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Résumé :
Ce papier présente une approche intégrée de détection,

association et suivi appliquée à la reconnaissance de pan-
neaux routiers. L’algorithme effectue un suivi des pan-
neaux afin de réduire le nombre de faux positifs. La
détection des régions d’intérêt (ROIs) pouvant contenir
les panneaux est réalisée à l’aide d’un détecteur origi-
nal basé sur une détermination des coins dans les images.
Ces ROIs sont alors formalisées dans un cadre croyantiste
afin de les associer avec les ROIs déjà connues, réalisant
ainsi une fusion temporelle. Le suivi est assuré par des
estimateurs de Kalman linéaires permettant de prédire
la position des ROIs dans les prochaines images. Des
expérimentations en conditions réelles ont montré que la
solution proposée permet une réduction significative des
faux positifs.
Mots-clés :

Fusion de données, association évidentielle, suivi de
pistes.
Abstract:

This paper presents an integrated detection, associa-
tion and tracking approach for traffic sign recognition.
This algorithm tracks detected sign candidates in order
to reduce false positives. Regions Of Interest (ROIs) po-
tentially containing traffic signs are determined from the
vehicle-mounted camera images. An original corner de-
tector ensures the detection efficiency. The ROIs are re-
presented and combined using belief functions. The asso-
ciations maximizing the pairwise belief between the de-
tected ROIs and ROIs tracked by multiple Kalman filters
are processed. Thanks to this solution and to a feedback
loop between the tracking algorithm and the detector, a
false positive reduction of 45% is assessed.
Keywords:

Data fusion, credal association, tracking.

1 Introduction

La reconnaissance de panneaux routiers s’ap-
puie sur deux étapes principales : la détection et
la classification [17]. La détection localise dans
le flux d’images les régions d’intérêt (ROIs)

susceptibles de contenir des panneaux. La
deuxième étape reconnaı̂t les panneaux grâce
à leur pictogramme. Lorsque ces deux étapes
sont indépendantes, différents dysfonctionne-
ments peuvent être constatés : (1) détections
multiples pour le même panneau ; (2) échec
de détection du aux occultations temporaires ;
(3) fausses détections, communément appelées
“faux positifs”. Ces inconvénients peuvent être
traités par l’ajout d’une étape de suivi tempo-
rel [2, 4]. En effet, le processus de suivi per-
met de tenir compte de la redondance d’infor-
mations relatives à la scène considérée. Cela
permet de suivre les panneaux à travers le
temps [13, 20]. Selon cette approche, un pan-
neau est confirmé s’il est présent sur plusieurs
images consécutives. De plus, le suivi répond
au problème d’occultations temporaires en es-
timant la position des panneaux ainsi que leur
taille dans le plan image à travers le temps. Le
suivi demeure pourtant faiblement exploité dans
les systèmes TSR malgré son intérêt évident
pour la détection et la reconnaissance de pan-
neaux [6, 17].
Cet article se focalise sur une approche intégrée
pour la détection, l’association et le suivi de
panneaux. La recherche de panneaux dans
l’image s’appuie sur une détection des coins et
une analyse de l’orientation des contours [5].
Par la suite, un algorithme de fusion de données
temporel est développé pour l’association d’ob-
jets et leur suivi. Généralement, les processus
d’association et de suivi sont traités à l’aide



d’approches probabilistes. Plusieurs ouvrages
comme [2] et [4] traitent ce sujet. Les prin-
cipales méthodes d’association observation-à-
piste et piste-à-observation sont les approches
des plus proches voisins (GNN), l’association
probabiliste de données ((J)PDAF) [4] et le pis-
tage à hypothèses multiples (MHT) [19]. Ces
dernières souffrent néanmoins des limites de la
théorie Bayesienne lorsque les données sont in-
certaines et imparfaites [3].
Dans cet article, une approche d’association par
fonctions de croyance [11, 21] basée sur le
Modèle de Croyance Transférable (MCT) [22]
et s’appuyant sur [1, 18, 8, 9, 10] est
développée. Les résultats de détection n’étant
jamais exempts de faux positifs (FP), une fusion
destinée à réduire l’influence des données incer-
taines et imprécises (imprécision des capteurs,
occlusions, etc.) est effectuée. Un algorithme
de Suivi Multi-ROIs (SMR) qui implémente la
méthode d’association pignistique locale de [8]
est ainsi développé. Pour l’appariement, une fu-
sion de données des positions prédites des ROIs
dans les prochaines images est intégrée afin de
réduire la zone de recherche et le temps de
traitement. La prédiction du vecteur d’état des
pistes (ROIs suivies) est assurée par des filtres
de Kalman (FK) [15]. Les performances du
système en situations réelles démontrent sa ca-
pacité à gérer les imperfections, i.e. la réduction
des faux positifs.
L’article est organisé comme suit. La Sec-
tion 2 présente le système proposé. La Section 3
décrit en détails l’algorithme et sa validation
expérimentale est présentée dans la Section 4.
Finalement, la Section 5 conclue l’article.

2 Description du système

Le système est composé d’un détecteur de ROIs
couplé à l’algorithme SMR (voir figure 1).
Le Détecteur de ROIs procure un ensemble de
panneaux candidats (i.e. ROIs détectées) pou-
vant contenir des faux positifs. Pour remédier
à ce problème, l’algorithme SMR poursuit les
ROIs détectées. Le Filtrage (ou Suivi) renvoie
au détecteur les positions prédites des ROIs

dans les prochaines images. Les ROIs filtrées
sont transmises à l’étape de Reconnaissance.

Figure 1 – Diagramme du système proposé.

2.1 Détection de régions d’intérêt

La figure 2 décrit le principe du détecteur in-
troduit dans [5] et étendu dans cet article. L’ob-
jectif est de sélectionner les positions des pan-
neaux candidats par une détection de coins re-
latifs à la forme géométrique et aux picto-
grammes des panneaux. En premier lieu, les
gradients Ix et Iy de l’image selon les direc-
tions x et y sont calculées. Ensuite, la Détection
de coins ainsi qu’un Codage de pixels sont ef-
fectués. Le détecteur de Harris [14] est utilisé
pour la Détection de coins définissant ainsi les
positions candidates. Ces dernières permettent
la réduction de la zone de recherche de pan-
neaux qui pourront être confirmés par l’exploi-
tation de l’orientation des contours.

Le Codage de pixels extrait l’information de
gradient utilisé pour la reconnaissance de la
forme des panneaux. Dans l’image codée,
chaque pixel est codé selon l’orientation de
son gradient (1). Les calculs intermédiaires du
détecteur de Harris sont utilisés pour définir A,
B et C où A = (I2

x > T ), B = (I2
y > T )

et C = (IxIy < 0). T est un seuil permet-



Figure 2 – Diagramme du détecteur.

tant la sélection des gradients significatifs. Cinq
classes {0, 1, 2, 3, 4} obtenues selon les orien-
tations des pixels sont définies. Les pixels ne
correspondant pas à un contour d’objet sont
codés par la classe 0. Les contours diagonaux
sont représentés par les classes 1 et 2. Finale-
ment, les contours horizontaux et verticaux sont
représentés par les classes 3 et 4.

Class = AB(2− C) + 3A(1−B) + 4B(1−A) (1)

L’image codée est utilisée pour reconnaı̂tre la
forme géométrique des panneaux. Pour cela,
deux approches sont proposées : l’algorithme
RSLD (Ransac Symmetric Lines Detection)
pour la détection des panneaux triangulaires [5]
et une méthode de Template-Matching pour
la détection des panneaux circulaires. L’algo-
rithme RSLD vérifie la présence d’un pan-
neau triangulaire en détectant ses deux seg-
ments qui sont symétriques par rapport au som-
met considéré (cf. figure 3). Une simple inver-
sion des coordonnées y appliquée sur les pixels
de la classe 2 transforme les deux segments dia-
gonaux en un seul. La détection d’un seul seg-
ment permet de vérifier la symétrie du panneau
triangulaire et donc sa présence.

Figure 3 – Inversion des coordonnées autour
des coins sélectionnés. (a) Inversion verticale
vers le haut ou vers le bas (b).

Pour l’approche Template-Matching, les orien-
tations des contours permettent de reconnaı̂tre
la forme circulaire des panneaux. Le modèle
est défini par un ensemble de sous-régions po-
sitionnées de manière circulaire à l’intérieur
d’une région candidate (voir figure 4). Chaque
sous-région (4 × 4 pixels) doit contenir une
classe de pixels spécifique. Le processus de
détection consiste à mesurer la similarité entre
le modèle et une fenêtre localisée aux po-
sitions candidates déterminées précédemment.
Une sous-région est valide si le nombre de ses
pixels appartenant à la classe correspondante
est supérieur à un seuil Tc = 4. La forme cir-
culaire est reconnue si 85% des sous-régions
sont valides. Dans la pratique, un détecteur
peut générer plusieurs ROIs dans le voisinage
d’un même panneau. Par conséquent, il est
nécessaire de grouper les ROIs proches, liées au
même panneau, en se basant sur la position et la
taille du panneau dans les images [7].

Figure 4 – Modèle pour la détection de cercles.
(a) Panneau circulaire. (b) Distribution des
classes.

2.2 Suivi des régions d’intérêt

L’algorithme SMR est composé de trois fonc-
tions : Filtrage, Association de données, et Ana-
lyse des ROIs. Le Filtrage assure la prédiction



des futures positions des ROIs suivies dans les
images. L’Association de données met en rela-
tion chaque mesure générée par le détecteur (i.e.
ROI détectée) à une piste (i.e. ROI suivie) tout
en gérant les apparitions et les disparitions des
pistes. L’Analyse des ROIs exploite le contexte
temporel pour valider/rejeter les pistes trans-
mises à la phase de “Reconnaissance”. Les
ROIs détectées représentent les mesures ou les
observations du système et les ROIs suivies à
travers le temps définissent les pistes qu’il fau-
dra filtrer afin de réduire les FPs.
Du fait de ses performances établies pour des
applications de suivi, le FK [15] est implémenté
ici. Il a pour rôle la prédiction du vecteur d’état
de la piste (considérée comme une région de
recherche additionnelle dans les images sui-
vantes) à partir des états précédents. En effet, les
positions prédites sont ajoutées aux positions
candidates définies par le détecteur de coins afin
de réduire la zone de recherche et le temps de
traitement.
L’Association de données est composée de
trois étapes : Fenêtrage, Association, et Ges-
tion des pistes. Le Fenêtrage élimine les as-
sociations improbables entre mesures et pistes
afin de réduire la complexité du problème.
L’Association définit, à chaque itération k, les
relations entre les mesures et les pistes. Elle
implémente un processus de fusion où les me-
sures et les pistes représentent les données à
fusionner. L’Association détermine les relations
mesure-à-piste nécessaires à la mise à jour des
pistes existantes. L’apparition et la disparition
de panneaux n’étant pas soudaines dans une
séquence d’images, une analyse temporelle de
l’évolution des pistes permet de détecter les
faux positifs et de prendre en compte les occul-
tations temporaires.

3 Association et suivi multi-pistes

3.1 MCT et association d’objets

Considérons 2 cadres de discernement Θi,.

et Θ.,j , où i = 1, ..., n, avec n le nombre de
cibles à l’instant k, et j = 1, ...,m, avec m le

nombre de pistes à l’instant k. Il en résulte un
problème d’association de dimension n × m
à résoudre à chaque itération. Θi,. contient les
m relations observation(i)-à-piste(j) notées
{Y(i,j)}, et {Y(i,∗)} représente l’apparition
de l’observation(i). Réciproquement, Θ.,j

est composé des n associations piste(j)-à-
observation(i) notées {X(j,i)}, et {X(j,∗)}
représente la disparition d’une piste :

Θi,. =
{
{Y(i,1)}, ..., {Y(i,m)}, {Y(i,∗)}

}
Θ.,j =

{
{X(j,1)}, ..., {X(j,n)}, {X(j,∗)}

}
(2)

La représentation de la confiance dans l’asso-
ciation entre l’observation (ROI détectée) Xi

et une piste (ROI suivie) Yj s’effectue à l’aide
d’une fonction de masse mΘi,.

j répartie sur le
cadre de discernement Θi,. :
– m

Θi,.
j ({Y(i,j)}) : confiance dans l’association

entre Xi et Yj ,
– m

Θi,.
j ({Y(i,j)}) : confiance dans la non-

association,
– m

Θi,.
j (Θi,.) : ignorance.

La confiance en les associations piste-à-
observation m

Θ.,j
i ({X(j,i)}), mΘ.,j

i ({X(j,i)}) et
m

Θ.,j
i (Θ.,j) est obtenue par un mécanisme de

modélisation similaire. L’appariement d’objets
nécessite la définition d’une mesure de simila-
rité di,j (distance statistique) entre les objets de
Θi,. et Θ.,j . Intuitivement, on considèrera une
mesure di,j proche de 0 si la cible(i) correspond
à la piste(j), i.e. si les objets sont proches dans
le plan image. À l’inverse, une valeur élevée
de di,j traduira l’absence de correspondance
entre les objets. Une faible valeur supportera la
confiance dans l’appariement et une forte va-
leur la confiance dans le non-appariement. La
mesure ainsi introduite permet l’obtention des
masses de confiance mΘi,.

j et mΘ.,j
i . Dans cet ar-

ticle, les fonctions de masses sont décrites selon
le modèle introduit dans [12] :

m
Θi,.
j ({Y(i,j)}) = α exp−γdβij

m
Θi,.
j ({Y(i,j)}) = α(1− exp−γdβij)

m
Θi,.
j (Θi,.) = 1− α

(3)

où :



– 0 < α < 1 est un coefficient d’affaiblisse-
ment fonction du niveau de fiabilité accordé
aux données,

– dij est la mesure de similarité entre la cible(i)
détectée à l’instant k et la piste(j) connue au
même instant,

– γ ∈ R∗ est fixé à 0.01,
– β ∈ N∗ peut être choisi arbitrairement

faible [12] et est fixé à 2.
Pour le suivi temporel de régions d’intérêt, la
mesure de similarité utilisée est la distance
de Mahalanobis entre les cibles et les pistes.
Ainsi, la confiance dans une association dépend
directement des performances des filtres de
suivi. Une combinaison par la règle conjonc-
tive [23] est réalisée à partir de ces fonctions
de masses et les probabilités pignistiques d’as-
sociation observation-à-pisteBetPi,.(.) et piste-
à-observation BetP.,j(.) sont calculées. Les
détails de ces opérations sont décrits dans [18]
et [8].
Au stade de la décision, il convient de rete-
nir les “meilleures” paires d’association. En
considérant BetPi,.(.) et BetP.,j(.) comme des
matrices de coût, ce problème s’apparente à
un problème d’affectation souvent abordé par
des techniques d’optimisation globale comme
l’algorithme Hongrois [16]. Ce dernier fournit
la solution maximisant la somme des proba-
bilités pignistiques avec le risque de conver-
ger vers une solution non-optimale locale-
ment [18]. Aussi, nous exploitons dans cet ar-
ticle l’algorithme de Probabilité Pignistique Lo-
cale (PPL) introduit dans [8] (cf. Algorithme
1). Afin d’éviter des affectations locales sus-
pectes, le PPL effectue, sur la base des ma-
trices BetPi,.(.) et BetP.,j(.) une sélection suc-
cessive des paires d’objets dont la probabilité
pignistique est maximale, ne nécessitant pas de
calcul supplémentaire contrairement aux autres
approches crédales [8]. Le PPL est par na-
ture adapté aux applications dont les contraintes
temporelles sont fortes. Par ailleurs, cet optimi-
seur local demeure moins conservatif et réduit
les appariements contradictoires et ambigüs.

Algorithme 1 Probabilité Pignistique Locale
(PPL)
Données : Matrice pignistique BetP
Résultats : Matrice {Associations}
{Associations} ← {}
Pour toutes les lignes de BetP faire

(imax, jmax) = arg max
(i,j)

(BetP (i, j))

{Associations} ← (imax, jmax)
Suppression de la ligne imax et de la co-
lonne jmax de BetP

Fin Pour

3.2 Suivi de pistes

Pour chaque image k, le détecteur génère un
ensemble Z de n ROIs candidates (cibles)
représentées par des mesures Zi(k) ∈ Z ,
i = 1, ..., n. L’ensemble X contient les m
pistes suivies à l’instant k à associer avec les
éléments de Z . Une piste j est caractérisée
par son vecteur d’état Xj(k) ∈ X . Supposons
que les modèles d’évolution et d’observation
sont linéaires en les états de la piste Xj(k).
Considérons également que les observations
Zi(k) et les états sont linéairement dépendants.
Les modèles d’évolution et d’observation sont
alors donnés par :

Xj(k) = FXj(k − 1) + w(k)
Zi(k) = HXj(k) + v(k),

(4)

avec :
– Xj(k) ∈ Rl le vecteur d’état de la piste j,
– F ∈ Rl×l la matrice d’état,
– Zi(k) ∈ Rp la ième observation fournie par le

détecteur,
– H ∈ Rp×l la matrice d’observation,
– w(k) et v(k) respectivement le bruit d’état

et d’observation. w(k) ∈ Rl×1 est un bruit
gaussien, centré, de covariance Q tel que
w ∼ Nl(0, Q). v(k) ∈ Rp×1 est tel que
v ∼ Np(0, R).

Le vecteur d’état Xj(k) de la piste j est :

Xj(k) = [x, y, s, vx, vy, vs]
T , (5)

avec [x, y, s] respectivement la position et la
taille de la piste j dans le plan image, [vx, vy]



ses vitesses relatives entre deux images succes-
sives [24] et vs sa variation de taille entre les
instants k − 1 et k. Zi(k) est défini par la posi-
tion x, y et la dimension s de la cible i dans le
plan image :

Zi(k) = [x, y, s]T . (6)

Compte tenu de la fréquence de détection élevée
du système (25 Hz) et des caractéristiques de
l’application, le modèle d’évolution à vitesse
quasi-constante est particulièrement adapté [6] :

x(k) = x(k − 1) + vx(k),
y(k) = y(k − 1) + vy(k),
s(k) = s(k − 1) + vs(k),

avec :


vx(k) ∼ N (vx(k − 1), σ2

x),
vy(k) ∼ N (vy(k − 1), σ2

y),
vs(k) ∼ N (vs(k − 1), σ2

s).
(7)

où N (µ, σ2) décrit un processus normal centré
sur µ avec un écart-type σ.

Le cycle de vie d’une piste est composé de trois
étapes : création, mise à jour, et suppression [4].
L’apparition (fonction deBetPi,.({Y(i,∗)})) crée
un filtre. Le déplacement initial [vx, vy] et la
variation de taille vs sont mis à 0. Une piste
existante est mise à jour si elle est associée
à une cible. L’étape de mise à jour permet
l’incrémentation d’un compteur cmaj(j) ex-
ploité lors de l’étape d’analyse de ROIs. La dis-
parition (fonction de BetP.,j({X(j,∗)})) signi-
fie qu’aucune cible n’a été associée à la piste
concernée. L’état prédit X̂j(k) de la ROI suivie
est alors propagé sans correction. Trois dispari-
tions successives aboutissent à une suppression
de la piste. Pour réduire le taux de faux posi-
tifs, chaque piste j est évaluée à partir de son
indice de confiance C(j) défini en fonction de
cmaj(j) et de la longueur de la piste (cf. (8)).
cmaj(j) représente le nombre de fois où la piste
j a été associée à une mesure. longueur(j) est
la durée de vie d’une piste représentée par le
nombre d’images où la ROI poursuivie j est
présente. Les ROI poursuivies ayant des in-
dices C(j) inférieur au seuil prédéfini Tconfiance

sont considérées comme des fausses détections.
Les autres représentent les ROIs filtrées et sont
transmises à l’étape de Reconnaissance.

C(j) =
cmaj(j)

longueur(j)
(8)

4 Résultats

Cette section présente les résultats obtenus du-
rant des tests menés avec un véhicule instru-
menté. Une caméra ECK100 monochrome de
Sensata Technologies est embarquée. Elle four-
nit 25 images par seconde avec une résolution
de 640 × 480 pixels. L’algorithme SMR est
implémenté en C++ et utilise la bibliothèque
OpenCv 2.4. Il s’exécute sur un Intel core i7
2.20 GHz avec 8 GB de RAM sous Windows
7, 64 bits.
La vérité-terrain a été déterminée empirique-
ment en définissant, pour chaque image, la po-
sition des panneaux dont la taille est comprise
entre 20×20 et 60×60 pixels. Les paramètres de
configuration du SMR sont : Tconfiance = 0.85,
α = 0.9, mmax = 10, (σx, σy, σs) = (2, 2, 3).
Les performances de l’algorithme SMR sont
évaluées par le taux de faux positifs par
image (FPPF), le taux de détection par image
(DRPF), et le taux de détection par pan-
neau (DRPS) (9). Une détection est considérée
comme correcte si un panneau est transmis suc-
cessivement à l’étape de Reconnaissance plus
de N = 3 fois.

FPPF =
Nombre de faux positifs

Nombre d’images

DRPF =
Nombre de vrais positifs

Vérité terrain
· 100

DRPS =
Nombre de bonnes détections

Nombre de panneaux
· 100

(9)

La séquence vidéo décrite dans le Tableau 1 et
composée de scènes de conduite variées est à
l’origine des résultats présentés.

Le Tableau 2 présente les résultats obtenus sur
cette séquence avec et sans SMR. Le détecteur



Figure 5 – Impact du bouclage entre le suivi de ROIs et le détecteur. (Haut) Sans bouclage. (Bas)
Avec bouclage.

Tableau 1 – Description de la séquence de test
Nombre d’images 12 500
Distance parcourue (km) 10
Autoroute (%) 33.6
Ville (%) 11.6
Nombre de panneaux circulaires 31
Nombre de panneaux triangulaires 11

de panneaux circulaires et triangulaires procure
à lui seul (noté SMR) respectivement un taux
de détection par panneau de 87% et 91% avec
0.28 et 0.26 de FPPF. L’intégration du SMR
réduit le FPPF de plus de 45% diminuant ainsi
les données transmises à l’étape de Reconnais-
sance. Notons que même si le DRPF diminue
avec l’utilisation du SMR pour les panneaux tri-
angulaires, finalement tous les panneaux sont
correctement détectés et suivis grâce notam-
ment à la prise en compte par le détecteur des
positions des ROIs suivies. La Figure 5 illustre
l’intérêt de ce rebouclage sur une séquence
d’images dans laquelle la détection s’avère
délicate sans cette connaissance a priori.
La détection des ROIs nécessite en moyenne
40 ms par image. Le temps de traitement du
SMR dépend quant à lui du nombre de ROIs
détectées (n) et suivies (m). Il reste cependant
pour cette application très faible (moins de 2 ms
pour m = n = 5 [6]). Par conséquent, l’ap-
plication de détection et de suivi de panneaux
satisfait aux exigences des systèmes embarqués

Tableau 2 – Performances du système

SMR SMR
Panneaux circulaires
DRPS (%) 87 87
DRPF (%) 88 86.6(−2%)
FPPF 0.28 0.15(−46%)
Panneaux triangulaires
DRPS (%) 91 91
DRPF (%) 64.2 55.4(−14%)
FPPF 0.26 0.14(−46%)

temps-réel en assurant un suivi à la cadence du
capteur utilisé.

5 Conclusion

Une approche intégrant la détection, l’associa-
tion et le suivi de panneaux routiers basée sur
une fusion de données spatio-temporelles est
présentée. L’objectif est de réduire les faux po-
sitifs en suivant les panneaux candidats (ROIs)
et en traitant l’association des données avec le
Modèle de Croyance Transférable. Un détecteur
extrait de l’image un ensemble de ROIs can-
didates qui représente les données à combi-
ner. Les associations entre les ROIs connues
et détectées sont déterminées en fonction du
maximum de croyance. Le suivi des ROIs est
effectué par une série de filtres de Kalman
gérés dynamiquement en fonction de l’appa-
rition et de la disparition des pistes. Finale-



ment, les pistes sont analysées afin de détecter
les faux positifs. La solution proposée renvoie
au détecteur les positions prédites des pan-
neaux pour les considérer comme zones de
recherche additionnelles dans les images sui-
vantes. Les résultats expérimentaux montrent
l’aspect temps-réel ainsi que l’efficacité de cette
stratégie dans la réduction des faux positifs.

À l’avenir, des applications de détection et de
suivi d’objets dynamiques (véhicules, piétons,
etc.) seront considérées. L’association sera aussi
améliorée par l’emploi de primitives d’apparie-
ment autres que les distances statistiques dans
la modélisation par fonctions de croyance.
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