situés a une distande (resp.d+) pour la classe -1 (resp. +1). lls forment deypdnplans

H+ etH- choisis de sorte que leur distalﬁéﬁsoit maximale. Les performances de la

2
classification sont optimales lorsque la margevestimale, ce qui revient minimiséli%” .
Ce probleme peut étre résolu via les multiplicatele Lagrangei > 0.

“a;i — Y aili(wx; +b) — 1 (7)
La fonction de classification pour un exemple inoor est alors :
f(0) = sgn(wx +b) = sgn(XiZ; aili(xi. x) + b (8)

Les exemples de la base d’apprentissage vérifiers a

wxi+b=>1 si =1 —= L(wxi+b)—1>0 9)

En présence de bruit, le SVM peut étre rendu mlggdnt aux exemples mal classifiés par
I'ajout de variables "mollesi.

17
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wxi+b=>1-¢& si =1 (11)

Figure 17.Séparation linéaire des données de la base d'agzage par I'hyperplaH :
wx + b = 0.Les vecteurs de support sont les points ayantistance minimale avét

Toutefois, les données ne sont pas nécessaire@patables de facon linéaire. Elles
sont alors transformées dans un espace de dimessp#rieure grace a une fonction non
linéaire z= ®(x).

La séparation linéaire sera effectuée dans ce haesmace. Pour éviter le calcul
explicite de®, le produit scalair@(xi).®(xj) est remplacé par un noy&u Pour déterminer
I'étiquette d’un exempl&, nous étudions le signe de&d(x) + b.

f(x) = sgn(w®(x) + b) (13)
= sgn(T, aili(@(x) . P(x)) + b) (14)
= sgn(Xn, ailiK (%3, X) + b)) (15)

Parmi les noyaux les plus utilisés, nous retrouvons

— le noyau lineaireX (x;, ;) = x;x;. (16)

— le noyau polynomiak (x;, x;) = (yx;,x; + )%,y € R*, re R,de N.  (17)
— le noyau gaussieR (x;, x;) = e1lx=xil1%) (18)

Dans notre cas, on va utiliser un noyau linéaire.
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Pour gérer les problemes multi classes, il exigtexdsolutions, utiliser des SVM de
type

un-contre-urou un-contre-tousDans le premier cas, chaque classe est modébsde
une autre, c'est-a-dire que tous les élémenth dent considérés comme positifs alors que
tous ceux de la clas§esont vus comme négatifs. Pdliclasses, il y aura au fina(N — 1)2
classifieurs. Un exemple inconnu sera associéeckasse présentant la confiance la plus forte.
Dans le second cas, une classe est cette foieéparoutes les autres.

Le principal avantage des SVMs est leur capacitgéteralisation, ainsi que la relative
rapidité de leur apprentissage, et le déterminideee dernier. lls cherchent a minimiser la
limite sur I'erreur de généralisation du modeélet@iugue minimiser I'erreur sur la base
d’apprentissage.

Ainsi, les exemples d’apprentissage situes loin’ligerplan ne changeront pas les
vecteurs de support, indiquant par la une meillelassification d’exemples non rencontrés.
lls sont de plus peu sensibles a la dimension elp#ice des caractéristiques, contrairement
aux réseaux de neurones et la classification esdilple méme avec des bases de données de
petite dimension. lls sont utilisés dans de nondeewapplications, reconnaissance d’écriture
manuscrite, classification de texte, détection pletc.

Il .4.4 K-D tree et la foret aléatoire

Un arbreK-d est un arbre de recherche binaire permettant gdarese des motifs
représentés par un vecteur de caracteéristiquesrmnsionK [29]. Chaque nceud, hormis les
feuilles, sépare les données en deux selon la ieametéristiqud; dont la variance pour le
sous-ensemble concerné est maximale. Pour s’agsBab#enir un arbre équilibré, la médiane
mi est utilisé telle que le sous-arbre gauche védfigropriétéfi < mi et inversement a droite
(Cf. Figure 18). L'arbre K-d est un algorithme de recherche du plus procheinvoi$n
exemple est en effet classifié en descendant Egsqu’a atteindre une feuille, c’est-a-dire
une classe donnée.

f,

fz<—® @ .
O s 4 B
© © © |

A

|
Figure 18.lllustration de la construction d’un arhifed. le nceud A est séparé en 2 nceuds en
utilisant la caractéristique,fpuis B et C sont séparés chacune en deux ncessissau
utilisant les caractéristiquesdt b en {D,E} et{F,G}[4]

Exemple de la construction de I'arbre 2-D :

Considérant les points suivant : (3,6) ;(17,153,15) ;(6,12) ;(9,1) ;(2,7) ;(10,19)
1- le point (3,6) va diviser I'espace en deux gargelon la caractéristique « X » :
Tracer la ligne X=3.
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20

L

=

2- le point (2,7) va diviser la partie gauche en dparties horizontaleme :
Tracer la ligne Y=7 a gauche de la ligne *

20

L

=

3-le point(17,15) va diviser I'espace a ga. de la ligne X=3 en dewparties
horizontalement:
Tracer la ligne Y=15 a gauche de la ligne >

20

L

e e e T e e

=]
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4-le point (6,12) va diviser I'espace au dessousadiggheY=15 et a gauche de la lig
X=3 en deux parties verticalem :
Tracer la ligne X=6 a droite de la ligne X=3 etdassous de la ligne Y=:

20 !

____________________________________________________________________

RS Sy S SRRy Sy iy

5-le point (13,15) va diviser I'espace au dessoukdigne Y=15 et a droite de la lig
X=6 en deux parties :
Tracer la ligne X=13 a droite de ligne X=6 et au dessous de la ligne Y:

1
20 !

____________________________________________________________________

14 16 18

e ———_—————— e e e

6-le point (9,1) va diviser I'espace entre les ligne¢s3 et X=6 en deux parti
horizontalement
Tracer la ligne Y=1 entre les lignes X=3 et >
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[,
=]

___________________________________________________________________
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7-e point (10,9) va diver I'espace a droite de la ligne X=3 et au dessu digne er
deux parties horizontalement
Tracer la ligne Y=19 a droite de la ligne X=3 etdmssus de la ligne Y=

___________________________________________________________________

e L S g

Lors de I'utilisation des vecteurs HOG. La recherekt effectuée en utilisi une file de
priorité contenant les candidats classés en famat® leur distance par rapport a la reqt
Le classement détermine l'ordre dans lequel lesdaasont examinés. Pendant la recher
les nceuds examinés sont ajoutés de maniére igrata file de priorité. La recherche ¢
terminée lorsque l'algorithme scanne un nombre maxi prédéfini de noeuds E m
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Pendant la phase de test, les k plus proches sdlshiN) sont récupérés pour chaque
candidatX. Le vote de la clasdeest pondéré par l'inverse de la distathéeX (généralement
la distance euclidienne). Le vote maximal déternenedasse d&.

1
voteli = Z%m, kv €1 (19)

K-d tree a été utilisé paZaklouta et Stanciulescuen exploitant les caractéristiques de
HOG sur des images de résolution 40*40 pixels dedseGTSRB [12]. Cette derniére
contient 43 classes, dont 26640 images d’appragiset 12569 images de te&iklouta et
Stanciulescuont obtenu un taux de reconnaissance de%?2 ,9

Une des premieres limitations de ce type d'arbtesasensibilité au bruit, une simple
erreur a un embranchement et la classificatiofagstse.

Les forets aléatoird80] proposent une solution a ce probleme en généraehsemble
d’arbres aléatoires. Aléatoires dans le sens o

— un sous-ensemble de la base d’apprentissagbast aléatoirement.

— a chaque nceud, un sous-ensemble de caracté@sstgtichoisi. Un compromis sur sa
taille doit étre trouvé entre un nombre trop élguéconduirait a une sur-segmentation et un
trop faible qui augmenterait la vitesse d’appresaiie mais aussi le risque de sous-
segmentation.

La figure 19 illustre la classification d'un exempkedans une forét aléatoire. Chaque arbre
aléatoire Tj €{Tq; To...; Tr} dans la forét est traversé. A la feuille atteirge T,, la
probabilité a postériori que x appartient a lastake {1,2,..., L} est désigné par;R/x). La
classel* d’'un exemple inconnu est déterminé en combinamtpl@babilitésa posteriori
obtenues pour chaque arbre.

p(l/x) = 23T_, P; (1/x) (20)
I* =max, P(l/x) (21)
ot X
6:{1?;& d%ga
Py(c) P+(c)

Figure 19.Classification d'un exemple en utilisant les forafésatoires [6]
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De par leur facilité d’utilisation, les forets alémes sont employés dans bon nombre
d’'applications. Elles sont bien adaptées dans $edeabases de données déséquilibrées et
permettent méme un classement des caractéristglms un critere d'importance.

Ce classifieur a été utilisé dajid en exploitant les caractéristiques de HOG sur & ba
GTSRB, et a atteint un taux de classification de 97%.

II.5. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre quelques descrpttuclassifieurs utilisés pour la
reconnaissance des panneaux routiers, et la pauitieipale pour le classifieur qui est
'apprentissage, ainsi que ses différents types.

Nous discuterons dans le chapitre suivant notrecapp, et les différents outils utilisés
ainsi que les résultats obtenus.
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Chapitre 3 : Conception et implémentation

[11.1. Introduction

Aprés avoir pris connaissance dans les chapitsedents des différents descripteurs
et classifieurs utilisé pour les TSR, nous présenttans ce chapitre les outils utilisés pour le
développement de notre systeme, et son mise equeatinsi que les différents parametres
utilisés pour I'extraction des caractéristiques KOG, et la stratégie utilisé pour la
classification. Nous validons notre travail pardiescription de différentes expérimentations
réalisées et les résultats obtenus.

[1l.2. Ressources utilisées
Les ressources physiques exploitées :

* Processeur Intel(R) Corre(TM) i3-2350M CPU @ 2.BIXG
« Mémoire vive d’'une capacité de 2Go.

Et comme ressource logicielle, nous avons utilisé :

» Systéme d’exploitation : Windows?7.
» Langage de programmation : C++.
e L’EDI : Visual Studio Express 2013.
» La bibliotheque OpenCV 3.0.

[11.3. Pourquoi Visual Studio Express 2013

Microsoft Visual Studio Expressest un ensemble d'environnements de
développement intégrés gratuits, développé par ddaft. Il s'agit d'une version allégée
de Microsoft Visual Studio. L'idée de ces éditiensxpress » est, selon Microsoft, de fournir
un environnement de développement facile a utiktedt apprendre pour des jeunes ou des
passionnés. Visual Studio n'est évidemment pasuamgnt un éditeur de code destiné aux
développeurs, c'est une plateforme ou les diftérémervenants (développeurs, chefs de
projets, testeurs, etc.) en charge d'un projetielgivont pouvoir collaborer tout au long du
développement d'un projet.

[11.4. Pourquoi C++

Le C++ est un langage de programmation trés répanthés utilisé : on s'en sert pour
réaliser des programmes embarqués dans des appaodilles comme pour des jeux vidéo,
des logiciels de gestion de données comme des @mps pour d'autres langages de
programmation. Le C++ est un langage ou I'on pkig pu moins tout faire, et de différentes
fagcons, ce qui fait sa puissance mais en le rerdéafdit plus difficile & apprendre.

C'est au début des années 80 que Bjarne Strowstinyznté le "C with classes" : a ce
moment-la, il ne s'agissait que d'un C auquel aaitaajouté des classes et de I'héritage.
Depuis plus de 20 ans, le langage C++ a énormérdeniué et il a été normalisé.
Aujourd'hui, C et C++ sont deux langages différda¢s qu'ils partagent un peu d'histoire.
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Le C++ est un langage multi-paradigmes : objetctionnel, générique sont tres
communs en C++.

C++ est actuellement 1€ langage le plus utilise dans le monde. Le landage
n'‘appartient a personne et par conséquent n'imgorteeut 'utiliser sans avoir besoin d'une
autorisation ou obligation de payer pour avoir teitdd'utilisation. Nous avons choisi ce
langage parce qu'il est tres rapide en exécutssegabas niveau) et portable.

[11.5. Pourquoi OpenCV :

OpenCV est une bibliotheque libre de vigian ordinateur. Cette bibliotheque est écrite
en C et C++ et peut étre utilisée sous Linux, Wimslet Mac OS X. Des interfaces ont été
développées pour Python, Ruby, Matlab et autrealgmgOpenCV est orientée vers des
applications en temps réel. Un des buts di@y est d'aider les gens a construire
rapidement des applications sophistiquées de viaidiaide d’infrastructure simple de
vision par ordinateur. La bibliotheque d’'OpenCV tent pres de 500 fonctions. Il est
possible grace a la « licence de code ouvert xdlser un produit commercial en utilisant
tout ou partie d’'OpenCV.

l1l.6. La base de données :

Les panneaux de signalisation sont caractérisésupargrande variabilité dans leur
apparence visuelle dans des environnements du maetlePar exemple, les changements
d'éclairage, des conditions météorologiques vasalett occlusions partielles impact sur la
perception de la signalisation routi€fef. Figure 20).Dans la pratique, un grand nombre de
différentes classes de panneaux doit étre recowveg ane tres grande preécision. Les
panneaux de signalisation ont été congcus pourfétiement lisible pour les humains, qui
exécutent trés bien cette tache. Cependant, Bsewgystemes informatiques, la classification
des panneaux de signalisation pose un problemeadmmaissance des formes difficiles. Le
benchmark allemand de la reconnaissance des panneatiers GTSRB (German Traffic
Sing Recognition Benckmark) présente plus de 50.00l@ges de panneaux routiers
allemands dans 43 classes.

L'ensemble de données de GTSRB est extrait de el@es de vidéo qui a été
enregistrée sur différents types de routes en Altgra pendant la journée.

La base d’apprentissage est représentée par 3Bi2@fs, et La base de données de
test est constituée d2 630 images de panneaux appartenant a 43 cliistastes.

Figure 20. Exemples des panneaux utilisés dans netapplication

Pour notre projet, nous nous sommes intéressésbqlasses de panneaux uniguement,
les panneaux de limitations de vitess&des0, 80, 100 et 120 Km/h.
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[11.7. Diagramme de I'application

Normalisation
de
I’histogramme

Calcul
du
gradient

Découpage Calcul de

Image

de I'image I’histogramme

d’entrée

Classification
par SVM

Résultat de la
classification

Figure 21.Diagramme de I'application

[11.8. L’extraction des descripteurs

Pour I'extraction de descripteur, les histogrammdesgradients orientés (HoG) sont
utilisés vu leurs bonnes performances pour la ma&igsance d’objets dans plusieurs
applications telles que la détection de visagetgctién de piétons, détection de véhicules,
reconnaissance de panneaux, etc.

Nous avons utilisé trois configurations différentessHOG : HOG1, HOG2, et HOGS,
comme le montre I&ableau 2

nombre de
Nom | Dimension Cellule Bloc niveaux dans
I’histogramme
HOG1 576 8x8 | 16x16 9 bins
HOG2 2592 4x4 8x8 8 bins
HOG3 1568 5x5 | 10x10 8 bins

Tableau.2.Les paramétres de descripteutrtieG de notre systéme

[11.9. Classification des descripteurs

Pour la classification nous avons opté pour les SVEh effet ces derniers peuvent
aborder des problemes tres divers dont la claasic. SVM est une méthode
particulierement bien adaptée pour traiter des éesle trés haute dimension.

Le plus grand intérét de cette méthode est d’appame solution automatique au
difficile compromis a faire entre la fidélité auxrthées d’'apprentissage et la création d'un
bon modele discriminant.

Pour implémenter notre reconnaissance de pannaaug,avons adopté la stratégie un-
contre-tous. Dans ce cas, on a obtenu cing classsfi un pour chacune des classes : 50, 60,
80, 100 et 120 km/h.
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Chaque classe est modélisée contre les autres;aethe que lors de I'apprentissage
tous les éléments die(exemples représentant la classe i) sont considéréame positifs alors
gue le reste des exemples est vu comme négatif.

[11.10. Résultats obtenus
Comme mentionné avant, la reconnaissance des panmeatiers passe par deux
phases, I'extraction des caractéristiques et lasstication.

Nous avons exploité trois configurations différentde HOG: (HOG1, HOG2, et
HOG3).

Pour la classification on a utilisé une classifmatmulti-classe, pour cela on a utilisé
Cing SVM linéaires avec 1000 itérations, ou cha@dM classe les panneaux avec la
stratégie un-contre-tout.

Le tableau3 nous montreles différentstaux d’évaluation obtenu pour chaque
configuration de HOG.

Dans la premiére configuration, le taux de boneemaaissance été de 0.97.

La deuxieme et la troisieme configuration ont puesgonné le méme taux de bonne
reconnaissance, 0.98.

Nom ) Taux .
d’évaluation
HOG1 0.89
HOG2 0.87
HOG3 0.88

Tableau.3.Le taux d’évaluation pour chague configuratiorH{eG.

[11.10. Validation
Pour valider notre application nous avons calcalénatrice de confusion pour chacune
des configurations de HOG (HOG1, HOG2, HOG3).

La matrice de confusion, dans la terminologie deprentissage supervisé, est un outil
servant a mesurer la qualité d'un systeme de fitadgin.

Chaque ligne de la matrice représente le nombmreculences d'une classe estimée,
tandis que chaque colonne représente le nombreudfeaces d'une classe réelle (ou de
référence).

Dans notre systeme, les lignes 1, 2, 3, 4 et Sc€ssivement) représentent le nombre
d'occurrences des classes estimée, c-a-d; 50,6010 et 120 (successivement), et les
colonnes 1, 2, 3, 4 et 5 (successivement) représete nombre d'occurrences des classes
réelles, c-a-d; 50, 60, 80, 100 et 120 (successmtn

Un des intéréts de la matrice de confusion estlguigontre rapidement si le systéme
parvient a classifier correctement ou pas.
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Me figures suivantes22, 23, 2) montre la matrice de confusion, etCRR obtenu
pour chaque configuration HOG.

Matrice de confusion pourHOG 1 :

I

classification

la matrice de confusion

0,96 0 008332334 0 0
0 0,9565217 008333334 0 0
0 0,04347826 0,7916667 0,125 0,1052632
0.04 0 0,04166667 0.875 0
0 0 0 0 0,8947368

CRR 0.8955851

Figure 22.La matrice de confusion et le CRR obtenus aveomdiguratior HOG1

Matrice de confusion pourHOG2 :

classification

la matrice de confusion

0.96 0,08695652 0,08323234 0 0

0 09130435 0.04166667 0 0

0 0 0,3333333 0.1875 0.1052632
0.04 0 0.04166667 0.8125 0.05263158
0 0 0 0 0,3421053
CRR 0.8721964

Figure 23.La matrice de confusion et le CRR obtenus aveotdiguratior HOG2
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Matrice de confusion pourHOG 3::

0.96 0 00833334 0 0.05263158
0 1 0.04166667 0 0.05263158
0 0 08333333 01875 0.05263158
0.04 0 004166667 08125 0

0 0 0 0 08421053

CRR 03835877

Figure 24.La matrice de confusion et le CRR obtenus aveomdiguratior HOG3

Pour leCRR (Correct Rate Recognition on a divisé la sommee le¢ diagonale de la
matrice de cofusion par le nombre de classe. Les résultatswabtpour chaque configurat
deHOG sont montrés sde tableal4.

Nom CRR
HOG1 0.89
HOG2 0.87
HOG3 0.88

Tableau.4 Le CRR pour chaque configuration de H(

[11.11. Présentation de I'applicatior
Notre application comporte deux fonctionnalitésnpipale:: I'apprentissage et |
classification comme le montre la fig 25.
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-

|z} Reconnaissance des panneaux routiers = | B 28
Fichier

_E:lass'rﬁcatiun |

Apprentissage | classfication

Configurations de HOG Apprentissage

paramétres de HOG

taille des cellules
taille du block

déplacement du block

N\

taw d'évaluation

Figure 25.La premiere fonctionnalité de I'applicati : 'apprentissag

Les fonctionnalités de I'applicati :

[11.11.1. lapprentissage
Cette partie permet d’entrainer et d’évaluer lssigeur

La partie apprentissacest basésur I'extraction des descripteurs et leur clasaifan.

Pour I'extraction des caractéristiques, trois agunfations de HOG sont utilisé selon le ch
de l'utilisateur: HOG 1, HOG 2, HOG .

Donc comme le montre la figl 26, l'utilisateur peut choisita configuration de HO(
gu’il souhaite utiliser pour la reconnaissance ae ganneal
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"

[} Reconnaissance des panneaux routiers IM
Fichier

| Classification |

Apprentissage | diassfication |

Configurations de HOG i Apprentissage
paramétres de HOG

taille des cellules
taille du block

déplacement du block

N\

tawx d'évaluation

Figure 26. Le choix de la premiére configuration de HOG

Apres avoir sélectionné la configuration, les pagtaes de HOG sont affichr Comme
pour HOG1, la taille des cellules été de 8 x 8alde du block été e 16 x 16, déplaceme
est de 8 x §Cf. Figure 27).
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Apprentissage | classfication

Configurations de HOG HOG1

Apprentissage

paramétres de HOG

taille des cellules 8x 5
taille du block 16x 16

déplacement du block  8x 8

N\

taux d'evaluation

Figure 27.L’affichage des parametres de HOGL1

Pour lancer I'apprentissage, en appui stbouton « apprentissage alors cing fenétre
s’affichent, l'une apres l'autre pour le choix des données d’'apigsag qui sont des image
représentant des panneaux routiers, orges dans des répertoir@sf. Figure 2€).

Apprentissage | olassfication |

Corfigurations de HOG HOG1

-

Apprentissane

paramétres de HOG Rechercher un dossier

i+ [58 Panneau de configuration
4 |{8 Ordinateur |

I = Disque local (T:)

I ¢y Disque local (D3}

b ey Lecteur DVD RW (E:)

. L1

taille des cellules BxE 1
taille du block 16x 16
déplacement dublock  Bx B I Bureau 5
i+ €l Réseau t
I+ [ Bibliothéques b
& Corbeile
> B najito

[ ok | [ anner

Figure 28.Le choix des images de I'apprentissage
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Le répertoire « 00002 contient des panneaux de 50 K (Cf.figure 29).

Apprentissage | classfication |
Corfigurations de HOG HOG1 - Apprentissage:

- & o B
paramétres de HOG Rechercher un dossier M
taille des cellules ;Ex E
taille du block 1616
deplacement du block 3.)( B ArchitectureExplorer ¥
facteur de nomalisation 3 1 I> ||y Backup Files

» |, Code Snippets
Pl Projects (=]
4 |y app il
| 00002
| 00003
0oa0s
\ 0oooy
. D00os -
< | 11 | ¢
[ ok || annuer |

Figure 29.La sélection du répertoire des panneaux de 50

Le répertoire « 00003 contient des panneaux cO Km/h (Cf.figure 30).

Apprentissage | classfication |
Corfigurations de HOG HOG1 -
nerEeEds 08 Rechercher un dossier &J
taille des cellules Ex a
taille du block 16x 16
déplacement du block Bx 8
. ArchitectureExplorer -
Backup Files
| Code Snippets
4 | Projects '_';'l
4 app
|| 00002
| 00003 |
|| 00005
| 00007
|| 00008 A
< | HI | 3
[ ok | [ annoer

Figure 30.La sélection du répertoire des panneaux de 60
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Le répertoire « 00005 contient des panneaux de 80 K (Cf.figure 31).

Apprentissage | classification |

Corfigurations de HOG HOG1
paramétres de HOG

taille des cellules Bx B
taille du block 16x16
déplacement du block Ex 8

- [ Apprentizsage

._

Rechercher un dossier

.| Backup Files
v |1, Code Snippets
4 | Projects
a |, app
, Doooz
|| 00003

| Ju 00005
| Dooa7F
| oooos

|, ArchitectureExplorer »

]

Figure 31.La sélection du répertoire des panneaux de 80

Le répertoire « 00007 » ntient des panneaux de 100 Kr(Cf.figure 32).

Apprentissage | classfication |

Configurations de HOG HOG1
paramétres de HOG

taille des cellules Bx B
taille du block 16x 16
déplacement du block Ex g

e [ Apprentissage

-

Rechercher un dossier

| ArchitectureExplorer
i |, Backup Files
Code Snippets
4 | Projects
4 app
., Oooo2
., 00003
. 00005
1. 00007

| 00008

[m]

Figure 32.La sélection du répertoire des panneaux de 100

Le répertoire « 00008 » ntient des panneaux de 120 Kr(Cf.figure 33).

35



IlI- Conception et implémentation

Apprertissage | classiication [

Corfigurations de HOG HOG1 hd Apprentissage

paramétres de HOG i

Rechercher un dossier

taille des cellules 8x8

taile du block 16x 16

déplacement du block E.x E

| ArchitectureExplorer »
|| Backup Files
[+ L. Code Snippets
F Projects
4 | app B
. D000z
00003
, Dooos
. 00007
I, 00008 |

4 m

Figure 33.La sélection du répertoire des panneaux de 120

Apres le choix des répertoireet la lecture des images, extrait les caractéristiqL de
HOG selon les parametres fixéUne partie de ces descripteurs sera utilisée
I'apprentissage des classifieurs et le reste paurdvaluatio (Cf. Figure 34).

Poprertissage | classification |

Configurations de HOG HOG1 -

Apprentissage

paramétres de HOG

taile des celules 8x 8
taille du block 16x 16
déplacement du block Ex 8

taux d'évaluation

Lecture des images, éxtraction et sauvegarde des descripteurs HOG ...

Figure 34.Lecture des images, extraction et sauvegarc descripteurs de HC
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Apprentissage terming, et SYM sauvegarde !

Figure 35.Fenétre d’information : SVM sauvegardé

Dans le but de préciser la bonne configuration @&GHet de vrifier si les parametre

choisis pour SVM sonacceptables ou p, on a calculé le taud’évaluation pour chaqt
configuration.

Tel que la premiére configurati de HOG donne un taux d’évaluation@®7 (Cf.figure 36).

Apprentissage | classfication |

Corfigurations de HOG HOG Apprentissage

paramétres de HOG

taille des cellules Bx B
taille du block 16x 16

déplacement du block Ex 2

=

Apprentissage terming, et SYM sauvegardé !

tawn d'évaluation 0.59734946

Apprentissage terming, et SVM sauvegardé !

Figure 36. Affichage du taux d’évaluatiopour HOG1
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Le taux d’évaluation de la deuxiemela troisieme configuration été de 0.98, tel que
parameétes sont montré dans les figu(Cf. Figure 37,38).

Apprentissage | classfication |

Corfigurstions de HOG HOG2 -

Apprentissage ]

paramétres de HOG

taille des cellules a..hc 4
taille du block 3% 8

déplacement du block  d4x4

taw d'évaluation ﬁ.ﬁﬂﬂ:ﬂﬂd'l.

Apprentissage terming, et SVYM sauvegardé !

Figure 37. Affichage du taux d’évaluatiopour HOG2
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Apprentissage | classification

Corfigurations de HOG ~ HOG3 - Bt ] .

paramétres de HOG

taille des cellules 5x5

taille du block 10% 10

déplacement du block  Bx 5

taLoe d'évaluation 1} 5?55534

Apprentissage terming, et 5VM sauvegardeé !

Figure 38. Affichage du taux d’évaluatiopour HOG3

[11.11.2. la classification
Aprés 'apprentissage et I'évaluation, vient laidatior.
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Apprentissage | classification |

reconnaitre un type de panneau
panneau —~—
Classification

la matrice de confusion

CRR

Apprentissage terming, et SYM sauvegardé !

Figure 39.La deuxieme fonctionnalité de I'applicat : la classificatio

Dans cette partie, on a deux ct :

Reconnaitre une imag : en appuyant sur ce bouton on peut choisir une inpage

que le classifieur nous donne sa classe (50/6@B8M20 Km/h) ou (inconn (Cf. Figure
40).

Et ca, aprés I'extraction de ses caractéristiques ensatiti les parametres HOG
choisit dans la phase d’apprentisse
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].ﬁ_nprm‘.issage classification |

type de panneau

reconnaitre un
panneau

ECI'CEFLII'IDSS_

ind B Bureau
a
b G" Reseau
b | Bibliothéques

| »

m

-3 "#] Corbeile

B LR najito

b Iﬁ Panneau de configuration

—3 4 7™ Ordinateur |

by Disque local (C:)

b =y Disgue local (D)

b by Lecteur DVD RW (E:)

CH 1| . |

Figure 40.Choix de I'image du panneau a classifier

Des panneaux bien prédits :

type de pannesy  Panneau de limigtion de vitesze 120 km/h

Figure 41.Un panneau de 120 Km/h reconnu
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ﬁpwﬂsgage_:J classification |

type de panneau .panneau.ag-liaiét-i;n-ae vitesse 100 km/h

reconnaitre un
panneat

Apprentissage. classffication |

type de panneau .p;ameau de ﬁmiaﬁun de ';r.&esse-ﬁal.-;l-'n;ﬂ:l

reconnaitre un
panneau

Figure 42.Un panneau de 100 Km/h reconnu

type de pannesy  PaNNEaU de limiation de vitezsse 50 km/h
reconnaitre un
panneay

reconnaitre un
panneau

] type de panneay  PaNNEaU de limigtion de vitesse 50 km./h

Figure 43.Un panneau de 50 Km/h reconnu
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PW'HMSEQE classffication |

reconnatre un
panneatl

reconnaitre un
panneau

csafcton

o type de pannesy  PANNEAU de limiation de vitesse 60 km/h
reconnatre

Figure 44.Un panneau de 60 Km/h reconnu

|ﬂppm3§ge clazsification |

panneau

| it | type de panneauy  PaNNEaU dglﬁaﬂnn de vitesse E'EI-Iﬂmh
reconnaitne urn
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panneau

[ e ] type de pannesy  Panneau de limiation de vitesse 80 km/h
reconnaire un

Figure 45.Un panneau de 80 Km/h reconnu

Des panneaux non reconnu

type de panneau  NCONMU

I_ppprﬂm“ag& classification

Carate Ly type de panneay  NCONNU

panneau

classification
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type de pannegu  NCONNU

reconnaitre un
panneau

classification

la matrice de confusion

Apprentissage. classification

inconmu
i s type de panneau

panneay

]_ﬁpw]ﬂssag& classfication

inconnu
Y - tvpe de pannsau

panneau

B et f e
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Apprentissage | classflication

itre un type de panneay  NCONNU

panneau

classification

la matrice de confusion

L
Apprentissage classification

T type de panneay  NCONAU

panneau

classification

TG type de panneau  NEONNU

panneau

csafcston

nnsitre un type de panneay  NCONMU

panneau

Figure 46.Exemple des panneaux non reconnu par notre sy
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Des panneaux mal classé :

Apprentissage classification |

i reconnaie un ] type de panneau  iNconnu

panneal

reconnaitre un type de panneau  IMEENNY
panneau

‘ Classification ‘

Figure 47.Exemple d’'un panneau de 120 Km/h non reconnwnotre systerr

Apprentissage classffication

e type de panneau ﬁanneau é:l-;ﬁa'l-i.a_‘t.i.nn de vﬂesseﬁﬂlaﬂm
reconn un
panneau

Figure 48.Exemple d’'un panneau inconnu, classifié comme pande 60 Km/

iﬂwr&nﬁssage classification

type de panneau p-:anneau de limiation de vitesse 50 km/h

reconnaitne un
panneau

Figure 49.Exemple d’'un panneau inconnu, classifié comme pande 50 Km/
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type de pannesy  Panneau de limigtion de vitesse 20 lkkm/h

reconnaitne un
panneau

classffication

Figure 50.Exemple d’'un panneau inconnu, classifi€ comme paunde 80 Km/

La validation : nous avor calculé la matrice de confusion pour qu’'on puissieuer
le CRRpour chaque configuration de HO

Donc en appuyant sur le bout« classification » unefenétre va étre affichée pour
choix de la base de validati

Les résultats obtenus sont présentés dans lesed 22, 23 et 24 (dans la section
11.10).

[11.12. Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la description de moinception et la mise en ceuvre
notre systeme de reconnaissance des panneauxsc
Notre application consiste a montrer aux utilisegda maniéere de faciliter la tache
reconnaitre un panneaiout en tenant cornte de la qualité des résultats obtel

Cette application est développée en C++ sous VBualio 201
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Conclusion géneérale

Dans ce mémoire nous avons présenté la deuxiemee éun systéme de
reconnaissance de panneaux routiers, qui est basfpplement sur deux étapes principales,
I'extraction des descripteurs et leur classifiqatio

Pour l'extraction des descripteurs des panneauladmse GTSRB, on a utilisé les
descripteurs de HOG, ce dernier a été attribuécdasae en utilisant SVM.

L'utilisation de HOG avec SVM nous a permis d’obtestes bons résultats vu le taux
d’évaluation obtenu, et cela confirme I'efficacité HOG dans ce domaine.

Finalement, la reconnaissance des panneaux rogsersn domaine vaste, et pour cela
beaucoup d’'applications sont développés.
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