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RESUME

Cette thése preésente un travail de recherche en robotique concernant
particulierement l‘interpretation d'informations visuelles pour

1'automatisation de postes de production industriels.

Elle peut schematiquement se partager en deux sections. La premiere
présente un exposeé assez genéral sur le traitement d'images, traitant
particulierement de techniques compatibles avec les contraintes
industrielles de vitesse, de preécision, de simplicite et de robustesse.
La seconde partie traite d'un systéme automatique pour le tri et le
rangement en magasins de pieces 1industrielles plates, méme 3Sous

1'hypotheése de recouvrement partiel.

On a particulierement développe les paragraphes ou, sur des matieéres
deja connues, des remarques originales sont faites, et les chapitres
présentant des contributions nouvelles en traitement d-images. Ainsi
les fenétres de mesures, qui sont largement repandues, répondent ici &
un critere preécis pour leur taux de superposition; les filtres moyenneur
et median sont analyses pour leur comportement statistique; le modele
des courbes quantifiees, pour la repreésentation des formes, se compare
favorablement & celui des images échantillonnées; la segmentation
d'image est redéfinie pour signifier “division de 1'image en segments de
contours®, plutot que "mosaique de regions (parfois arbitrairement)

fermees".

Les contributions 1les plus substantielles, semble~t—il, sont les

suivantes:

- Un nouvel algorithme de poursuite et de squelettisation des
contours. La technique decrite permet une connexiteé maximale, une

assez grande adaptabilité et une rapidite extréme.

~ Un filtrage curviligne iteratif. Il permet l'extraction ulteérieure
tres précise des caracteristiques (de formes) d'une image. Base
sur des considérations similaires a celles qui conduisent au filtre
de Wiener, il permet d'échanger de l°insensibilité au bruit contre

de la definition des contours dans les hautes frequences spatiales.
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- La conception et la reéalisation sur miniordinateur d'un systeme gae
reconnaissance et de localisation, qui permet d'automatiser une
opération de tri et de mise en magasing pour des pieces
industrielles plates entieérement vigibles. On wutilise en
particulier l'information de courbure le long des contours pour
reconnattre le type et pour estimer l-orientation des pieces de la

scéne.

- L'adaptation et l'extension du systeme ci-dessus pour traiter les
piéces qui se chevauchent et sont visibles partiellement (pieces en
vrac). La résolution des niveaux de gris est affinée, les contours
doivent etre amincis, et apres reconnaissance et localisation de
chaque segment de contour un test de superposition verifie que 1la

piece coxrespondante est accessible.



1. RECHERCHES ACTUELLES EN ROBOTIQUE

La robotique est une discipline qui traite de systemes autonomes,
appelés "robots", comprenant scheématiquement trois parties: Des capteurs
d'information, des unités de traitement de l'information acquise, et des
actuateurs mecaniques qui meodifient 1l'environnement en conseéquence.
Bien qu'autonomes, les robots incluent généralement une importante

fonction de communication avec les operateurs et les autres machines.

La robotique fait respectivement appel a la physique, a 1'électronique,
et a la mecanique pour chacune de ces parties, mais elle emprunte
principalement ses concepts & la theorie du controle et a la psychologie
traditionelle: C'est une discipline “cybernétigque” en cela qu'elle
organise des systemes selon le modéle du corps humain, imitant bien des
mécanismes regulateurs, de la simple boucle de contre-réaction jusqu'a
1'intelligence (Saridis /1/ montre bien comment 1'intelligence

artificielle s’inté re a la théorie du contrdle).

La robotique se développe maintenant tres vite. D'une part la
technologie adequate existe, permettant a l'outil robotise de produire
autant qu-'avant, pour une quantite globale de travail humain moindre.
D'autre part un surcroit de production est necessaire pour satisfaire
les besoins des pays moins deéveloppes ... et ceci sans que 1les pays

industrialises en patissent.

La robotique émerge pour, en principe, remplacer des travailleurs (au
moing partiellement) par dJes moyens de production non-humains. On a
donc la satisfaction ethique de reduire l'asservissement de 1l'homme a
son travail. Cependant dans la mesure ou la robotique atteint son but,
d'autres problemes, moindres, apparaissent sur les terrains politique et
social, D’une part il faut étudier une nouvelle loi de repartition des
biens produits, moins basée sur 13 notion de travail fourni, et d'autre
part, il faut creer des “"jeux", evoluer vers une societé des
“travaux-loisirs". La difference entre le travail traditionnel et le
jeun me paralt resider, aujourd'hui, dans la satisfaction a tres court
terme que le jeu apporte par opposition aux satisfactions indirectes et
lointaines auxquelles le salaire donne droit. La situation doit se

généraliser, ou les notions de travail et de jeu se confondent.
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Ceci n'est pas utopiste, 11 existe deja des privilegiés qui, bien due
leur part de biens soit absolument garantie, n‘en vont pas moins

"travailler".

Bien que conceptuellement partis du modele humain, les robots ne sont
quére antropamorphiques. 1I1s se sont rapidement specialises, ameéliorant
les capteurs (sensibilité, précision, diversite) et 1les actuateurs
{puissance, preécision, diversite). Meme les capacités logiques et
arithmetiques de 1l'unité de traitement d'information sont parfois
décuplees (calculs, demonstration de théoréme, regulation...). Les
robots s°'impogent d'abord en environnement non viable ou dangexreux pour
1'homme tel que l'egspace ou les ateliers de fonderie. Depuis quelques
anneées, ils sont €tudieés paxr de nombreux centres de rechexrches en vue
d'applications industrielles et ils commencent a envahir les unités de

production /2,3,4,5/.

Commencés en 1976 dans le cadre pluridisciplinaire d'un “Projet d'Ecole”
sur 1'automatisation industrielle, nos recherxches ont pris un caractere
plus theorique dés 1978, s‘orientant vers une thése de doctorat.

Specifiquement en robotique, nos travaux s'apparentent a certaines

recherches developpées a l'universite dJd'Edimbourgh /6/, et aux
Etats-UOnis /7,8/. Cependant, 1ils s‘'inscrivent dans le domaine plus
vaste du traitement des signaux maintenant classique, et plus

particuliérement du traitement d'images en passe de le deve

Notre otude concerne un type do captour particutier et une unité de
traitement de l'information. Elle se restreint a l-acquisition et a
1'analyse 4’informations visuvelles. Le but est de connaitre sous la
foxme la plus abstraite possible 1'environnement d'un robot, en
utilisant la lumiére comme support d'information. Les moyens mis en

oeuvre sont limités par des exigences industrielles de rentabilite.

A coOte de remardques originales sur des matiexes connues (cf.
paragraphes traitant des fenetres de mesures, d4e 1la parenteé entre
filtres median et moyenneur, de la dualité entre echantillonnage
d'images et quantzfantion de courbes, de la segmentation d°'images, du
groupement des caractéristiques et des meéthodes correspondantes de
comparaison}, les contributions nouvelles 1les plus substantielles

rapportées dans cette these concernent:
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~ Un nouvel algorithme de poursuite et de squelettisation

sequentielle des contours,

- un filtrage curviligne iteratif pour les images numérisees,

~ la conception et la realisation sur miniordinateur d'un systéme de
reconnaissance et de localisation de pieces industrielles multiples

qui ne se touchent pas,

~ 1'adaptation et l'extension du systéme preceédent pour
l'adentification et la localisation de pieces partiellement cachees

(piéces en vrac).

Afin de valider par l'experience daverses approches et pour illustrer
les 1resultats obtenus, un petit systeme robotique complet a €té mis sur
pied, comprenant une camera de télevision a vidicon, un miniordinateur

et un manipulateur carteésien a quatre degres de liberte.

Cette etude comprend schématiquement deux parties. La premiére est
theorique, presentant des techniques classiques ou originales en

traitement d°'images.

Le chapitre 2 traite de 1'image, de son contenu en formes et en
textures, de son acquisition par differents capteurs, a vidicon ou a
semi-conducteurs, de son amelioration par des filtres lineaires,
passe-bas, passe-bande, passe-haut, et par des filtres non-lineailres,
tables de conversions, seuils, filtre meédian... Le chapatre 3 deécrit
differentes methodes de segmentaticn d°images, par analyse de connexite,
par transtormeées, et par poursuite de contours. Il preésente aussiy un
algorithme original de squelettisation sequentielle des contours., Au
chapitre 4, plusieurs algorithmes de lissage des courbes se comparent
sous un é€clairage de la theorie de l'information. L'extraction de
caracteristiques visuelles, longueurs, surfaces, moments d'inertie,
courbures, transformees, font l'essentiel du chapitre 5, Le chapitre
survant presente divers aspects de la reconnaissance des formes. En
particulier, des fonctions de correlation et des mesures de distances
dans ]'espace des caracterastiques sont  decrites, puls les notions
d'analyse stiructurelle, de wvariables floues et de grammaires avec

attributs sont rntrodultes.
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La seconde partie de ce rapport discute les principaux reésultats
expérimentaux tires d'essals en automatisation industrielle (chapitre

7).

On s'est attaqué a la reconnaissance et a la localisation de pieces
mécaniques. Le probleme s'est cantonne a des scénes essentiellement
bidimensionnelles, sans texture. Si des pileces tridimensionnelles se
présentent, elles doivent offrir un wnombre fini de profils (en
particulier pile et face pour les pieces plates). De plus, le profil ne

doit pas trop varier lorsque les pieces se superposent.

Deux solutiond sont apparues, 1l'une pour le cas ou les pileces ne se
touchent pas, et 1la seconde pour celui ou des objets plats peuvent se

superposer a quelques niveaux.



2. ACQUISITION, NUMERISATION ET PILTRAGE D'IMAGE

Le chapitre 2 traite d'abord de l'acquisition des images. Le contenu de
l'image, le choix d'un capteur, 1les problemes d'éclairage et de

numeérisation gont briévement examinés.

Ensuite 1l'attention se porte sur les opérateurs de filtrages, lineaires
et non~lineaires, qui permettent une amélioration ou facilitent
1’interpretation du signal lumineux perGu. Les mesures opereées dans des
régions (fenetres) de l'image (histogrammes, moments statistiques ...)

sont interpretées dans une perspective de theorie de l'information,

Enfin la division de 1l'image en informations de texture et de forme

devoile les limites poseées a notre eétude.

2.} Acquisition d'image

Une image est essentiellement 1la projection d'une scéne lumineuse &
trois dimensions Sur un plan. Il y a donc, en principe, perte

d'information.

Dans une certaine mesurxe, er multipliant les projections selen des
angles differents 11 est possible de connaltre la scene dans ses
trois dimensions. Cette approche est utilisee en vision

stéreéoscopique par exemple /9,10/.

Une autre maniére, indirecte, de connaitre la troisieme dimension

consiste a projeter un eclairage latéral sur la scene.

Pour notre etude, nous nous sommes limites a des sceénes
quasi-planes, paralleles au plan de l'image. Une image peut etre
definie mathematiquement comme une fonction analogique d'intensite
lumineuse b, exprimeée par rapport a deux variables orthogonales x
et y.

Il existe de nombreux capteurs opto-electroniques capables
d‘assurer la traduction électrique de scénes visuelles /1i/. Tubes
(vidicon, plumbicon. .. ), dissecteurs d’ image, matrices a

semi-conducteurg (diodes, CCD, CID...) Qafferent par beaucoup de
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experiences montrent que méme 3i on choisit la solution pax
episcopie, le contraste entre fond et objet est géneralement

suffisant. C'est donc la solution que nous avonsg adoptee.

2.2.2 Pieces en mouvement

Il est bien connu en photographie dque 9i un objet gse
deplace, le temps de capture de l'information doit etre tres
court pour éviter un "bougé”. Deux méthodes sont possibles
pour geler le mouvement: l'emploi d°'un Stroboscope, ou celui
d'un obturateur rapide /12,13/. L'obturateur rapide conduit
a un temps de capture ( 1/2°000 s) plus grand que le

stroboscope ( 1/40°'000 g). Il exige un é€clairage continu et

donc beaucoup plus d'energie que le stroboscope. Par
contre, on peut 1l'obtenir dans une zone dQu spectre lumineux

ou les capteurs sont geéneéralement plus sensibles.

2.2.3 Eclairage fluorescent

Le type d'eéclairage nécessaire, continu ou variable, depend
du capteur utilisé; les capteurs intégrent la lumiére qu'ils
regoivent durant un certain temps. Ils reagissent donc

comme des filtres passe-bas a 1’'illumination de la scéne.

0 50 100 150 200 250  f(Hz]

F1g.2.2 L'illumination I (tube fluorescent) a ses composantes
périodiques (scintillement) filtrées par la camera de
TV, dont le temps d'intégration est de 20 ms. H
représente la bande passante de la cible viadicon

balayee selon les normes CCIR.

b

Lw
P S S S e T s T T ST m-ﬁ
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En particulier pour les cameras de television (tubes a
vidicon) 1l'image due a un eclairage fluorescent est pareille
a celle que fournirait un éclairage continu (lampe a
filament et tension continue): Les composantes
frequentielles de 1'illumination ont des peériodes multiples

du temps d‘integration de la camera (Fig.2.2).

Mesures de la troisieme damension

La profondeur d'une scéene est rarement mesureée Jdirectement.
Duda et al. /147 ont wutilise un laser. Par contre une
maniére indirecte de connaitre 1la troisiéme dimension

consiste a3 projeter un éclairage lateral sur la scene.

Si la lumieéere incidente est formeée de lignes ou d'un reéseau
de points lumineux, la troisiéme dimension de la sceéne est

alors trahie par leur deformation /15,16,17,18/.

Si 1'eclairage lateral est wuniforme, on peut néanmoins
deduire des ombres portées la position relative des
différents plans de 1'image. La Fig.2.3 montre comment
1'usage d-'éclairages rasants, peut faciliter la detection
des bords et de la position relative de pieéces partiellement
superposées. Outre 1le temps de traitement ralenti, les
difficultes additionnelles d'un eclairage pulse, il faut
encore remarquer que les ombres portées donnent lieu a deux
bords, dont l'un seulement est significatif. C'est pourtant
le prix a payer pour percevoir 4des contours la ou les autres

méthodes echouent.

Un éclairage latéral uniforme peut aussi donner des
rengeignements sur l’orientation des surfaces. La quantite
de lumiére diffusée par une surface varie avec le cosinus
carxeé de 1'angle deéfini par 1'eclairage incident et une

normale a la surface.
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Un signal dont le spectre est a bande limitée (b) peut se
représenter par des valeurs discretes. La courbe ¢ montre le
spectre du signal s:'t) aprés echantillonnage a 1la frequence
.. La zone hachurée decrit 1les exigences d‘'un filtre
capable de reconstituer s(t).

La transformee de Fourier a la proprieté remarquable de garder la
rotation: wune image tournée de 30 degrés conduit a une transformee
elle aussl tourneée du méme angle. Comme nos images n'ont pas
d'orientation precise, on peut considérer leur contenu spectral
comme borneé circulairement. Cependant, pour nos applications,
1'eéchantillonnage sur une grille rectangulaire est retenu en raison

de la simplicité du traitement qui en resulte:

= (2.1)
Ba(fx,fy) F{ba(x,y)}

£ |>£
X xmax (2.2)

£ [>£
Y ymax

si £ =
i B( x,fy) 0, pour {
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on peut numériser:
b(n ,n)=b (n 4 ,n &) (2.3)
X y a xx vy

avec A <1/2f et A <1/2f (2.4)
X xmax y ymax

L'intensite lumiheuse de chaque echantillon est aussi numérisee.

La definition varie entre 2 niveaux et 256 suivant l'application.

Une loi de quantification linéaire est en genéral adoptee.
Filtrage d'une image

Il est géneralement utile de traiter specifiquement les différentes
composantes d'une image. Pour cela on utilise des filtres

non-lineaires ou, le plus souvent, des filtres lineaires /22/.

Le filtrage d'image se fait presque toujours dans le domaine
spatial. Pourtant, les filtres 1lineaires sont plus faciles a

discuter dans le domaine frequentiel.

Les fenetres de filtrage varient en grandeur suivant 1l’effet
rechercheé. Grandes, elles diminuent fortement 1'influence du bruit
a large bande present dans 1l'image; petites, elles preservent le
maximum de definition. Leur usage est tellement reépandu qu'elles

commencent a s'intégrer dans les “smart sensors” /23 /.
2.4.1 Filtres lineaares

Le filtrage d'une 1image s’exprime par un produit de

convolution:

= , -1,y-mdd (2.5)
baf(x,y) Sin(t n)ba(x 1,y-n)d1dn
et sous forme numerique:

b (n ,n )=% I h(i,j)b(n -i,n -3) (2.6)
f x L. X y
1]
ou h(x,y) est la reponse impulsionelle (poant-spread

function) du filtre.
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Les filtres lineaires utilises en traitement d'image forment

pPrincipalement trois groupes.

Un premier ctype de filtres regroupe les operateurs qui
lissent 1'image, reduisant le bruit granulaire do a la
quantification des niveaux de gris, le bruit introduit par
les capteurs opto-electroniques et le bruit do aux
inhomogéneites de surface. Ces filtres ont une
caracteristique passe-bas, et gardent la plus grande partie
du spectre. 1ls ont typiquement une taille comprise entre
2x2 et 5x5 élements d'amage. Bien qu'ils soient faciles a
réaliger optiquement, (une legére defocalisation suffit),

ils sont generalement realisés électroniquement pour traiter

également les bruits injectés en amont du capteur. Ces
filtres, passe-bas, restreignent la bande passante du
systéme d'acquisition. Or deja avant la conversion

analogique numérique (A/N), on ne permet pas une bande
passante inutilement large (la limite est fixee par les
details de 1'image qui sont intéregsants). Les opérateurs
passe-bas sont toutefois utiles apres numérisation parce que
le spectre de 1'image ne s'arrete pas brutalement a une
frequence de coupure §:, mais se prolonge, attenue, bien
au-dela. La frequence d'échantillonnage est donc choisie en
pratigue au dela de 2-§:, ce qui leur 1laisse un peu de
marge. Le chapitre 4 traite de deux critéres pour le choix
des frequences de coupure et d‘echantillonnage en

numérisation d'images.

Un deuxiéwme type de filtre rassemble les opérateurs
passe-haut qui permettent de corriger 1les variations
d'éclairage sur la scéne. Ils sont facilement realiseés en
goustrayant 1°'image traitée passe-bas de 1l'image originale.
Dans ces applications, le filtre passe-bas englobe au moins

10x10 elements d'images dans sa réponse impulsionnelle.

Le troisieme type de filtre, qui est trés reépandu, sert a
accentuer les bords ou meme, a ne garder qu'eux.
L'opération de base est la dérivation de 1'image. Une

simple derivation donne le gradient. Une double, le
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laplacien. On a donc des filtres passe-haut.

En plus, un certain taux de filtrage passe-bas est souvent
inclus, ce qui conduit a une grande variété g4‘'operateurs
passe-bande (Sobel, Meéro-vVassy, Prewitt...) /18/. Ces
operateurs integrent le filtrage passe-bas typique du
premier groupe a leur traitement essentiellement passe-haut.
Le filtre 6x6 de Mero-Vassy /24/ est la convolution d'un

filtre passe-bas triangulaire 5x$ par un gradient (Fig.2.5).

*“JL:—J_J—

a b c

Illustration selon un axe de la combinaison d'un
filtre passe-bas traingulaire (a) et d'un passe-haut

{b), qui conduit au filtre de Mero et Vassy (c).

Filtres non-lineaires

Les filtres non-lineaires wutiliseés en traitement d'image
sont tres simples a realiser mais se pretent mal a 1'analyse
theorique. Il en existe une grande variete, mais nous n'en

présenterons que cing sortes.

Tables de conversion. Il est treés courant en traitement
d'images que 1'on change la caracteristique de
quantification des gris. On remplace alors la valeur des
gris en chaque point par wune certaine fonction. Des
conversions exponentielles, logarithmigues ou resultant de

mesures de 1'image sont Courantes. Ceci peut par exemple

"ameliorer la qualite subjective d'une image par augmentation

du contraste. Une conversion logarithmique rend le

contraste independant de 1'illumination...

Seuil. L'operateur le “seulllage" est essentiellement un
comparateur. Le signal d'entree est comparé a une

reference. La sortie du filtre montre alors le signe de
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leur dafference. La reference est souvent fixe. Elle varie

aussi parfels en fonction (lineaire ou non) de 1'image.

Filtre median. Le filtre median donne a sa sortie
l'echantillon d'entree gqui, dans un domaine donne, a autant
de voisins plus grands que lui, que de voisins plus petits.
DPans 1les images binaires, le filtre median est equivalent a
un opérateur "majorite". Le meérite de ce filtre est
d'eliminer totalement du bruit ou des details génants qui se
manifestent de manieére isoleée, tout en gardant, ailleurs,

des transitions tres raides.

Le filtre median (non-lineaire) a une parente assez grande
avec le filtre passe-bas (lineaire). Alors que le filtre
passe-bas opere essentiellement une estimation de moyenne le
long d'un signal, le filtre median opéere une estimation de
médiane. Le chapitre S traite plus en detail ces deux

mesures statistiques.

Huang & al./25/ donnent 2n algorithme récursif pour le
filtrage médian rapide des images. Justusson /26/ fait une

analyse statistique de l'effet du filtrage median.

Operateurs d‘expansion et d'érosion. Un autre type
d'opérateurs non-linéraires courants en traitement d°images
binaires concerne 1les variations de taille des objets:
L'opéerateur d‘'expansion laisse diffuser dans une feneétre les
éventuels points appartenant a des objets. La fenetre est
convoluée avec 1'image. Ceci peut etre interessant pour
obtenir des surfaces uniformes car les petits trous sont
elimines. Les opérateurs d'eérosion, au contraire,
permettent d'eéliminer les petits objets 1isoles (parasites)
et, partiellement, de séparer des objets qui se touchent.
Ce sont alors les eventuels points du fond qui $8°'imposent,
dans la fenetre. De plus, lorsqu’'on leur adjoint un test de
connexite, ils permettent d'extraire le squelette des lignes

et des objets /27,28,29/.
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Ces operatuers ont ete partiellement géneraliseés pour le
traitement des images a niveaux de gris., Une fonction de
“membership" est associee a chaque point, indiquant combien
ils sont blancs ou noirs. Les operations logiques sont
alors remplacees par des tests de valeurs minimales et
maxaimales selon les reégles habituelles pour les engsembles

flous /30/.

Masques optimaux. I1 existe de nombreuses techniques qui
essaient une varieéete de fonctions geénéralement lineaires sur
une image et, ensuite, sélectionne celle qui satisfait au
mieuxX wun critere, Parmi les operateurs simples et bien
connus qui appartiement a cette categorie, notons en
particulier 1l'opérateur de Kirsch /18/ et celui de Frei et
Chen /31/. Le premier est un opeérateur assez sensible
utilisant une fenétre de 3x3 points. Quant au second, il
présente 1l'avantage d'eétre sensible tout en épaississant peu
les bords.

Les masques optimaux sont parfois definis en nombre
inutilement eleve /32,33/. Leur decomposition en
composantes orthogonales permet la méme sensibilite, au prix
de calculs moindres. Par exemple le filtre de Sobel,
applique selon deux directions perpendiculaires permet
d'estimer un bord selon des directions de U /8 radians. Le
filtre de Hueckel s18/ assure la detection de bords et de
lignes a l'aide d'une decomposition en serie de Fourier dans

une base polaire.

Fenétres

Tres souvent 1'image est subdivisee en reégions ou des
parametres sont estimes. Pax exemple la reference
adaptative d'un operateur a seulil, les mesures statistiques
de texture, ou encore les histogrammes locaux de gradient
sont effectues dans de telles fenétres. Pour des raisons de
symetrie, la zone de dependance de ces caracteéristiques se
distrabue circulairement autour du point de mesure. En

principe, la fenetre de calcul devrait etre centreée en
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chaque point.

La taille des feneétres peut etre vue comme 1mposée par un
filtre passe-bas a reponse uniteé sur le domaine considere et
nulle ailleurs. De maniére plus stricte, on peut examiner
la rxeponse impulsionnelle du "filtre" qui meéne au parametre
pP(x,y). Si1 on a une impulsion de Dirac au centre d'une
image, 1l est clair que toutes les feneétres qui incluent le
centre de 1'image vont eétre affectees. On retrouve donc
pour p(x,y) la forme de la fenetre de mesure. Pour une
dimension Lx de la fenétre le long de x, on obtient alors
une transformeée en sin gc/fx le long de fx, qui a son
premier lobe compris dans le domaine {—l/Lx,l/Lx}. Le

raisonnement est similaire selon y.

On peut donc appliquer le theoréme de 1'échantillonnage et
conclure que si les feneétres sont réparties sur 1'image avec
un pas Lx/z en x et en y, les paramétres en tout point

peuvent étre connus, par interpolation.

I1 faut noter toutefois que ceci est une borne minimale et
que, suivant la forme de 1la reéponse impulsionnelle a
1'interieur de la region, la bande passante des paramétres
peut etre plus eélevee, surtout si 1l'estimation des
paramétres inclut des non-linéarites. Les fenetres
devraient donC au moins se superposer a 50% si chaque point

de 1'image doit etre traite.
Deépendance, causalite et récursivite

Ce paragraphe discute deux proprieéeteés importantes des signaux uni-
et bidirectionnels, 1la dependance entre chaque point et son

voisinage et la connaissance d'un signal au cours du temps.

Pour les signaux ou le temps est la seule dimension, on observe une
dépendance (en particulier une autocorrelation) symétrique vers le
passé et vers le futur. La causalite rend compte du fait que le
futur est inconnu, et qu'a chaque instant toute estimation d‘une

valeur ou d'un phenoméne futur ne peut resulter que des
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connaissances acquises dans le passé (Le passe n'a d'intérét que si

une dependance existe entre des phénomeénes espaceés dans le temps).

La recursivite utilise ces proprietes. Elle exprime la dependance
par rapport au passé sous forme dafferentielle, Par exemple

1'eéquation

dy/dt=x(t) (2.7)

ou, pour les systémes échantillonnes:

Y(k)-y(k-1)=x(k) (2.8)

decrit un filtre qui cumule toutes les valeurs passees de x.

Dans les images, la deépendance entre points d'une image n'a pas de
direction privilegiee. On 1lui associe géneralement une symétrie
circulaire. Au contraire des signaux unidimensionnels, les 1images
s'acquiérent simultanément en chagque element de leur plan. On ne
peut donc, sans autres considerations, y definir causalite et
recursivite. Ecrire une equation differentielle en x et en vy,
c'est arbitrairement sous-entendre une dissymetrie selon certaines

directions de 1'1image.

Les algorithmes paralleles de traitement d'images, qui opérent
simultanement sur tous les points, sont bien adaptés a la structure
des images. Cependant, ils coutent chers et sont peu souples.
C'est pourquoi, on retient en général des solutions sequentielles.
Des lors, une pseudo-causalite apparait et les algorithmes
récursifs resurgissent. Par exemple, /34/ presente un filtre de

Kalman pour la detection des contours, en balayage ligne par ligne.
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Fig.2.6 Un filtre recursif (a), bien que de reéponse impulsionnelle
infinie, necessite peu de calculs. Un couple de filtres
récursifs (b) peut remplacer un filtre a reponse

impulsionnelle finie (cC).

Un couple de filtres reécursifs peut egalement remplacer un filtre a
réponse impulsionnelle finie, entrainant des calculs moindres
(Pig.2.6). Pour nos applications en robotique, un opérateur de
filtrage passe-bas symetrique est synthetiseé par deux filtres
inteégrateurs récursifs (€q. 2.8). En chaque point, une fenétre de
N elements entraine Y additions par une technique non-reécursive,
alors qu’'il n'y a que deux opeérations par la technique récursive
(une addition et wune soustraction). Dans 1l'integration de 1'éq.
2.7, la méme constante d'integration apparait pour les deux filtres

utilises. Elle peut donC se simplifier.

Huang & al./25/ presente aussi une technique reécursive pour le

filtrage median 4'images.

Forme et Texture

Une image peut se modeliser comme une juxtaposition de 2zones
relativement homogénes séparées par des contours. On asgsocie des
caractéristiques de texture aux zones et de forme aux contours.
Forme et texture peuvent se définir par analogie: ces deux termes
généralisent les notions courantes de silhouette et de couleur
respectivement. L'information de forme nous permet de reconnaitre
tel animal comme etant un chat. L'information de texture nous
permet de le differencier d'un autre chat, noir, tigreé ou tachete

brun gris.
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Dans l'espace, 1'information de forme est essentiellement definie
perpendiculairement A& une surface, alors que la texture y apparait

tangentiellement.

Sur une surface, la différence n'est pas toujours objectivement
definissable: Le chat de notre exemple peut se caractériser par une
texture particuliere, une tache blanche sur l'oreille, mais c'est
la forme de cette tache qui, dans un autre contexte va eétre
determinante, La difference entre forme et texture n'est pas

independante de l'echelle d'observation.

Notre étude s'est restreinte a des objets de textures trés simples:
tons de gris uniformes. L'information de forme est ici a la fois

essentielle et directement accessible.

Le probleme reste donc ouvert d'inteégrexr a notre approche une etape
de detection de texture, conjointe & la detection de forme, pour

traiter les images en toute généralite /35/.



3. DETECTION DE CONTOURS

Une image contient de multiples zones relativement homogénes, qui
doivent etre traitees individuellement. Le probléme de la segmentation

d'image conduit naturellement a 1'emplci des contours.

Les contours sont contenus implicitement dans les images, comme des
differences locales de textures. Ils forment un ensemble de points
disjoints. Un operateur de filtrage essentiellement passe-haut (cf.

chapitre 2) met en evidence ces points.

D'abord, les points-contours doivent etre groupés le long d'un
parametre, pour devenir des courbes. CeS courbes peuvent ensuite étre

amincies.

3.1 Segmentation d'image

Les images sont souvent complexes et doivent donc etre segmentees
en reégions plus simples. Par exemple le fond de 1'image est sans
interet, ou encore, on veut traiter sequentiellement chacun des
objets wvus /36/. Trois meéthodes sont courantes pour effectuer la
segmentation d'une image: L'analyse de connexite, le morcellement
par agglomération et division et la poursuite de contour. Parfois,
on quitte le domaine spatial et on segmente l'image en classes dans
un espace engendre par des caracteéristiques locales (chapitre 6).
Au retour dans 1le plan de 1'image, une breéve application de
l'algorithme d'agglomération et de division de régions est encore
necessaire car les points ambigus dans 1'espace des
caractéristiques peuvent en general etre classés grace a des

relations de voisinage dans le plan de 1l'image.

3.1.1 Analyse de connexite

L'analyse de connexite est la méthode la plus adaptee a la
segmentation d'images binaires. Par 1l'information de
présence (ou d'absence) locale du fond, 1les différentes
régions de 1'image peuvent etre isolees. De petits
deétecteurs de connexité qui travaillent sur 4 points de

1'image simultanement etiquettent seéquentiellement chaque
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point de 1'image (Fig.3.1). A la fin de 1l'examen de
1'image, chaque reégion, objet ou trou est marquee par des
étiquettes qui lui sont propres /37,38,39/. Un arbre peut
etre construit simultanément, pour indiquer la hierarchie
des reégions, c'est a dire leur ordre d’appartenance
mutuelle. Cette meéthode est particulierement bien adapteée a
une réalisation par circuits spécialisés, car elle travaille
ligne par 1ligne. Elle ne peut toutefois pas etre utilisee
pour segmenter des images a plus de deux niveaux de gris car
la notion de connexiteé qui lui est essentielle y est moins

bien deéfinie.

X x X b 444
X x 11
X x 11
X X X 22 11
X ¥ ¥ x X X 3 22 1111
x X x X X X 333 22 1211 11
X X X X X X 2221 LI 11
X X X X x 22 11 11
X x X ¥ x x 22 |
X X X X

Analyse de connexité. En un balayage, chaque point de
1'image est attribue a une région connexe.,
Simultanement, a chaque région sont associees

differentes mesures.

Morcellement par agglomération et division

Le morcellement par agglomérdation et division est une

methode courante pour la segmentation d'images avec

textures.
L‘'image est d‘abord divisee en regions de maniere
arbitraire. Ensuite, les réegions voisines dont les

caracteristiques sont semblables detruisent leur frontiéere
commune, alors que les regions non uniformes se subdivaisent.

Le processus est iterataif.
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La methode est couteuse en calcul. Par nature, elle produit
das reégions uniformes, fermees, ce qui conduit parfois a de

fausses frontieres.
Poursuite de contours

Appliquée a des images binaires, la poursuite de contours
conduit aux meme reésultats que l°'analyse de connexite. Elle
y a toutefois un désavantage; 1l'ordre des points qui
subigsent un test dJde connexite varie avec la région de la
gscéne qui est traitee. L'adressage aleatoire de 1'image

exige donC en pratique une mémoire annexe.

Appliquee a des images a niveaux de gris, la poursuite de

contour est par contre tres interessante.

Dans le cas géneral d'une image a niveaux de gris multiples,
on ne peut jamais garantir que tous les bords d'une région
soient clairement demarqueés. Un objet brillant (par exemple
uné lame de rasoir, Fig.3.2) pose sur un fond gris uniforme
présente simultanément, a cause de 1'éclairage et des
reéflexions, des zones plus claires que le fond, et d'autre
plus foncées. Il n'est pas possible, dans ces conditions,
de delimiter 1les régions sans une connaissance a_priori de
la scéne, et les deux methodes d'analyse de connexité et de
morcellement adaptatif dans ces conditions echouent. Elles
definissent des regions uniformes, meéme au prix de contours
arhitraires. La poursuite des contours au contraire se fige
en "non-décision” lorsque le contraste est inexistant (On
peut toujours, si on exige des reégions fermées, relier les
deux extrémites des contours ouverts par une droite, ou par

une courbe arbitraire).

Comme Attneave 40/ 1'a montre, l'information de forme est
essentiellement contenue dans les contours et donc, en
traitant un contour, meme partiellement, on retire une

information locale et dans ce sens on segmente 1°'image.
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1.3 biet pa ine fa forme 1 poursuite ‘
t F ge en "non-décision” lorsque le te
est i1nexistant Les méthodes d'analyse de connexite
et de morcellement adaptatif jénérent de faus

frontieres,

Poursuite et squelettisation des contours

Les bords sont détectés sllement comme une difference en ton
de gris entre des regions voisines d'une image. La taille des
régions peut varier. On troque de maniere optimale, pour une

, de la definition spatiale et de la simplicite
de calcul ntre une réduct i bruit € des effets

“omme 11 montré au hapitre
squelettisation existent 1
éléments de contours qui sont S
opérateurs trai endamment dans regi et se
pretent don arallele par cult
spécialisés
les calculs se font ellement a Tause
disponible, ou 51 1* 341 i*informatior

nécessaire, les techniques de poursuite de contours sont

preféerables.

r exemple, les traitements de filtrage du bruit et

d'amincissement des lignes peuvent se limiter a de petit

régions
de 1'image, quasi-simultanement a l1'analyse sémantique du bord
poursuivi. Ainsi la plus grande partie de 1'image peut ne pas étre

traitée du tout. En traitement sequentiel, il est aussi possible
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de sauter selectivement par dessus des ruptures de contours, dans

la direction poursuivie auparavant, plutdt qu'uniformément dans

n'importe quelle direction. Le lissage de courbes et le codage de

contours sont d’autres applications possibles.

Poursuite de bord

Un bon algorithme de poursuite des bords (ou des contours)

doit satisfaire 2 contraintes:

- le pointeur qui poursuit les bords doit avancer par pas de
taille minimale. Un grand pas augmente le risque de
quitter le bord pousuivi, pour sauter sur un bord voisin,
et meme sSi on ne fait pas de telles erreurs grossieres,

les imprécisions augmentent avec la longueur du pas /41/.

~ le pointeur doit avancer vers le plus proche voisin dont
la position forme 1l'angle le plus petit (ou le plus grand)
par rapport aux positions présente et passee du pointeur.
Cette contrainte garantit que le pointeur ne pénetre pas a
1'inteérieur de l'objet mais au contraire poursuit toujours

le bord.

Suivant 1'angle minimum (ou maximum) permis par la seconde
contrainte, le pointeur se deplace dans le sens
trigonométrique (ou en sens inverse) le 1long du bord des

objets.
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Chaque point est susceptible de devenir 1la prochaine
étape du pointeur dans sa course le long des contours,
avec une prioriteé qui depend de sa position relative
aux eétapes précedentes. A et B marquent les arréts
préceédents. Si par exemple le voisin "1™ appartient
au contour, on s'y déplace immediatement, sans

consulter les 18 autres voisins.

La Fig.3.3 montre 19 wvoising de deux e¢léments de bords
conseécutifs A et B, ranges par ordre décroissant de
priorité. Le voisin '12' n'est consideré que si ‘4’
n'appartient pas au contour. Le voisin '19' a une condition
similaire sur ‘7°. Ceci diminue le risque, pour 1les

pointeurs, de se perdre a l'intérieur du contour poursuivi.

Le pointeur a la possibiliteé, si nécessaire, de controler 19
voisins, et par 1la, de sauter par dessus des trous dans
n'importe quelle direction. Pourtant, comme la probabilite
de presence des trous est faible, l'avance du pointeur se

fait en moyenne avec deux tests par pas seulement.

Ceci est plus rapide, plus précis et moins limite que le

"code de chaine” a huit elements de Freeman /42/.

Squelettisation de lignes

Deux poursuivants ont ete definis. Ils different par la

deuxieme contrainte qui force chaque pointeur a se deéplacer

avec un angle resultant minimal, ou respectivement, maximal.
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Fig.3.4 Recherche d'une zone d'activite (A). Recherche de

Fig.3.5

points aA'entreée et de points de sortie du contours
(B). C et D servent de points de depart pour la

poursuite duale du contour.

Quand ces deux pointeurs Sont places sur lJes deux cotes d'un
contour é€pais (Fig.3.4), et Qqu’'ils se dép.acent sous une
troigsieme contrainte de distance minimale entie eux, 1'axe
de la courbe (aussi appelé "ligne mince” ou "squelette”)
peut s‘estimexy facilement comme le lieu des moyennes de

leurs positions.

Exemple de poursuite d'un contour epais par deux
pointeurs. Ils avancent sous une contrainte de
distance minimale entre eux. Leur mwmoyenne donne le

“squelette™ du contour.
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En plus d'une estimation facile des 1lignes minces, cette
technique permet une detection rapide des croisements de
contours, des courbes fermeées et un traitement seélectif des
trous qui peuvent maintenant étre combles dans la direction
du squelette. La Fig.3.5 montre les pointeurs

complementaires, qui travaillent le long 4'un contour epais.

Un point ne peut pas absolument se justifaer dans
l'estimation du squelette. e contour “vrai" passe-t-il
vraiment par le milieu (moyenne) du contour épais? Ceci peut
etre vrai lorsque les transitions sont progressives. Le
blanc diffuse dans les regions noires (Fig.3.6), Par contre
les zones d‘'ombres portees sont tres dissymétrigues. Le
“vrai” bord se confond alors avec le cote de la zone eépaisse
correspondant a l'objet le plus haut place. Celui-ci,
suivant son orientation relative, peut aussi bien etre "plus
blanc" que "plus noir", par rapport a la piéce partiellement
cachée. L’analyse de cette situation est assez ardue, et de
toute fagon ne peut pas se faire localement sur l'image.
C'est sgeulement a une echelle plus élevee que le
recouvrement pourrait eventuellement se detecter, conduisant

a une squelettisation iterative des contours.

Un test sur l'amplitude du gradient se fait parfois, dans
une direction perpendiculaire au squelette. CecCi peut se
combinexr avec l'algorithme de poursuite duale. Est-ce que
ceci conduirait a un squelette plus juste? Selon le modéle

de la diffusion, les deux criteres sont équivalents.

N\

* =

Fig.3.6 Des bords parfaits (a) sont convolués avecC une
fonction gaussienne de diffusion (b) pour devenix les

bords observes (c).
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Raffinements possibles de l'algorithme de squelettisation

Le demarrage de la poursuite des contours peut se faire de
differentes manieres. Ce point n'a pas ete approfondi.
L'image est parcourue grossiérement Jjusqu'a ce qu‘on
rencontre wune zone dractivite. On se deplace alors en
spirale jusqu'a ce que des points d'entrée et de sortie du
contour soient localises (Fig.3.4), puis le suivi de contour
commence. La solution 1la plus complete consiste a essayer
differentes strategies sur les n points suivants et de
retenir celle qui se revele a posteriori optimale
(1'integrale de 1a distance entre pointeurs Sur les n
mouvements est minimale). Ceci ralentit enormément 1'avance
des pointeurs. La solution la plus simple et la plus rapide
consiste a corriger une erxreur deja produite! Lorsque le
mouvement d'un pointeur augmente la distance entre les
pointeurs, c'est 1l'autre pointeur qui devient actif, pour
egssayer de la reduire. Comme le test se fait a chaque pas,
l'estimation de distance est affectee par le bruit de
quantification, ce Qqui reduit les performances, surtout la
precision, de cette approche lorsque les contours changent

de direction.

Les deux pointeurs ont un  parcours commun avant
1'occurence d'un  trou. Chacun peut alors tenter

1l interpolation.
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Les pointeurs se deplacent en sens opposé a 1'approche
d'un trou. Il faut alors extrapoler dans la direction

du squelette.

Selon que les contours sont localement minces ou epais, deux
types d'extrapolation peuvent apparaitre, en presence de
trous. Le premier cas (Fig.3.7) se distinque par une
direction et un sens commun aux deux pointeurs. Le trou
peut alors etre comble par chacun des pointeurs
independamment, pour autant qu’'il ne soit pas trop grand.
Le second cas (Fig.3.8) se distingue par une direction
commune mais un sens opposé des pointeurs. Il convient dans
ce cas d'explorer une direction qui leur soit
perpendiculaire, ou mieux, une direction definie par les

points précedents du squelette.

Ces differents raffinements font l'objet d'une etude plus

illustree dans /43/ (Fi1g.3.9).
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Utilisation de 1l'algoxithme de poursuite et de
squelettisation pour 1le traitement de caracteres
manuscrits et d'images de chambres a bulles. A partir
de 1°*image (a) les contours sont poursuivis,
squelettisés, puis filtres. L'image originale est due
a 1'obligeance du Prof. C.Y.Suen, de Concordia

University, Montreal.
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4. ECHANTILLONNAGE ET LISSAGE DES COURBES

Les images contiennent 1a plus grande partie de leur information dans
des Dbords. Pour cette raison, la plupart des techniques d'analyse
d'images commencent par les extraire. 1Ils deviennent alors des contours
plus ou moins connexes et epais, et ulteérieurement, des courbes. Comme
les courbes n'ont pas d‘epaisseur, elles se decrivent bien par des
fonctions paramétrees orthogonales, Dans le plan, x(s) et y(s)
s'utilisent; et pour la profondeur, dans les images stéréo par exemple,

on ajoute z(s).

Quand on numérise une image, du bruit corrompt les courbes. Sous
différentes hypothéses, plusieurs approches permettent de diminuer
l'effet de ce bruit.

Dans ce chapitre, deux problemes tres liés sont présentés. D'abord on
analyse le contenu des images numeérisees, ensuite diffeérents lissages de
courbes sont présenteés. En particulier, le taux approprie¢ de 1lissage

pour une image est deduit de son contenu significatif.

La premiere section traite du pas d'échantillonnage necessaire pour une
image donnee. En geéneral le theoreme de l'echantillonnage résoud ce
probléme. Une approche differente est toutefoas possible 81
1'information se concentre dans les contours. Le pas d'echantillonnage
est alors vu comme un intervalle de quantification. Courbes et bruit de
quantification sont analysés dans le domaine de Fourier et le choix d‘un

intervalle de quantification est illustre par un exemple.

La seconde section preésente différents algorithmes pour 1lisser 1les
courbes DPbruyantes, basés sur l'interpclation, sur l'approximation par
splines ou par arcs de cercles, sur l‘usage de tables de conversion et
de filtres passe-bas. Leurs proprietés respectives sont analysées dans
le domaine de Fourier. On deduit une relation entre le contenu
signaficatif d'une image et le filtre passe-bas approprie pour le

li1ssage de ses contours.

Bien que les exemples de contours lissés donneés dans ce chapitre se
rapportent a des courbes fermees, toutes les techniques decrites

ci-apres peuvent s'appliquer a des contours ouverts.
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Intervalle d'echantillonnage minimum pour une image donnee.

Les contours peuvent se représenter de maniére éguivalente par des
differences en ton de gris dans 1l'image, ou par des fonctions
paramétrees. Quand l'information se trouve dans la forme et non
dans la texture, 1l'échantillonnage d'une 1image correspond a la
quantification des courbes parameétrees. Pas d-echantillonage et
intervalle de quantification ont 1les memes unites physiques et

conduisent au meme ensemble de points-contours.
4.1.1 Courbes parametreées
Considerons les fonctions X et y d'une courbe paramétreée C:
C: (x(t),¥y(t)) (4.1)

En principe, le parametre t garantit seulement la connexite
et decrit la seéquence des elements de courbes. Dans des
contextes particuliers, le parametre peut revetir une
information plus riche. Par exemple pour l'acquisition de
données par tablette de numérisation, le paramétre est le
temps, et le filtrage de courbes se fait souvent le long du
temps dans ces applications particulieres, parce que le
bruit y apparalt essentiellement le long de 1l'axe du temps
(par ex. /44/).

Dans les images numérisées, la longueux d’'arc S parait etre
un paramttre adequat parce que les traitements s'operent
essentiellement dans le domaine spatial. Mewme Si une
sequence est artificiellement définie durant 1l'analyse, elle
dérive de proprietes spatiales, telles que des distances
entre voisins ou des angles de direction. 11 faut toutefois
noter que la longueur d'arc wutiliseée pour paramétrer une
courbe peut en fait dériver d'une autre courbe (cf. x (s)
dans la Pig.4.2). De meme, les distances entre elementsq de
courbes peuvent etre Jdifferentes de 1'intervalle
corespondant sur le paramétye. Par exemple, les distances
précises sont presque toujours calculées le long de courbes

qui sont paramétrées le long d'une estimation grossiére de
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la longueur d'arc.
Pas d'echantillonnage et intexvalle de quantification.

Le chapitre 2 a rappele le theoreme de 1'échantillonnage
applique aux images. I1 y a ete dit gqu'une dgrille
d'echantillonage rectangulaire (cartesienne) est retenue

pour notre etude.
b ,n =Db A,n A 4.2
(nX y) a(nxxny y) ( )

ou AX et Ay designe les pas d'échantillonage en x et en vy
respectivement. Le probleme, au moment de numeériser une
image est donc de choisir Ax et Ay de manieére a pouvoir

ensuite traiter et recréer 1l'image.

Dans une image numérisée, un contour C apparait comme un
ensemble drelements disjoints, ou le ton de gris

(1'intensite lumineuse) varie:
C: {(n 8x,n Ay} (4.3)
1 3

pour i,j tels qu'un critéere sur la variation de b(nx,ny) est

verifie.

Lorsqu'un contour est paramétre, et que ses foncions x(s) et
y{s) sont quantifiées, elles conduisent aussi & un ensemble
de points disjoints. Cependant la difference est gque le
parametre garantit encore la connexiteé qui est essentielle

aux courbes.

Nous nous intéressons 3ux courbes parce qu'il est necessaire
d'etablir des relations de voisinage le long de 1l'abscisse
curviligne pour Yy etouffer 1la sensibilite au bruit de
numerisation /45/. Une alternative au probleme de choisir
un pas d'echantillonnage consiste alors a choisir un
intervalle de quantification pour des courbes parametrées.
Les rapports signal-sur-bruit (SNR), qui prennent en compte

les proprietes statistiques du bruit de quantification et
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des fonctions paramétreées peuvent servir ici, comme pour les

signaux unidimensionnels. /46/ fait reference a ce sujet.

p()

Va

< ° % n
Fig.4.1 Le bruit de quantification, mesuré ici comme la
difference entre les courbes a et b de la FPig.4.4, a une

dengité de probabilité uniforme

Dang une image, les contours peuvent apparaitre n'importe
ou. Un quantificateur uniforme est donc approprie. Le
bruit de quantification présente une densite de probabilite
uniforme dans l'intervalle de quantification (Fig.4.1). Il
est purement granulaire car les contours qui sortent du
champ de vue ne sont pas interprétés. Le bruit est
généralement aleatoire; il a wune woyenne nulle et sa
puigsance est proportionnelle au carré de l'intexrvalle de
quantification ( A2/12). Puisque le quantificateur peut,
dans le cas 1le plus defavorgble, introduire une erreur de
4/2 en chagque point, 13 limite supérieure de la puissance Qu

bruit vaut:
P =0%/4 et Pny=A2y/4 (a.4)

Pour une courbe de puissance %(,%’ selon chaque axe
respectivement, le SNR r vaut:

r =p /P et r =p /P 4.5

By’ Pax R (4.5)
Le long de l'axe x par exemple, il résulte que 8i un SNR ¢

est Yequis pour une courbe donnée de puissance Px'

1'intervalle de quantification suivant devrait eétre choisi:
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Ax= 2V Px/r (4.6)

Il faut encore remarquer que le quantificateur est applique
ici a des sighaux continus. Le parametre n'est pas
échantilloné et appartient a un continuum (cf. Fig.4.2).
La sortie du quantificateur est une fonction particuliere
continue par morceaux; une fonction a accroissements bornes
/a7/. A cause de sa nature quantifiee, une courbe
paramétree (continue par rapport a s) apparait comme un

ensemble de points digjoints dans les images numérisees,

xh)”
N
L.' ! s
SENENYENN .\
I S
el 1} S MO >
| [ H
xgls) 1! oy
d |L}"4‘ { !:‘
:.J 1'__ ;Jl‘
- -

123 n
x{s) peut etrxe quantifié sans echantillonnage. I1 en
reésulte X (8) (cas des courbes dans les images
numeérisées). En general pour les gignaux

unidimensionnels, la quantification est precedee d‘un

échantillonnage (xsq(nAs)L

Une alternative a 1'utilisation du theoreme de
1'echantillonnage consiste donc a deduire l'intervalle de
quantification des courbes d’un critére de rapport

signal-sur—-bruit choisi a priori.
Contenu spectral des courbes et du bruit de quantification

Avant de comparer les differentes stratégies de lissage des
contours, 1l convient de decrire le spectre des courbes et
du bruit. Les fonctions x(s) et vy(s} d'une courbe

parametree s'expriment le long d'une abscisse curviligne s.
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Leur trangsformée de Fourier aura donc comme unites un nombre
de cycles par metre plutdt que par seconde comme dans le
domaine de Fourier habituel (la fréquence spatiale s'exprime
aussi parfois, surtout pour les images, en nombre de cycles

par millimetre).

Il se trouve une contrainte Qque toutes les courbes
satisfont, dans le plan:

ds = v dx2+dy2 (4.7)

ou dx, dy et ds sont des increments infinitésimaux le 1long

de x, y et s.

L'analyse spectrale de x(s) et de y(s) reéevele une forte
dependance entre amplitude et frequence. Tout changement en
x et en y, positif ou négatif, accroit la longueur d'arc. A
cause de cette proprieté, une composante de frequence élevee
(taux de changement rapide) ne peut pas avoir une grande
amplitude. D'autre part, une composante de basse frequence
ne peut étre que grande. Ceci est illustre par la Fig.4.4
et sera justifie quantitativement, plus 1loin, pour les
cercles. La 1limitation (4.7) ne tient pas cependant
lorsqu‘une courbe n'est pas parameétrée le long de sa propre
longueur d‘'arc. Par exemple dans le cas theorique ou le
vrai contour est connu a priori, 1l'abscisse curviligne
exacte peut g'utiliser comme parameétre commun pour 1la
description du contour correspondant, & travers diffeérents
traitements. Pour la Fig.4.4 chaque courbe est parametree
le long de la meéme abgcisse curviligne, qui est deérivee de

l'estimation 1a plus fine.



Y

correspondent AU ontou la Fig.4.3

Les courbes f et 3 illustrent le bruit de
quantification defini comme la difference entre b et a
pour la premiere, et entre ¢ et a pour la seconde

la fonction selon l'axe x est utiliseée.
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La courbure est une propriété importante, étroitement liée a
1l'energie de flexion. Elle est definie en chaque point le
long des contours comme 1l'inverse du rayon du cercle
ogculateur (le cercle qui assure le meilleur contact avec la
courbe). Le cercle est donc un cas particulier interessant.
Il est paramétrée par des sgsinusoldes en x et en y. Son
amplitude est bornée par 1/f dans le domaine spectral: Un
cercle de rayon R est de freéquence spatiale 1/R. Il est
intéressant de noter que la plus haute frequence pour x(s8)
et y(s) apparait la ou le cercle osculateur est le plus
petit, ou, de maniére equivalente, la ou 1la courbure est

maximale.

Le contéenu spectral du bruit de quantification depend du
choix du parametre. Si le parametre est choisi comme etant
la longueur d'arc aprés quantification, la meme dépendance
apparait pour le Dbruit que pour la courbe. Il est plus
adequat d'analyser le bruit de quantification 1le long du
contour non-quantifié, parce que le bruit de quantification
corrompt indépendamment chacune des fonctions x(s8) et y(s).
I} peut alors etre modélise trés simplement comme un bruit
additionnel nx(s) et ny(s) (Fig.4.5). Bien que 1le contour
non—quantifie soit rarement disponible comme parametre en

pratique, il est utile ici pour des raisons théoriques.

nx(s)
xts) @ — xqls)
vis) @.}L — vqis)
nyls)

Modeéle de quantificateur. xq(s) est la somme de la
fonction x(s) deécrivant 1la courbe originale et d'un
bruit aleatoire nq(s) a distribution uniforme. Il en va

de méme selon y.

Sous 1'hypothése que les contours sont indépendants de 1la

grille d'echantailonnage le bruit est blanc (ceci n'est pas
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toujours vrai, surtout pour les objets manufactures). Sa
fonction d'autocorrelation présente un pic a l'origine.
Comme les courbes ont toujours wune longueur limitee, le
bruit n'est jamais absolument aleatoire. Son spectre n'est
donc pas a largeur de bande infinie, et en particulier, sa
puissance n'est pas nulle dans la bande significative des
contours. Si le bruit n'est pas aleatoire, il se concentre
dans certaines regions du spectre. Sa borne supérieure est

plus elevee, mais elle est aussi constante.

Il resulte des considérations precedentes que le rapport
signal-sur-bruit des courbes est relativement petit pour les
composantes de freéquence relativement elevees (grande
courbure)(Fig.4.4). Ceci conduit au choix d'un intervalle
de quantification souvent plus petit que le pas exige par le

theoreme de l'echantillonnage.

Bennet /48/ en particulier a publié une étude trés fouillee

du spectre du bruit de gquantification.

Exemple commente

Un exemple pratique va montrer comment le pas
d'eéchantillonnage et 1'intervalle de quantification se
deduisent soit du theéoréme de Shannon, soit 4'une contrainte

exprimee en rapport signal-sur-bruit.



Fig.4.6

Page 40

x B

Exemple 4'image a numériser (voir texte)

Examinons un objet dans un champ de vue comme l'objet A de
la Fig.4.6. L'image ba(x,y) ne prend que deux valeurs,
blanc et noir. La fréquence la plus elevee apparait le long
d‘une 1ligne paralléele a 1'axe x (yzyo), coupant les pointes
de l'objet. La fonction monodimensionnelle qui en résulte
ba(x,yo) est une onde carrée le long de x. Conformément au
taux de recouvrement des spectres qui est tolere, 1la
(2n+1)iéme harmonique peut etre considéree comme étant la
composante de fréquence maximale. Choisissons par exemple
n=0 pour la suite. La période est alors egale a 2a (cf.
Fig.4.6), et le pas d'échantillonnage qui en résulte AXx ne

devrait pas excéder a le long de x pour un tel objet.

L'objet peut avoir n’importe quelle position par rapport au
systeme de coordonnees. La meme définition est donc requise

le long des deux axes:
p= 4x= Ay (4.8)
De plus, comme nous avons une dgrille carteésienne, un

supplement de VZ  en définition le long de x et de y doit

étre accorde de maniére a pouvoir traiter 1les situations
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possibles ou 1'objet fait un angle multiple de 45 degrés par
rapport aux axes x et y. Un pas d'echantillonnage de taille

a/Vz evitera le recouvrement.

Examinons le SNR du contour. Pour l'objet A, les pointes
seront clairement detectees parce qu'elles sont
principalement composées de long segments droits qui sont
des contributions du contour a frequence nulle selon x et y.
Il est clair cependant qu'avec la valeur choisie pour p, peu
d'information peut étre donnée quant a leursextrémites;
sont-elles carrees, triangulaires, rondes? Considerons
1'objet B. Pour eviter des erreurs de recouvrement, le méme
pas 4'échantillonnage gque précédemment serait choisi, par le
méme raisonnement. Cependant il faut remarquer que dans le
cas le plus gdefavorable, le SNR en haute fréquence est
maintenant proche cde 6 dB apres quantification. L'amplitude
maximale du bruit est d'environ p/2, alors que la composante
de frequence maximale selon x et selon y a une amplitude de

P

Si on veut par exemple 20 dB de SNR pour les pointes des
objets A et B (y compris les extrémités), en utilisant les
equations (4.5) et (4.6), le pas d'eéchantillonnage
-1'intervalle de quantification- devrait etre choisi 5 fois

plus petit:
p=a/(5V2 ) (4.9)

I1 faut encore remarquer que le recouvrement possible 42 a
1'echantillonnage affecte Db(n ,n ), alors que le bruit de
X

quantification affecte x(s) et y(s) directement.
Lissage de courbes bruyantes

Pour pouvoir traiter numeériquement les courbes, 11 est encore
necessaire d'échantillonner 1les fonctions paramétréees. Qu'une
courbe doive etre échantillonnée a intervalles reguliers ou non, le
premier probléme a résoudre est 1l’'estimation de longueur d'arc. La

plupart des caractéristiques extraites des courbes dependent d'une
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maniéere ou d'une autre de la longueur d'arc. Ceci est eévident pour
le perimetre et pour la courbure, mais c'est parfois plus subtil
comme pour les moments d'inertie ou des increments d'arcs locaux

pondérent les coordonnees du contour.

D habitude, la longueur d°'arc n‘'est connue que par 1les fonctions
quantifiees. Pour le plus petit changement de ces fonctions aprés
quantification, c'est-a-dire lorsqu'elles varient d'un niveau
élementaire p, 1l'incrément de longueur d'arc non-quantifie se
trouve dans le domaine (O,VE-p]. Il a donc une incertitude de
1/ VE—p-. 11 n'est possible d4'améliorer les estimations -—de
diminuer cette incertitude- qu’'en examinant le voisinage. C‘est un
phénomehe remarquable, discuté par Steinhaus /49 / et par Mandelbrot
/50/ que la longueur d'arc augmente généralement exponentiellement
lorsque. 1l°'échelle d observation se fait plus fine: Plus est grande
la finesse avec laquelle on examine un lieu réel, plus longue est

la longueur 4'arc et plus denses sont les extrema de la courbure.

La numérisation d'image induit un bruit de quantification sur les
courbes. Les fonctions de la courbe ont alors des discontinuites a
chaque changement de niveau (Pig.4.2). Le théoreme
d’echantillonnage appliqué aux courbes requiert en particulier, que
les fonctions soient bornées dans le domaine de Pourier. De plus
il reésulte de l'expérience et des considerations du chapitre 3 que
les composantes de bagse frequence Sont prépondérantes dans le
contenu sgignificatif des courbes, surtout aprés quantification.
Ainsi quelque sorte de lissage est neécessaire ("lissage” deésigne au

sens large n'importe quel type de filtrage passe-bas).

Des algorithmes courants de 1l1lissage de courbes sont preésenteés

ci-dessous.
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c1

ba [

Les courbes de la Fig.4.4 sont reéchantillonées a 1 point sur S

(a)

et 1 point sur 3 (pour b et c). Les courbes sont alors

lisseées par diffeérentes meéthodes:

1.
2.
3.

Interpolation linéaire

Interpolation quadratique

Interpolation d'ordre 3 ( /53/)

Approximation par fonctions splines. 40 noeuds

employés, sans reégression entre eux.

sont
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Interpolation entre quelques points des courbes

Une methode simple et souvent suffisante de lisser 1les
courbes quantifiees consiste a sous-échantillonner 1les
courbes, negligeant des elements de la courbe par
intervalles, et ensuite a reconstruire par interpolation
entre les points restants une approximation des courbes
(Fig.4.7.1/2). L'interpolation peut etre lineaire,

quadratique, cubique ou meéme d'ordre plus eleve.

Le lissage resulte de 1'interpolation, dont la fonction de
transfert de type passe-bas est un (sin f/ fﬁ+l qui a son
premier zero pour f=1/p. La valeur n est 1'ordre
d'interpolation (1 pour lineéaire, 2 pour quadratique...), et

p le pas d'echantillonnage.

Comme discuté précédemment, les composantes de basses
frequences ont toujours une assez forte puissance; et pour
cette raison, le recouvrement du spectre da au
sous—-échantillonage n'est, bien souvent, pas trop geénant.
Young /51/ a méme prouve, pour les courbes, gue l/nS est une
borne supeérieure pour la puissance relative des harmoniques.
L'interpolation qui s'opére apreés l'echantillonnage retient

la bande de base de la courbe.

Deux methodes paraissent ici particuliérement interessante.
L'une, publiée par Pavlidis 52/ confond les etapes
d'echantillonnage et d'intexrpolation. De nouveaux
échantillons sont choisis itérativement de maniere que
1'erreur globale d'une approximation 1lineaire -spline du
premier oxdre- soit minimale. Dans une premiére phase, un
algorithme de division-agglomération place grossiérement des
“noeuds" (nouveaux é€chantillons) 1le long des contours.
Ensuite, 1'algorithme de Newton permet 1l‘optimisation de
leur position. La deuxieéme méthode est une extension due a
Midgley /53/ d‘un algorithme de suppression de
discontinuités publié par Rutkowski /54/. Des calculs
relativement simples interpolent les données a 1l'aide d'un

polyndme du troisieme degre dans chaque intervalle
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(Fig.4.7.3). Deux points de part et d'autre de 1'intervalle

definissent les coefficients du polynome utilise,

Approximations par splines

Quelquefois, tres peu de noeuds sont choisis 1le long des
courbes, & cause du taux de lissage ou de reduction de
donnees deésires, et pour limiter la complexite des calculs
(par exemple, dans /55/ environ un point sur 10 Sert de
noeud). La courbe est ensuite approximeée entre les noeuds
par des fonctions simples, habituellement polynomiales
(splines)(Fig.4.7.4).

Le choix des noeuds (ou les splines s'arretent) est delicat;
la description y est sensible. Pour reduire cette
difficulte, & la fin de chaque segment ce sont les derivees
qul servent de contraintes a 1'approximation, au lieu des
valeurs absolues. En conséquence, 1'approximation peut ne
plus passer par les noeuds mais les transitions entre
segments sont mainteant tres douces. Les meilleurs
resultats sont obtenus lorsque des regressions se font a
1'interieur des intervalles entre les noeuds (voir /55/ et
les references qui s'y trouvent), c'est-a-dire lorsgue toute
1'information disponible est utilisee. Une approximation
est differente d'une interpolation en cela que la courbe
lisse qui en resulte peut ne pas contenir les points

originaux du contour.

Le lissage obtenu par l'approximation de courbes par des
splines est essentiellement le méme que celui du paragraphe
precedent. Les courbes sont echantillonees grossierement,
puis une interpolation s'opére (généralement avec un
polynome de degreé inferieur a 6), traitant par le fait meme
les courbes par un filtre passe-bas. Cependant, comme peu
d’'echantillons sont retenus, l'expeérience montre que le
recouvrement ne peut plus etre ignorée et en pratique des
contraintes spatiales - par exemple la plus petite erreur au
sens des moindres carrés- sont 1introduites afin de se

rapprocher du contenu basse-frequence de la courbe
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originale, plutdt que de simplement garder la bande de base

avec ses distorsions.

Comme le pas d'echantillonnage varie et que les échantillons
sont tireés des dexrivees plutdt que des coordonnées
originales, 1le theoréme de 1l'‘echantillonnage doit etre
généralisé pour nous dire la largeur de bande exacte de
telles approximations. Jerri /56/ a publié wun article de
synthése treés complet des extensions apportées au theéoreme
de shannon. Il en regsort que, grosso modo, la largeur de
bande fmax est le nombre de mesures ponctuelles (valeurs

absolues ou deérivees) rapporté a la durée d'observation.

Les splines permettent une description mathematique,
continue des contours, et des calculs locaux en tout point.
L'effet de 1lissage peut etre extreme. A cause de sa
complexiteé, la methode n'est recommandée que pour le lissage
de c¢ourbes quantifiees treés grossierement. Il est un peu
artificiel de neégliger 1a plus grande partie des données
dans un premier temps, pour ensuite recreer toute la courbe.
Par contre, 1'approximation par splines est trés bien
adaptee aux applications ou les données manguent pour des
raisons exterieures ({par exemple mesures manuelles,
quantification grossiere, statistiques...). Pour wutiliser
des polynomes de degré superieur a 2, une erreur globale
mesurée le long des courbes doit étre minimisée, La methode
-iterative- est assez complexe. Bookstein /55/ a publie un
article definitif sur 1l'approximation de courbes par des
coniques -splines avec polynbmes dJde degre 2. Cette
publication donne une technique linéaire pour faire passer
des coniques par des points, avec invariance aux rotations,

aux translations et aux changements d'echelle.
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Fig.4.8 Lissage des courbes de la Pig.4.4.
S. Approximation par segments de droite et de cercles, en

travaillant dans le plan courbure-longueur d'arc. La courbure
est estimeée d'une courbe prealablement lisseée comme en 7.

6. Ligsage de contour par tabulation /57/. Un filtrage sur deux
unités de longueur est implicite.

7. Lissage curviligne iteratif /58/. On choisit de pexdre une
partie du signal (coins arrondis) pour demeurer insensible au
bruit.

8. Apres filtrage comme en 7, les courbes sont échantillonnees

47
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Approximation de courbes par segments de cexcles

L'approximation de courbes par des segments de cercles est
un cas particulier de 1l'approximation par des coniques
mentionnee au paragraphe précedent. Pourtant une attention
particuliere doit etxe accordée ici aux algorithmes qui
travaillent dans le plan courbure-abscisse curviligne ou
pente-longueur d'arc plutdt que dans le plan x-y de 1'image.
D’'une part, pentes et courbures sont fortement affectees par
le bruit de quantification des contours, et 1ils ont
particulierement montre la necegsite d'un lissage des
courbes. Mais d*autre part, elles permettent une
description immédiate des cercles, Les cerxcles ont une
pente qui varie 1lineairement avec Jla longueur d'arc; leur

courbure est constante.

Approximer des courbes par des cercles correspond a
1'approximation de fonctiong mono-dimensionnelles -dans

notre cas x(s) et y(s)- par des segments de sinusoides.

Barrow et Popplestone /6/ ont approxime des courbes par des
arcs de cercles en ajustant des segments de droite dans le
plan tangente-longueur d'arc. Perkins /7/ a etendu ceci a
la description structurale de pieces mécaniques. La methode
est interessante pour représenter des objets simples faits
artificiellement, et des resultats expérimentaux ont prouve
sa validate, 11 faut toutefois remarquer que les angles
sont extremement sensibles au bruit et qu'un lissage
prealable des contours, des angles, ou des courbures est
toujours requis. Les 1llustrations de la Fig.4.8.5
resultent de 1l'estimation de la courbure le long de courbes
liss¢ées et de 1'approximation de <cette courbure par des

segments de fonctions constantes.

Ameélioration des courbes a 1'aide de tables

Dans beaucoup d'applications, les courbes sont considerees

element par e€lément. Chaque éleément de contour consadere

dans son voisinage definit une configuration. Diverses
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configurations, Qqu'on Sait trés bruyantes, sont remplaceées
par des configurations plus lisses mais topologigquement

equivalentes (F1g.4.8.6).

Cette methode maiche trés bien et treés wvaite (par example
/57/./8/). Elle est particuliéremnet appropriee lorsque les
courbes sont decrites par le code de chalne de Freeman.
Cependant comme le nombre de configurations possibles croit
ties vaite lorsque e wvoisinage etudie s'elargit, on se

limite en pratique a trois eléments.

La methode apparalt souvent comme un cas particulier de
filtrage passe-bas (traité plus loin). Par tabulation les
données sont remp.idacées une a une par la sortie
correspondante d’un filtre. A cause du nombre de
configurations possibles (habituellement petit), des
caracteéristiques 1locales telles que la pente ou l'increément
differentiel de ]osngueur d'arc peuvent aussi etre tabulees
plutot que de se recalculer sur les donnees lissees, a

chaque occurence.

Par exemple, Kammenos /57/ convolue une réponse
impulsionelle carrée de largeur 2 p avec les courbes, et
tabule les increments de longueur d‘'arc. Bowie /8/ convolue
une fenetre de largeur 3 p avec les courbes et arrondit le

résultat.

Filtrage des courbes

Les méthodes presentees ci-dessus supposent que le contenu
significatif des courbes est prédominant en basse frequence.
Cette hypothese est validee par leurs résultats
expeérimentaux et par l'equation (4.7). Ainsi, le traitement
le plus immeédin+ consiste en fait a filtrer passe-bas les
courbes, c'est-a-dire leurs fonctions parametrées, apres
numérisaion d'image mais avant tout echantillonnage de la

courbe.



La frequence de coupure fc du filtre se trouve par des
considerations complementaires a celles qui conduisent au
choix de p au paragraphe 4.1. Si la frequence maximale des
courbes est connue, on peut la choisir comme frequence de
coupure. Lorsqu'on exige un SNR r, le cas le plus
defavorable doit etre considere. Comme discute en 4.2.3, le
bruit a une borne superieure constante sur tout le spectre;
il peut se concentrer dans n'1mporte quelles regions du
spectre lorsqu'il n'est pas indépendant des courbes.
D'autre part, en haute fréquence, la puissance des courbes
egt relativement petite. Dans le cas le plus defavorable,
la courbe est un cercle a 1la frequence de coupure ( la
fréquence la plus haute considereée). Il resulte alors de
l'eguation (4.6) que la frequence de coupure doit valoir

ceci:
£ =1/(27 p/2r) (4.10)

Si la courbe a toutes ses composantes spectrales au-dessus
de f., r ne peut etre atteint, et la courbe doit
disparaitre. Si toutes les composantes se trouvent
au-dessous de fc, le bruit g'attenue et ainsi, la courbe est

amelioree (Pig.4.9).
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Fig.4.10 Un carré tourne de 10° (a) et de =-30° (c) devant une

grille de quantification. Un filtre curviligne iteratif
restitue le carre original, moins sensible au bruit de

quantification, mais prive des hautes frequences (b,d).

Lorsque la frequence de coupure est choisie, le filtre peut
etre congu. Le compromis entre la simplicite et
l'efficacite varie avec 1'application. Par exemple, le
filtre moyenneur est trés simple; il est adequat pour le
filtrage continu par ordinateur (par exemple /58/).
L'utilisation de transformées de Fourier fournit un autre
exemple de realisation courante de filtrage sur ordinateur.
La transformee du signal est evalueée, multipliée par une
fonction de transfert passe-bas, et sa transformee inverse
est calculee (par exemple /59/). Il faut faire attention
dans ce dernier cas, au comportement du filtre entre les

echantillons de sa fonction de transfert.

Le filtre congu a des caracteristiques fixes. Sa fonction
de transfert ne change pas, quelle que soit la valeur du

parametre. Par analogie avec les filtres courants, qui
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operent le 1lond du temps, on dira que le filtre congu est
stationnaire, Pourtant, lorsqu'il est utilise 1le 1long de
courbes bruitees, il est équivalent a un filtre
non—~-stationnaire opérant le 1long de 1la longueur d4'arc
originale. Par exemple, sSi une courbe s'allonge par

addition de bruit, la réponse impulsionnelle apparente du

filtre le long du contour original semble
proportionnellement plus courte. Comme 1‘abscisse
curviligne augmente statistiquement lorsqu'un bruit

indé¢pendant a moyenne nulle s'ajoute a la courbe (annexe 3),
la frequence de coupure du filtre non-stationnaire est en
général plus élevée que celle du filtre stationnaire.
Cependant dans des cas particuliers, surtout si le bruit
n‘est pas indépendant du contour, elle peut atteindre sa

limite inferieure:
£ '=f V2 (4.11)
c ¢

parce que pour chique incrément de 1'abscisse curviligne
1'estimation de longueur se cantonne dans le domaine
(O,Vg—p]. Ceci definit la frequence de coupure telle que la
courbe ne soit pas affectée par le filtre. /60/ donne des

valeurs statistiques aux incréments de contours quantifiés,

Méme si la freéequence de coupure n‘'est pas placée aussi bas
que possible, le bruit est en partie éliminé, la longueur
d'arc est mieux connue et un filtrage plus seélectif devient
possible. La Solution est alors iterative (cf. /58/ pour
une étude plus detaillée d'un filtre curviligne iterdtif).

En pratique chaque éelément de contour est consideére,
caractérisé par une estimation de 1'incrément local de
1'abscisge curviligne. Le filtrage est continu par morceau
et dans une phase ultérieure du traitement, lorsque la vraie
longueur d'arc est suffisamment approchée, 1la courbe est

échantillonnée (Fig.4.8.8).

Il resulte du paragraphe 4.2.2 que le theoreme de Nyquist

applique a 1l°'échantillonnage des courbes exige que le pas
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d'echantillonnage le long des contours goit au moins égal au
rayon du plus petit cercle osculateur le long du contour

lisse (Fig.4.8.7).

4.3 Lissage de courbes unidimensionnelles

Le filtre curviligne iteratif decrit dans ce chapitre est
particuliérement bien adapteé aux courbes parametrées, de dimension

€gale ou supérieure a 2.

Il est aussi possible d'appliquer 1l'algorithme a des courbes
unidimensionnelles, en paramétrisant celles-ci. On obtient alors
un filtre non-linéaire qui adoucit la courbe tout en gardant les
pics marques. En fonction de la frequence de coupure choisie, un
pic d amplitude donnee peut subsister ou disparaltre
(Fig.4.11).Soit une fonction £, de derivee f', lissée par un filtre

curviligne de largeur de bande B.
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forte, la duree apparente est tres courte.



5. EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

L'extraction des caractéristiques est une etape fondamentale entre 1la

capture des donnees de 1'environnement et la classification.

Son but est de concentrer au maximum l'information diffuse dans la scéne

pour ne garder que ce qui en fait 1l'essentiel.

Mis-a-part la texture (qui ne sera pas etudieée 1ici), toutes les
informations d‘une image reésident dans les contours. Ceci souligne

1'importance d'un prétraitement qui en optimise la qualite (Chapitre 4).

Le chapitre 5 traite des nombreuses caracteristiques couramment
extraites des images. Par combinaison de caractéristiques simples,
coordonnees, longueurs, pentes, d'autres parametres se deduisent:
Surface inscrite (si le contour est fermeé), courbures, moments
d'inertie, coefficients de forme, mesures statistiques... Des
combinaisons plus complexes sont possibles aussi. Elles conduisent par
exemple aux codages polaires, aux transformations de Fourier, aux

représentations structurelles.
S.1 Caractéristiques simples.

Les contours sont connus par leurs coordonnées. En wutilisant des
relations de voisinage, pour autant que les points soient ordonnes,
il est possible de diminuer le bruit local. Ceci se fait au

detriment des tres hautes freéquences du contour.

La premiére caractéristique associée aux coordonnées est un
incrément de longueur d'arc. Entre chaque couple de points P ,P
1]

on peut le décrire ainsi:

A =/ B2 4L on [ kT i N (5.1)
A .

Pour etre symetrique, la lcngueur associée a chaque point peut se
definir:
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p =(/a2 382 + /a2, +a2_ /2 (5.2)
si xi yi xi-1 “yi-1

La longueur d'un contour s'obtient simplement par integration

curviligne des incréments decrits:

L= ¢ ds =14 (5.3)

S si

La pente en tout point d'un contour se definit de la manieére

suivante:

8 = dy/dx A (5.4)
tg y/dx y/Ax
ce qui donne l'angle ei que fait la tangente au point i:
6. = Arc tg & /A& . (5.5)
i vi® xi

Longueurs et penteg sont sensibles au bruit de quantification nx(s)
et n (8) (Ch. 4). Sous 1'hypothese d‘un bruit independant du
conto:;. l'estimation de longueur présente un biais positif.
D’'apres Groen et 'Zerbeek /60/, ce biais vaut 1/0.77 pour un contoux
deécrit par le code de chaine de Freeman. Lorsqu’'on a au contraire
une dependance marquée entre contour et quantificateur, par exemple
lorsqu'un segment de droite est numérise sur une grille
cartésienne, le biais (compensable) est moins significatif que

1'écart-type. Celui-ci peut atteindre 10% (Fig.S.1).

425
unités de
longusur
395 . ! . l . I :
¢ 50
Pig.5.1 La longueur du périmétre de la piéce ci-dessus, estimeée pour

100 orientations aleatoires, montre de grandes variations

100 es2is
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malgre un legexr lissage du contour,

La mesure de pente est encore plus sensible au bruit de
guantification. Lorsque vy(s) est treés petit, un faible bruit
additionnel fait varier la pente entre += et -, Sur une grille
cartésienne, la pente ne peut en fait prendre que 4 ou 8 valeurs

suivant la definition de connexité adoptée.
Mesures composites

Beaucoup d'autres parametres se deduisent des coordonnees, des
longueurs et des pente:. Il devient cependant toujours plus
difficile d'analyser comment le bruit de quantification injecte

dans x(s8) et y(s) se propage.

- La courbure K en chaque point d'un contour s'exprime comme la

derivee locale de * par rapport a s:

K(s)= gg/ds = 46/8s (5.6)

Le signe de la courbure varie avec le sens du parcours le long du
contour. Pour eviter toute ambiguite, on en prend donc parfois

la valeur absolue (par ex. /45/).

- S1i le contour est ferme, une integrale curviligne deétermine 1la

surface inscrite:

s=§_ yax 2 L yA (5.7)

- Les moments d’'inertie forment une classe treés interessante de

caracteéristiques:

P31 i3 Cloi s
m(x,y7) L(fsxy ds = - fiAxkAykAsk (5.8)

Par exemple le couple (m(xl,yo).m(xo,yl) ):

(5.9)
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est souvent utilisé comme repere de position. D'autres moments
deéfinissent les axes principaux d'inertie et ils sont employes
poux la reconnaissance et pour l'estimation d'orientation
d'objets a trois dimensions /61/. Les poids b4, qui
apparaissent dans les formules (5.8) et (5.9) ne peuvent etre
omis que lorsque 1la courbe est echantillonnée & intervalles

réguliers.

- Des coefficients de forme, Qui sont obtenus par une combinaison
sans unité de caractéristiques servent de parameétres pour
classifier les objets (par exemple: L%/&”s, Lo ' ot Oy est
1'écart-type de 13 courbure). Le nombre d'Euler est egalement
employé dans les 1images binaires pour caracteriser des
structures: Il représente le nombre d’objets disjoints, diminue

du nombre de trous presents dans la scéne.

5.3 Mesures statistiques

En statistique, la moyenne (espérance mathématique), la variance et
l'ecart-type sont des valeurs classiques. Pour une variable
aleatoire x, de loi statistique (densiteé de probabilite) p(x),

elles se definissent ainsi:

mx = Elx] =_pr(x)dx ($.10)

a, = Elx-m_ 12= f(x—mx)zp(x)dx (5.11)
o = Vo2 (5.12)
X x

Moins connus, les quartiles donnent des informations similaires sur
une variable aleatoire: a la moyenne correspond la médianhe a, et,
comme 1'dcart-type, les quartiles ql,q3 peuvent caractériser la

dispersion 4‘'une variable aleatoire.

Les quartiles qn sont les valeurs d'une variable aleatoire pour

lesquelles la fonction de reépartition F(x) atteint n/4:
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F(qn) = n/4 (5.13)
X
ou Fi{x) = JSp{n) dn (5.14)

-

Comme F(x) est une fonction monotone, 1'equation (5.13) peut

toujours s'expliciter. On a aloxs:

-1
g =Mx] =F " (n/4) (5.15)
Le quartile q, est appele la mediane.

En statistique, il est connu que 1a mediane M[x] conduit a un

estimateur plus robuste et plus efficace que la moyenne E[xI.

M[{x} est plus efficace que E[x] dans le sens qu'il est defini pour
une plus grande classe de statistiques: BAlors que toutes les
densites de probabilite pour lesquelles une moyenne existe ont

aussi une mediane, 1l'inverse n'est pas vrai (ex: loi de Cauchy).

La robustesse caractérise un estimateur faiblement sensible au
caractere aleatoire des mesures, faites en nombre fini. En geénéral
M[x] est aussi plus robuste que E[x]. Par exemple si x est reqi
par une loi gaussienne, ™ et ¢, tendent vers la méme valeur
agymptotique. Cependant lorsqu'un evénement tres improbable se
produit, il fausse l'estimation @ par son poids. Sur la mediane au

contraire, il a une influence negligeable.

La robustesse est une qualite d-autant plus decisive que
1'estimation se fait sur un nombre limite d'echantillons, ou sur

une courte duree.

En pratique, le mode d‘'evaluation limite 1l'utilisation de q.
Alors que h ne requiert que des additions et une division, q, exige
souvent plus de transferts de données car les mesures doivent étre
ordonnées pour permettre l'estimation des quartiles. Lorsque les
mesures se font en nombre limiteé, ou qu’on est pret a payer plus de

calculs pour une précision plus grande, la mediane s’impose.
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La moyenne et 1l'ecart-type sont tres wutiliseés en traitement

d'image, pour la localisation d'objets et 1'identification de

scénes et de textures, Ils gont aussi au coeur des

(cf.

techniques
stochastiques la detection de courbes chez

/62/).

paxr exemple,

La mediane conduit en particulier a un filtre non-lineaire souvent

préferable au filtre passe-bas, dont le comportement asymptotique

est le meéme Si le processus obeit a une loi statistique symeétrique,
ou connue ., Aucune application n'a encore éte faite (a ma
connaissance) ou les guartiles ql et q3 remplacent 1'ecart-type
dans les mesures de textures;

e nombre d’'échantillons

ils doivent s'y reéveéler trés utiles.

traitég y est faible et par leur

robustesse, les quartiles sont bien adaptés a ce genre de probleme.

5.4 Combinaisons complexes

p

I1 est parfois utile de projeter 1l'image dans un autre espace, afin

de mieux séparer certains aspects de la scene /63/.

bA r c f v

ajy
- 3oy . S
s .
(o) : .
. .
' '
» — o
———D LA gl
x 0 2n 6 10 2r 6
Fig.5.2 Les contours dans le plan de 1'image (a) restent des contours

dans le plan polaire (b). Une combinaison lineaire des valeurs

multiples de r peut conduire a une description univoque /57/.

.4.1 Transformation polaire

La transformation polaire applique 1'image d'un referentiel

cartésien x-y a un réferentiel polaire r-6 /57,64,65/ dont

l'origine correspond & un point particulier de la scene

{centroide )(Fig.5.2).
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Cette transformation est invariante a 1la position et
facilite donc une clasgification ou une estimation

d'orientation ultérieures.
Bien que la forme change, un contour dans x-y reste un
contour, par cette application dans r~6. En general, on ne
peut pas facilement le repreésenter sous forme explicite:

C: r= g(8) (5.16)

car sa définition n’est pas univoque.

Xammenos /57/ regroupe alors les multiples valeurs parfois

associées au rayon, par une combinaison linéaire qui est non

injective:
M(8)
r' =% «a g, (8) (5.17)
- i 74
i=1

ol M(6) est le nombre de valeurs differentes que g peut
prendre en g ; et 1les @y representent des coefficients de

pondération.

La representation qui en résulte est beaucoup plus facile a

traiter.

Imaginaire z

v zis)

réel

Un contour peut se représenter par une fonction complexe
Transformation de Fourier
Les chapitres precedents ont deja introdult la

repreésentation parameétraque des courbes. Parfols, un

contour est represente par une variable dans le plan
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complexe (Fig.5.3):

Z(S)=X(8)+1- y(s) (5.18)

2(£y=Flz(s)] (5.19)

Le formalisme est different, mais le traitement est
esgentiellement le wméme Qque celui du chapitre 4. Au lieu
d'operer une transformée sur chacun des x(s) et y(s), reels,

on calcule une tranformee sur z2(s) complexe.

On ge restreint ici au courbes fermees, ce qui conduit a un
spectre de raies (spectre discret). Les coefficients
d'harmoniques contiennent alors toute 1l'information de 1la

courbe /59/.

Un lissage et wune reduction de redondance se combinent
facilement avec cette approche, par selection d'harmoniques
appropriées. De plus, certaines harmoniques contiennent
implicitement des informations de position et d‘orientation

du contour /66/.

Caractéristiques structurelles

Il est courant aussi que 1l'on retiennent des
caracteristiques de forme d‘une courbe, telles que le plus
grand rayon inscrit (annexe 2), le plus grand rectangle
ingcrit, le plus petit rectangle circonsgcrit, la position

relative de trous ou de repeéres (/58,67,68/).

Le plus grand rayon en coordonnées polaires ou le nombre des
lobes d‘'une cellule en biclogie sont deux parmi de nombreux
autres exemples de caractéristiques structurelles. Ces
caractérigstiques servent soit a identifier des sgcénes, des

objets, soit par exemple a en determiner 1'orientation.

11 se trouve deux  categories de caracteristiques
structurelles. La premiére contient des caracteristiques

synthétiques qui retienne 1le minimum d'information 4d'un
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objet (par exemple: le plus grand rectangle circonscrit).
La seconde, beaucoup plus interessante, exprime des
particularités de 1la scene sous une forme peu sensible aux
distorsions (par exemple le nombre de lobes d'une feuille).
Le chapitre 6 discute en particulier de la difference entre

“bruit" et "distorsion”.

Caracteristiques locales ou globales

Au moment de choisir des caractéristiques, le probleme apparait
toujours de retenir des informations globales, qui caractérisent
1'ensemble d'un objet ou au contraire des informations locales, qui

n'en décrivent qu'une partie.

Les caracteéristiques globales sont treés synthetiques et permettent

de reéduire a un minimum la description d'un objet. Elles sont

extrémement utiles pour son identification. Le périmetre, les
moments d'inertie, la surface, les coefficients de Fourier
appartiennent, entre autres, a cette categorie. Les

caracteristiques globales ont toutefois trois defauts:

- Les petits details d'une image se perdent dans l'effet de

moyennage lié a l'extraction de caracteéristiques globales.

- La sensibilite au bruit est parfois mauvaise, Toutes les
perturbations de 1'image Ssont prises en compte. Des
perturbations ponctuelles peuvent donc fausser
l'estimation et méme les petites erreurs peuvent, dans les

cas defavorables, se cumuler.

- 11 est enfin evident que les caracteristiques globales ne
peuvent pas s'estamer si un objet n'est pas traite dans
son ensemble. Or 1] arrive souvent qu'un objet ne puisse
pas etre completement pergu, a cause d‘un manque de

contraste ou parce qu’'il est partiellement cache.
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Propriete d‘invariance

Une image peut se repreésenter de nombreuse maniéres. Chacune
correspond & un modéle. Une image numérisée est par exemple une
fonction de deux variables esprimée par NxN points, mais c'est
aussi un point dans un espace a N2 dimensions ou encore N2 points a

une seule dimension (balayage TV).

En robotique industrielle une image est intuitivement decrite comme
un ensemble d'objets, auxquels on associe un type, une taille, une
position (X, y, 8), un ét«t (pile, face, n - etat stable)...
L'image peut alors s'exprimer par un ensemble de points dans
1'espace engendreé par ces caractéristiques, Certaines dimensions
sont discretes par nature (eétat, type), d'autres peuvent eétre
continues. Ce modéle est extréemement bien adapté aux connaissances
a priori gqu'on a de la scéne, et la quantite d'information de
1'image est alors extremement faible (a moins qu’on ait wune

multitude d'objets patlologiquement petits).

Pour une image binaire de 1000x1000 points, on a 10% bit sous forme
brute, En la representant comme un ensemble de points dans un
espace particulier base sur le type (par ex.: 10 bit), la position
en X (10 bit), en y (10 bit), l'orientation (10 bit), l'etat stable
{10 bit), on n'a que 50 bit par objet de la scéne. Le modéle est
interessant s‘il y a moins de 20000 objets simultanement sur la

scéne!

Un invariant peut se definir matheématiquement comme un hyperplan
dans 1'espacé des caractéristiques. C'eSt un sous-espace qui a une
ou plusieurs dimensions de moin3 que 1l'espace complet. Une
diminution de dimensionaliteé entraine un trés grand gain lorsqu’on
utilise une méthode brutale comme la corrélation pour comparer des
fonctions car 1la quantite des calculs impliqueés suit la dimension

selon une loi exponentielle.

Appelant Nl'NZ""Np le nombre des niveaux selon les p dimensions
d'un espace numerisé, on passe de Q1 opérationg utilisant tout

l'espace:
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Q= (N "N oo oM )

(5.20)
a p comparaisons par l'utilisation d'invariants.

Un invariant est par définition orthogonal a une partie de
l'espace, et a la limite, p invariants peuvent former une base
orthogonale de l'espace considére. Selon un modéle quelconque, si
1'un des parametres n’'est pas indépendant des autres, il peut étre
néglige. Si au contraire il est indépendant, il peut tres
simplement conduire a un invariant ... par soustraction de ses
composantes deépendantes (cf. 1a procedure d'orthogonalisation de

Gram~Schmitt).

Par exemple dans une image b(X,Y), les coordonnées xi des points
d'un objet sont dependantes de la translation de l'objet selon x.
Pourtant aprés soustraction de la coordonnée go d'un point
arbitrairement choisi sux 1l'objet, 1les coordonneées (xi-xb) sont

trivialement invariantes a la translation selon x.



6. IDENTIFICATION

L'identification de classes connues a priori ("classification with
teacher") se fait par trois types d'approches, qui sont adaptés aux
caracteérxristiques utilisees. Les methodes correlatives traitent des
caractexistiques tres locales, presentes en grand nombre dans la scéne.
Les methodes de clagsification dans 1l'espace des caracteéristiques sont
particulierement indiquées pour 1'interprétation des parametres globaux.
Enfin, les méthodes structurales sont hybrides. Traitant en général des
wmesures régionales, elles incluent une étape d'identification des
lettres de leur alphabet par clagsification ou par correlation, méme si
elles gardent parfois comme attributs 1les valeurs brutes des

caractéristiques tireées de la scene /69,70,71/.

6.1 Methodes correlatives

Les méthodes corrélatives sont trés répandues, sous des formes

diverses.

6.1.1 Ponction de corxrelation

La fonction de corrélation, mono ou bidimensionnelle, est

classique en traitement du signal:

0

R{t) = J x(t-t) y{t)dr (6.1)
et, sous forme numérigque:
R{n) = I x(i-n) y{(i) (6.2)

1

A deux dimensions, la fonction de corrélation s'exprime

ainsgi:
R(t,u} = /f h{t-t,n-u) y(t,mdrdn (6.3)
Ri{n,m) = ZI h(i-n,j-m) y(i,3) (6.4)

i3
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Si x(t) est un signal connu, y(t) peut etre dJetecte par
correlation. Un bruit additionnel & moyenne nulle,
indeépendant de y(t) est theoriquement sans influence sur
cette detection. La fonction de corrélation a une parente

trés etroite avec le filtre adapte /72/.

La fonction de correlation paie par plusieurs defauts sa

remarquable insensibilite au bruit:

- Les multiplications sous l‘'integrale de correlation ne
permettent pas dreévaluer la similitude entre deux signaux
dont 1'un est nul. Or 1l se trouve des situations ou les
parties nulles d'une fonction contiennent autant
d'information que les autres. Un segment de droite par
exemple a une courbure nulle et ne doit pas etre confondu

avec un arc de cercle.

~ Les multiplications conduisent a une complexite
relativement grande, lorsque la correlation doit s'evaluer

par des circuits speécialises.

-~ Par nature, la correélation exige un grand nombre de
calculs. Dans son expression discréete, elle exige N2
multiplications pour 1‘eévaluation de la corrélation de
signaux mono-dimensionnels a N échantillons.
L utilisation de la transformee de Fourier rapide permet
de se ramener a une dépendance en N log N. Cependant ceci

est encore souvent trop.

Pour les 1images, la correlation entraine meme N4
multiplications. Il faut remarquer a Cce propos, que, meme
e;. ayant une memolre de taille fixe, on peut echanger de
la definition spatiale contre de la deéefinaition en tons de

gris, avant la correlation (/13/).

- On se trouve parfois en presence de distorsions sur le
signal pergu, qQul ne permettent pas la comparaison globale
par coxrrélation, Le modéle classigue d'un canal perturbe,

exprimant la sortie comnme la somme d'une entree et d'un
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bruit additif n'est plus adapte (c¢f. 6.3)

Substatuts de la fonction de correlataon

pour pallier a divers defauts de la correlation "classique”,

plusieurs samplifications sont parfois envisagees:

- Correlation de signes. On ne retient, pour la correlation
de signes, que le signe du signal connu et celui du signal
reqgu. L'operation de multiplication est alors triviale.
Elle se limite & un changement de signe conditionnel. On

a essentiellement une décision binaire: egal/différent.

Avant de calculer le signe, 1l est parfois nécessaire de

centrer le signal (variable aleatoire, ou fonction

deterministe). Ceci se fait par soustraction de 1la
moyenne.
-~ Integrale des d:fferences en valeur absolue (IDVA), Au

lieu de calculex un  produit, sous 1l'inteégrale de
corrélation (6.2), on evalue la valeur absolue d'une
difference. Pour des valeurs discrétes, a une dimension

il resulte:

D(m=L{x(i-n)~y (i) | (6.5)
1

et, pour une image:

D(n,m)=§§lx(i—n,j—m)-y(i,j) | (6.6)

Bien que cette mesure de similitude soit moins facile a
traiter analytiguement gque la corrélation, elle a d'autres
avantages, souvent deéterminants. Cette fonction permet
d'estimer la ressemblance entre des signaux dont l'un est
nul. Cette propriete peut éetre fondamentale pour un
signal a deux dimensions aussi bien qu'a une. Dans nos
applications, une courbure nulle est associée a des
segments de droites. A deux dimensions, la valeur nulle

designe souvent le fond d'une image.
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Sur ordinateur ou lors de la realisation de cette fonction
par des circuits gpécialisés, le remplacement des
multiplicateurs par des circuits arithmeétiques plus
simples n'entraine pas de gains substantiels en temps de
calcul, car la limitation principale vient geénéralement du

transfert des donnees,
Classification

Dans ce paragraphe, pour éviter des repetitions trop nombreuses, on
utiligsera indifferemment, “mesure" et “caractéristique", faisant
1'hypothese que chaque caractéristique est estimée par une seule

mesure,

e e

X ]

m,
Dans l'espace des caractéristiques @, l'évenement wj appartient

a la classe Cj.

Le probleme fondamental de la reconnaissance des formes c'est d‘une
part la definition de N classes (Ci) d'objets, de sceéenes ou, plus
généralement d'événements, dans 1l'espace ((Q ) des caracteristiques
(mk), c‘'est d'autre part la classification, ou l'attribution d'un

évenement a l'une des classes déefinies (P1g.6.1).

Le premier aspect est essentiel en analyse des données, ou 1la
complexite et 1a wultitude des donneées ne permettent qu'une
solution automatique. Au contraire, pour nos applications en
robotigue, 1l se redult & peu de chose; un operateur definit une
nouvelle classe en "montrant” a la machine un objet nouveau (cCf,

chapitre 7).
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La deuxieme facette nous concerne plus. Sur la base de
caractéristiques mesurées sur la scene (cf. chapitre 5),

1revenement pergu doit s'agsocier a une classe predeéfinie.
6.2.1 Espace des caractéristiques

L'espace des caractéristiques est engendre par les mesures
(perimétre, surxface inscrite ...) faites sur la scene. Lla
dimension de cet espace est au plus egale au nombre de
megures faites. Celles-¢ci sont rarement orthogonales et
meme pas toujours indépendantes. Alors que le choix premier
des caracteéristiques utilisées est laisse & l'intuition de
1'ingénieur, la sélection peut ultérieurement se faire avec
1'aide d'une machine. Apres orthogonalisation de 1'espace,

certaines caractéristiques se revelent superflues.
6.2.2 Difference entre évenements

Chaque évenement correspond a une configuration particuliere
des mesures, qui peut Se représenter par un point dans

1l'espace des caracteristiques.

La difference entre evénements peut alors se definir comme
une distance. En supposant un espace ot les mesures sont

orthogonales, on utilise couramment deux distances 4:
~ La distance euclidienne dE
-+ -
=N 6.7)
ag = I3;-u, | (

- La "city block distance” 4
<

I >
A = <w -0, ,K> + <@ -0, 1> + ... (6.8)
<] i) i3
. . R
ou <,> deénote le produit scalaire, ||.|| 1a norme, Wy g
> >
sont les vecteurs de l'origine aw et w et k,l,... 1les
X

vecteurs unitaires de la base. Cette distance est tres
facile a calculer, puisque c'est simplement la somme des

differences selon chaque coordonnée.
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En pratique, chaque caracteristique est souvent pondéree

pour tenir compte de sa dispersion ou de son importance.
Definition de classes (apprentissage)

La definition automatique de classes sux la base
drevenements mesurés est assez rare en traitement 4d'images.
Par exemple, on l'utilise parfois pour segmenter de maniere
“optimale" une image en N classes (régiong) de texture

uniforme /73/.

L'algorithme 1le plus utilise est celui des “nuees
dynamiques*. On fixe au depart, arbitrairement, N centres
de classes G, dans 1l'espace des caracteéristiques (Fig.6.2).
Chaque événement mesuré est ensuite attribue au Gi le plus
proche. Finalement chaque Gi est recalcule comme la moyenne
des points de sa classe. Ce cycle est répéte un certain
nombre de fois. Les solutions stables sont multiples,
deépendant des conditions 1initiales, mais 1'algorithme
converge en géneral assez bien vers une solution

"raisonnable”.

Gl et G2 sont les centres de deux classes.

Lorsque la definition des classes est assistee par un
opérateur, elle est grandement simplifiee. Par exemple une
simple mesure de la reference definit 1la classe. I1 est
souvent preferable de repeter la mesure un certain nombre de
fois, pour permettre l'estimation non seulement @'un point
dans 1l'espace, mals egalement une densite spatiale de

probabilite. L'espace se divise alors en volumes, chacun
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associe a une classe, 11 faut remarquer que
“classification”, en anglais, designe la définition de
classes, alors qu'en frangais cela signifie 1'identification

d‘un eévenement.
6.2.4 Identification ou classification
Un evenement o est identifieé comme appartenant a la classe

3
complexite variable, suivant le type de classes rencontré,

si un certain criteéere T est satisfait. Ce critére est de

Par exemple pour une distribution uniforme autour des Gj

nous avons:

T: w eC, sidw ,G)dw ,C) (6.9)
u o 3 o'y o kK

pour tout k.

Pour l'identification d'un évenement parmi des classes C.

37
de formes quelcongues, contenant les elements wl, la regle
du plus proche voisin donne:
T :w € C. siil existe w'e ¢, tel que (6.10)
NN o b] '
dlw ,u")div_,w)
[¢] o 1

pour tout 1.

Méthodes structurales

Les objets se caracterisent parfois moins par leurs proprietes
locales que par la structure geénerale de leurs parties. Les arbres

et les grammaires sont alors trés utiles pour leur description.
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' (1)
oY IO (e)
ONOJONNG.

Representation structurale d'une image (gauche) a 1°aide Q‘un

arbre (droite)

Arbres

La representation de structures par des arbres est plaisante
car elle est tres facile a interpreéter. C'est la méthode la

plus naturelle.

En utilisant simplement des relations d'appartenance, ou
d'inclusion, une structure peut d'une part se definir,

d'autre part se reconnaitre (F1g.6.3).

Degcription et reconnaissance peuvent se faire selon un
schema deductif (du geénéral au particulier) ou inductif (du

particulier au géneral).

Les limitations des methodes en arbre viennent
principalement du modéle qui leur est associe. Dans
l'exemple ci-dessus, les relations topologiques qui font
1'essentiel du modéle ne permettent pas la comparaison
pondéree et quantitative des structures., La comparaison de
deux arbres conduit alors essentiellement a une deécision
binaire: identites/difference. Par contre, dans un autre
contexte, on peut definir des distances plus fines entre

arbres (par exemple /83/).
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Grammaires
Les grammaires G sont definies comme des quadruples:
G: { s,o,or,p } (6.11)

5, symbole de deépart, correspond a la scéne analysee. T est
1'ensemble des symboles terminaux, c'est-a-dire Qdes
primitives ou caracteéristiques, qui forment les lettres de
G. NT contient des combinaisons de primitives que les

régles de production P engendrent.
c b ¢

g
a ={> acbcacbe

4

¢ b ¢

Représentation structurale d4'un rectangle a 1'aide d’'une

grammaire.

Dans 1'exemple de la Pig.6.4, la lettre “c" remplace un
angle droit, 1a lettre “a” correspond a la primitive "petit
segment de droite”, alors que "b" désigne "un grand sgegment

de droite”.

Une grammaire qui admet le symbole non-terminal acbcacbe
permet la description d'une large classe de rectangles. Si
on veut reconnaltre un carré, et qui plus est, un carre dont
1'arete est un segment de droite de longueur “"moyenne", on

peut enrichir la grammaire avec la notion d'attribut.

Une grammaire avec attributs permet un premier tri tres
rapide de structures, par analyse qgrammaticale, tout en
garantisgsant ensuite, une identité tres precise sur la base

des attributs.

Revoyons l'exemple précedent. G', different de G par une
variable “d", associeée a un attribut 1 (longueur), au lieu

de a et b, permet la représentation précise desg carrés.
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Les primitives d*une grammaire peuvent se classer
schematiquement en deux groupes, correspondant a des
caractéristiques respectivement qualitatives et
quantitatives. Lorsqu'on analyse un symbole non-terminal
pour voir s'il obeit aux régles d'une certaine grammaire, on
peut comptabiliser le nombre d'incompatibilites mais non
leur degre. Ceci est surtout adapte au traitement des

primitives qualitatives.

Si1 par exemple des primitives qualitatives decrivent
differentes pieces d'assemblage (vis, boulons...) seule la
décision identites/difference a un sens. Si par contre on
analyse des trous de diverses dimensions, un certain degre

dans la difference se justifie.

Deux maniéres differentes se sont principalement répandues
pour concilier variables quantitatives et grammaires. L'une
consiste & numériser les variables, traitant ensuite
qualitativement les etats discrets. L'autre associe un
attribut a un descriptif assez general. Si par exemple une
structure necessite 1l'usage d'angles pour sa description, on
peut soit utiliser n valeurs discreétes, soit le descriptif

géneral “"angle" agsocié a l’'attrabut adequat.

Les variables floues, avec 1leur fonction 4'appartenance,
forment un sous—ensemble anteéressant de primitives pour

grammaires avec attributs.
Relations entre techniques de comparaison

Correlation, classification, et analyse structurale sont des
methodes complementaires en reconnaissance des formes. Elles sont
liees a des echelles d-‘observation differentes et permettent la
comparaison et 1l’identafication hieérarchisée des sceéenes. par
exemple sur deux fonctions a p echantillons, 1l'estimation d4’'1Dva,
presentée plus haut comme une technigue correélative, peut aussi
theoriquement se modeliser comme une “city block distance” dc dans
un espace a p dimensions. En pratigque les techniques de

Classifacation travaillent sur des espaces de dimension beaucoup
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plus petite que p. De plus, la distance d. est un scalaire alors

que 1'IDVA est une fonction (vecteur).

Au niveau elementaire, la corrxélation traite des caractéristiques
locales. Ces caractéristiques sont les premieres, et parfois les
seules significatives, qui decrivent wune image. La corrélation
garantit la deétection optimale au sens des moindres carrés d'un

signal sans distorsion additionné de bruit.

A un niveau plus eleve, quelques caracteristiques globales, tres
synthetiques, permettent sSouvent, quand elles peuvent s'extraire,
1'identification de 1'image. Ces caractéristiques engendrent un

egpace ou la classification est geénéralement simple et rapide.

Les techniques structurales wutilisent le plus souvent la
corrélation ou la classification pour reconnaitre les primitives
sur lesquelles elles travaillent. Elles remplacent avantageusement
la correlation, & un echelle d'obsexvation plus élevee, pour trois

raisons principales:

~ Rlors que les distorsions sont negligeables dans les
petites regions, elles deviennent parfois prohibitives

pour la corrélation a l'echelle de 1'image.

- Memg s$i les distorsions sont nulles, la correlation ne
peut souvent pas etre utilisée a une grande échelle a
cause de 1la croissance rapide des calculs qu‘elle

requierc.

- La scéne a reconnaitre est parfois essentiellement formeée
de parties bien deéfinies, qui doivent etre reconnues comme
telles, et dont 1l'agencement relatif est decrit de maniere
simple et adequate par les meéthodes structurales, a

1'échelle de 1'image entiére (par ex. /14/).



7. APPLICATION EN ROBOTIQUE

Les chapitres 2 a 6 discutent les concepts fondamentaux et differentes
techniques du traitement d'images. Le chapitre 7 présente un mélange
particulier de ces techniques, pour l'identification et la localisation

de piéces plates. Les resultats correspondants sont indiques.

Le premier paragraphe (7.1) expose les problemes industriels que nous
avons voulu résoudre, puis une vue synthétique des solutions apportees.
La suite du chapitre (7.2 a 7.8) revient en detail sur chaque maillon de

la chaine de traitement proposee.

7.1 Probléemes.,.. et solutions

Notre eétude s'est attaquee a la reconnaissance et a la localisation
automatiques de piéces meécaniques. Le probleme s'est cantonne a
des scenes essentiellement bidimensionnelles, sans texture. Si des
pieces tridimensionnelles se présentent, elles doivent offrir un
nombre fini de profils. De plus, le profil ne doit pas trop varier

lorsque les piéces se superposent.

Tenant compte de contraintes industriels, nous avons developpe deux
solutions, 1'une pour le cas ou les pieces ne se touchent pas, et
la seconde pour celul ou des objets plats peuvent se superposer a

quelques niveaux (Fig. 7.1, 7.2, 7.3).
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Contraintes industrielles

Pour etre wutile en atelier, un outil robotiseé doit
satisfaire de nombreuses contraintes. Voici les

principales:

- Rapiditeé. La cadence d'une chaine de production varie
avec la taille des objets manipules. Pour les pieces
etampees par exemple, la cadence d'une piéce par seconde

est typique.

- Faible coat. 1I1 est clair que pour etre rentable, 1le
robot doit produire a meilleur marche que toute autre
solution. En concurrence avec le robot, on trouve 4d'une
part le travailleur humain et d'autre part la machine

gpeécialisee.

Le travailleur manuel change de type de piéce sans
investissement particulier. Par contre, son coat augmente
proportionnellement (avec une forte pente) au nombre de

pieces manipulées.

Pour un type de piéce donne, la machine spécialisee a un
coat marginal quasi-nul. Par contre un gros
investissement initial est requis 1lorsqu’'on change de

production.

I1 reste donCc au robot a rentabiliser son coQt initial
élevé en traitant un grand nombre de piéces, prises de

petits lots differents (Pig.7.4).
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Coot margine!

e

/
/

madé'e 1 modéie 2 moddie 3 nbre de piices

Fig.7.4 Repreésentation schématique du coat marginal de
production en fonction du temps. L’'investissement
pour un robot (a) est geénéralement beaucoup plus élevée
que pour une machine spécialisée (b). Le cott
marginal d‘un poste non-automatisé est constant (c).
On note en particulier que les frais entralnés par un
changement de production sont relativement modestes,

pour un poste robotise (4d).

- Adaptabilité. Un robot est un outil peu spécialise, qui
doit permettre la production par petits lots. I1 est donc
essentiel que 1'interface operateur-robot soit simple,

afin que les nouvelles taches soient definies facilement.

- Piabilite. Alors que le taux de fausses deécisions est
sans grande importance dans certaines applications (tri
postal, mesures statistiques...), il est vital en atelier
que les faugses decisiong soient évitées. Elles bloquent
la chaine de production et parfois méme endommagent les

machines-outils.

7.1.2 Piéces qui ne se touchent pas

Comment reconnalitre et positionner des piéces multiples dans

le champ de wvue, sous l'hypotheése qu‘elles ne se touchent
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pas?

Si les piéces a manipuler sont séparées les unes des autres,
il est geéneralement possible de bien les voir. Un fond
judicieusement choisi (ce choix est facile a faire)
contraste bien avec 1les objets, et 1la scéne peut se
représenter par une image binaire. L'opérateur de Roberts
(cf. 7.3.3) revele la présence des bords, en temps reel, a
partir du signal vidéo numérise. L'image des contours est
alors analysee, et, a paytir d'une .zone d'activite
rencontrée aleatoirement, une poursuite des bords segmente
1'image. Du bord poursuivi, puis lisse, differentes
caractéristiques s‘extraient (longueur, surface, courbure,
ceﬁtroide), qui permettent la reconnaissance et l'estimation

de position des objets.

Si un objet de la scéne est reconnu, on compare sa fonction
de courbure a celle de la reference, et on decouvre ainsi
les reperes qui definissent 1l'orientation de la piece. Le
cycle se termine par 1la prise de 1l'objet et par son
positionnement dans wune place prealablement indiquee
(Pig.7.5 et /58,74/). Avec le matériel de la Fig.7.1, la
cadence de travail possible est d'une piéce par cing

secondes.
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7.1.3 Pieéces plates avec recouvrement partiel

Comment reconnalitre et positionner une piéce partiellement

cachée, ou au-dessus d'autres pieces du méme type?

Le bord des pieces, dans une 1image, se traduit par une
différence en intensité lumineuse. Si les pieces sont de
meme type et se superposent, on ne peut garantir que cette
différence soit perceptible. Plus 1la definition en gris
pergus augmente, plus se reduit la probabilite de

non-detection des bords.

Notre wmontage code 1'‘'intensite lumineuse a 4 bit.
L°'opérateur de Roberts en extrait les contours, qui peuvent

tour a tour etre épais, s'entrecroiser et disparaitre.

Lorsqu'une zone d'activite se detecte, un algorithme de
poursuite et de squelettisation isole 1les contours par
seqments. Dés qu'un segment est suffisamment grand, il est
lisse. Ensuite, on identifie le type de 1'objet
correspondant, par comparaison des courbures. Un vecteur
d'orientation est automatiquement défini sur le segment de
la scéne. Reporté sur la référence, il permet 1'estimation

dorientation relative.

Enfin, la référence est brievement correélée avec 1la scéne,
confirmant que la classification et 1l'estimation
d'orientation sont sans erreur (Pig.7.6 et /75/). Le temps
de calcul varie avec la complexite et le contraste de la
scene. Avec le wmateriel de la Pig.7.1, 1la cadence atteinte
est d‘une piéce par 25 secondes si chaque sgegment de contour
traite permet la reconnaissance d'une piéce. Dans la mesure
o0 la scéne présente des segments de contour courts a cause
de superpositions nombreuses, ou Si le contraste insuffisant
ne révele pas certains croisements des contours, un temps

additionnel variable est requis.
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Montage expérimental
La robotique fournit un terrain d'essal trés intéressant pour len
techniques nouvelles developpées en traitement d'images: Les

performances peuvent immédiatement se visuyaliser, a une echelle o1
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4 un rythme tres humains.

Un robot se compose scheématiquement de trois parties: des capteurs

d‘information, des unites arithmetiques et logiques, avec enfin des

actuateurs.

Capteurs

Les essais ont porté sur l'utilisation de caméras a tube
vidicon. Chez Brown Boveri Corp. (R.Karg) et au
Laboratoire de traitement des signaux (J.M.Zurcher), des
tests ont deémontré la mauvaise qualite des cibles a
transferts de charges livrées en Suisse. D'autres caméras
"solid state” (par ex. la 2200 de General Electric) sont

aussi tres difficiles a obtenir.

Alors que la majorite des tests wutilisent une caméra Cl
(Eumig vCs52) ou €2 (Sony AVC-325 OCE), de qualite
"amateur"”, une cameéra de haute qualite C3 (Hamamatsu C1000)

sexrt de réference.

Le tableau de la Fi1g9.7.7 montre 1leurs caractéristiques
respectives en rapport signal sur bruit et en distorsion
géométrique, pour une optique donnée. Dynamique de gris
pergus et diffusion (blooming) sont Surtout liés au choix de
la cible a vidicon et sont semblables sur les trois cameéras.
La Pig.7.8 présente les miregs de tests utilisées pour ces

mesures.



Pig.7.7 Caractéristiques principales d

caméras utiliseées pour

nos expériences
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Unites de traitement

Souplesse et généralité vont a l'encontre de la vitesse et
de 1'eéconomie de moyens. Dans 1la recherche de nouveaux

algorithmes, les premiéres qualités ont la priorite.

- Un miniordinateur PDP 11/40 permet d'abord 1l'étude de
faisabilite et ensuite 1'évaluation des performances de
nouveaux algorithmes, Il peut méme simuler, a vitesse

ralentie, un processeur spécialige.

Dans notre configuration, 1le miniordinateur dispose
principalement de 24 kilomots de 16 bit en meéemoire
centrale, d’une unité cablee de calculs en virgule

flottante, et de disques RKOS.

La quasi-totalite des programmes sont eécrits en Fortran,
le reste 1l'etant en langage assembleur (Macro-11). Le
systeme d'exploitation (RT11-FB) est reésident en meémoire
et certains programmes utilisent 1la technique Ades
“overlays”. La plus grande partie du temps est consacreée

aux transferts des données et des programmes.

- Une uniteé cablée de preéetraitement d'image, developpee au
LTS, assure en temps réel l'extraction des contours, a
partir du signal video d'une caméra de television (cf.
/76/).

Apres conversion analogique/numérique a 4 bit, des
circuits TTL, en technologie intégrée a petite et moyenne
echelle, realisent un seuillage optionnel pour passer aux
images binaires lorsque le contraste de la sceéne est tres
bon, un calcul de gradient travaillant sur deux 1lignes
gimultanément, et un deuxiéme seuillage programmable
manuellement pour décider des eléments de contours
significatifs. Enfin, 1'image binaire des contours est
stockée sur une meémoire MOS, ou le miniordinateur vient la

lire.
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Une image pretraiteée est disponible a chaque balayage de
la c¢ible wvidicon, c¢'est-a-dire a la cadence standard de
cinquante fois par gseconde. L'image mémoriseée se compose
de 256 1lignes et de 256 colonnes. Elle occupe, centrée,

les deux tiers de 1l'image de téleévision.

Déplacement des objets

Deux équipements complémentaires permettent le deplacement
des objets. Un manipulateur carteésien, programmable, se
distingue par ges caractéristiques dynamiques, et permet
d'illustrer les reésultats dus aux wuniteés de traitement
d'image. L‘'autre, une table x-y avec rotation, garantit des
mesures precises de performances pour les nouveaux
algorithmes. Les déplacements connus a priori par
1'opéerateur peuvent se comparer aux estimations resultant de

1"analyse 4'image.

- Manipulateur cartesien (Fig.7.6). Le manipulateur est
construit de maniéere modulaire. Moteur a courant continu,
reducteur, potentiometre dans la boucle de controle et
électronique de commande forment un ensemble identique
pour chacun des axes x, y, z et pour la rotation 6 d'une
“pince” magnétique. Le tableau de la Fig.7.6 donne les

caractéristiques principales.
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FP19.7.9 Manipulateur cartésien & 4 degrés de liberte. En plus
de la translation selon trois axes, une rotation est

possible sur la “pince” magnétique,

L'emplol de potentiométres exclut une grande précision des
mouvements . Les moteurs electriques, assez petits,
limitent les accélérations possibles et conduisent donc a
des cadences de travail assez lentes. Les cartes de
commande enfin, supportent une electronique de controle
assez primitive. Il en résulte des dérives thermiques et

des oscillations passagéres qui ne peuvent étre négligées.

Avant d'annoncer que ce manipulateur a ete developpé en un
temps extréemement bref par 1'institut de microtechnique de

1'EPFL, 1l convient de dire qu'il satisfait pleinement son

cahier des charges. Facile a commander, fiable, ne

précision



nécessitant aucun entretien, il remplit parfaitement sa

tache de manipulateur de demonstration en laboratoire.

Les problemes de trajectoire optimale et de comportement

dynamique n'ont pas éte abordés. Pour nos expériences, la

programmation du manipula

te

qu*il est cartésien

ir est trés simple, d‘'autant

Fig.7.10 Table utilisée

- Table x-y (Fig

manivelles

formances E

erreurs dues a

nulles.

Acquisition d'images

Une caméra de télevision

travail temps reéel,.

pergue et en calcule

mémeolre

Quantification de

pour les me

égard a

cette table

1

bserve

pr

intensité

sures de précision

juantitatives de

iés capteur

peuvent etre considéreées

des blets, sur un plan de

lumineuse
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L' intensite lumineuse I pergue d'un element de gsurface sur
la scene, dépend de trois grandeurs: La lumieére incidente E,
l'orientation de la surface dans l'espace X, et la
réflectance propre r de cette surface. En chaque point on a

une relation de la forme:
> ->
I=f(E)-g(n)-h(x) (7.1)

La lumiére incidente est en soi sans intéreét. L'orientation
de la surface dans 1'espace conduit par contre a une
information precieuse. En pratique c'est souvent une légere
difference d'orientation des surfaces qui permet de detecter
les contours lorsque des objets de meéme reéflectance se
superposent (/18/ donne un bon résumé de 1l'influence des
orientations entre capteurs, surfaces, et sources
lumineuses). La réflectance enfin est une céracteristique

essentielle des surfaces.

On prend souvent le logarithme de 1l'intensite pergue, afin
de separer par simple soustraction les trois composantes de
1'equation 7.1. Cependant le modele de l'équation 7.1 est
quelque peu trop simple pour rendre compte de 1'image apres
le capteur. Le capteur introduit toujours des distorsions.
Notre montage expérimental ne permet pas 1'estimation du

logarithme.

La dynamique de 1'intensite pergue est fondamentalement

limiteée, dans nos applications , par le tube a vidicon.
Au-dessus d'une valeur d'intensité lumineuse I , la
max

definition spatiale de la cible diminue fortement. On parle
alors de “"blooming”. On peut quelque peu augmenter 1la
dynamique des gris pergus en utilisant des filtres optiques
ou plus simplement un diaphragme a ouverture variable. Ceci
n'est toutefois qu'un palliatif, car une augmentation de

dynamique ne peut se faire qu'au deétriment de la definition.

La definition des gris perqus est limiteée par le bruit du
capteur. Ce bruit est peu deépendant de 1'intensiteée pergue.

A cause de la relation 7.1, les petites differences en
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réflectance et en orientation peuvent étre mieux captées en
présence d'une forte illumination. on a alors une
definition des gris meilleure, mais une partie de 1la
dynamique doit étre sacrifiee. Le rapport entre bruit du
capteur et dynamique du signal nous conduirait a
l'utilisation de cing a 8ix bit. Nous n'avons utilisé que
quatre bit dans nos expériences, et ceci constitue le goulot

d’etranglement du flot d'information.

Dans un contexte industriel, 1lorsque 1les objets ne se
superposent pas, le contraste entre objets et surface de
travail est assez bon. L'intensiteé 1lumineuse peut alors

étre codee par une fonction binaire.

7.3.2 Echantillonnage de 1'image

Une cameéra de television a tube acquiert les images.
L'intensité lumineuse est traduite par une charge électrique
sur une cible analogique. ©La diffusion des charges entre
parties élementaires voisines de 1la cible limite 1la

definition spatiale.

La definition n'est pas uniforme sur toute 1la surface
réceptrice. Elle est en général suffisante pour repreésenter
des images ayant jusqu'a 300 cycles en direction verticale
et 400 cycles en horizontale, pour autant que la lumiére ne

soit pas trop intense.

L'echantillonnage est assure dans le sens vertical par le
balayage ligne par ligne standard en teéleévision. Dans le
sens horizontal, c¢'est par echantillonnage temporel du

signal video que la discretisation s'opeére.

a b

Fig.7.11 Distorsions geométriques dues a la caméra
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Le balayage n'est pas lineaire dans le temps. Les
intervalles entre échantillons voisins sur les lignes et sur
les colonnes ne sont pas reéqguliers (Fig.7.8). De plus ces
distorsions fluctuent en fonction de la temperature et du
vieilligsement. Le rapport en amplitude entre distorsion et

champ de vue ert de 2-3% pour Cl et C2, et de 1% pour C3.

pDans une certaine mesure, les distorsions géométriques
peuvent etre corrigées par une interpolation et un
réechantillonnage qui tienne compte de la part systématique
des distorsions. Cette amelioration se reépercuterait
directemement sur 1'estimation des caracteéristiques, car

c'est actuellement la source deéeterminante des perturbations.

Extraction des contours

Comme les surfaces de piéces eétampées ont une texture tres
simple, toute 1l'information se concentre dans les contours.
Les contours scnt extraits en temps réel du signal wvideo

numérisé, a lraide de l'opérateur de Roberts (Fig.7.9).

Xa1| Xa22 Y 1 1 0

Opérateur geénéral de filtrage (a). Opérateur de Roberts
(b et c)

En utilisant les notations de la Fig.7.9, on peut
représenter ainsi 1'amplitude ﬁ: et 1'orientation ec du

gradient associé a chaque éleément de contour.

A =/ - 2 - 2 7.
P N E LA L PR YT 7.2

0 = = _ (7.3)
e T BTC £G (X 7y )/ (Xpp7yy)

Pour les images binaires, trois amplitudes du gradient sont
possibles. Un gradient nul décrit des zones uniformes. Les

autres valeurs designent des différences de gris et
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permettent d’obtenir des contours connectés au sens fort

(une face commune entre chaque voisin).

En vue d‘'une reéalisation par circuits spécialises,
1'opérateur de Roberts peut se simplifier. L’orientation ec
est negligeée et 1'estimation d'amplitude se reduit a:

A o= (xo-x|+|x _-x. /2 (7.4)

c 22 711 12 21

Un registre a décalage garde le signal vidéo correspondant a
deux lignes courantes sur 1l'image /76/. Des circuits
logiques détectent donc les éléments de contour dans 1'image

avec un léger retard ( 70us).

Pour les images a niveaux de gris multiples, 1le méme
opérateur est wutilisé. Ici toutefois les irregularités de
surface et le bruit de quantification causent des variations
du gradient qui ne sont pas informatives, en-dessous d'une
certaine amplitude. L‘'amplitude de décision est donc fixeée
a deux intexrvalles de quantification, pour la détection de

nos contours.

Il serait raisonnable, pour les pieces qui se superposent,
de sacrifier une partie de l'excellente definition spatiale
de 1l°'opérateur de Roberts, en 1le faisant précéder d‘un
filtre médian de dimension 2x2 ou 3x3 élements @'image.
Ceci entrainerait une reéduction du bruit pergu et

supprimerait une partie des "fausses alarmes".

[ U S - 2 e e B
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P1g.7.13 Eclairage dans l'axe du capteur

Pour les pieces qui se superposent, la difference de gris
qui trahit la présence de bords a une composante aléatoire.
Dans la mesure o0 l'illumination est dans l'axe du capteur
(Pig.7.13), les différences sont purement dues a
l'orientation et a la reflectance. Il arrive donc qu'un
bord ne conduise a aucune variation de gris. Ou bien les
méthodes d'analyse d'images s'accommodent de “trous® le long
des contours (c'est 1'option que nous avons choisie), ou

alors un type d'eéclairage different doit etre adopte /75/.

Le tube a vidicon a une bande passante limitée. Les fortes
transitions de gris conduisent a des zones de transition
plutot qu'a des flance raides, D'autre part, les ombres

portées sont graduelles lorsque 1l'éclairage est diffus
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(Fig.7.14). Les contours peuvent donc étre e¢pais, 1lorsque
1l'intensité lumineuse n'est pas représentée par un simple

signal binaire.

éclairage

[ O R R i o

Fig.7.14 Eclairage diffus et ombres graduelles

Poursuite et squelettisation des contours

Un opérateur local d'estimation de gradient réveéle des bords. I1
faut ensuite segmenter 1'image pour tenter d'isoler tour a tour

chaque objet de la scéne.

La segmentation de la scéne est faite, pour nos applications en

robotique, par poursuite des contours.

Le traitement des contours se heurte a des difficultes bien
différentes suivant que la scéne est traduite par une image binaire

ou par une image & niveaux de gris multiples.

7.4.1 Images binaires

Dans les images binaires, 1'opérateur dJde Roberts reévele
presque toujours des contours parfaits: aucun trou, aucune
bifurcation, epaisseur unite, structure bouclee. La
poursuite des contours est alors triviale et se termine avec
succes (Fig.7.15). La Fig.7.16 montre une situation rare,
ou la connexite de 1'objet, et partant, celle du contour

sont ambigués.
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Fig.7.15 Application de 1l'opérateur de Roberts a des images
binaire (gauche) et a tons de gris (droite).
| x
b =
X
X % X X X

x X X

Fig.7.16 Situation ou la connexité est ambigué (a). Contours
résultants (b).

7.4.2 Inages & niveaux de gris multiples

Dans les images & nombreux niveaux de gris, les contours
ddtectés sont épais. Ils ont ausgsi des trous. Ces deux
ddfauts sont grandement reéduits grace a 1l'algorithme de
suivi et de squelettisation des contours, deécrit au
pdragraphe 3.2, 11 a eté utilise dans sa version la plus
simple. Chaque mouvement tente de reéduire la distance entre
les pointeurs. Meéme si celle—-ci augmente, on ne revient pas
eﬁ arriexre et c'est l'autre pointeur qui a son tour essaie

de se rapprocher.
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Fig.7.17 Squelettisation des contours de la Fig.7.15 par double
poursuite. En pratigque, un seul segment est traite,

puis 1l'analyse continue

La Fig.7.17 montre comment l'algorithme de poursuite dJuale
des contours agit sSur nos images. Parmi les avantages de

cette methode sequentielle on peut noter:

— Simplicité. Une petite table contient l'adresse relative

des voisins a tester,

- Vitesse. Deux tests en moyenne suffisent pour progresser
d'un pas. l.es cas 1les plus defavorable ou plus d'une
dizaine de tests sont nécessaires se rencontrent rarement.
La probabiliteé que 1l'on rencontre un trou dans le

voisinage 4'un point est de 1l'ordre du pourcent.

- Robustesse, Méme en présence de trous, jusqu'a deux
intervalles de quantification, dans n'importe guelle

direction, le suivi de contour ne s'interrompt pas.
Parmi les désavantages on doit noter:
- Placement des pointeurs. Le deémarrage de la poursuite

duale, sur un contour épais est parfois inadéquat

(Pig.7.18). Plutdt que de rechercher un algorithme plus
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robuste, il suffirait probablement 4'"oublier" 1les

téntatives qui avortent: Les pointeurs places en A et en B

(éig.7.18) se rejoignent immediatement 1lorsqu'ils se
|

répprochent et se distancent trop lorsqu'ils s'écartent.

Sensibilitée aux trous, dans les croisements. Les
painteurs definis au chapitre 3 accordent une grande
pﬁiorite aux voisins immédiats. Dans un croisement, si
1l'un des contours est faiblement connecté aux autres, il
peut etre, a tort, ignoré (Fig.7.19). Ce dernier deéfaut
est le plus génant dans nos applications, car il conduit a
des segments composés de parties qui ne correspondent pas
toujours au meéme objet (Fig.7.20). On mentionnera plus

loin quelles sont les conséquences de ce défaut.

Pig.7.18 Eni cas de faux deéepart (A et B), les pointeurs se

rejoignent ou divergent immédiatement. Une nouvelle

tentative peut se faire, autour d'un autre point que S

X x x X x X x x X X x
X X X ¥ X % x x x > x ////ﬂ x x
X x x % x
» % X x
X X x
a/_l\v_-/ b x X ¢
S ——

Fig.7.19 Un segment faiblement connecté est ignore par les

pointeurs (c¢).
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Pig.7.20 Une bifurcation n’'a pas éte détectée. On a donc un contour composite

correspdndant a deux objets differents

7.5 Ligsage curviligne iteratif
Leé contours quantifiés doivent étre lissés avant toute extraction
de; caractéristiques. Le bruit de quantification peut, a ce gtade,
eétre reduit par un simple filtrage passe-bas. S5i au contraire, on
le' laisse se propager le 1long de la chaine d'extraction des
cayactéristiques, il se transforme au travers de traitements

noﬁ~lineaires et devient de plus en plus insaisissable.

Nous avons utilisé le filtrage curviligne iteratif présenté au
chapitre 4. Un filtre moyenneur de "durée"” L est applique sur les
contours pendant deux itérations. La durée est en general fixee a
9 . intervalles de quantifiqation. Pour des segments courts
cependant, L diminue afin d'eviter 1les instabilites /45/. Ces

conditions peuvent s'exprimer comme suit:
9 , si Np27 (7.5)

N/3 , si N<27
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La Pig.7.23 presente 1l'effet du filtrage curviligne itératif sur la
caracteristique de longueur d'un perimetre. I1 apparatt 1le
résultat tres intéressant que par rapport aux distorsions du
Capteur, le bruit de quantification aprés filtrage est negligeable.
On a donc une remarquable insensibilite a la grille de

quantification.

1050
unités de
longueur

950 1 | I [ I | L

1050
unités de
Tongueur

950

o

Pig.7.23 Estimation de longueur du peérimetre. L'objet de 1la Fig.5.1
tourne de 360°. Son contour est wmoyenné sur 3 unites de
longueur :pour 2 iterations (a) ou sur 9 unités pour 2
itérations également (b). Il faut noter dans ce dernier cas

les distorsions dues 2 la caméra
7.6 Mesures de caracteéristiques

Autant que possible, nous avons extraits des caracteristiques
globales pour identifier et localiser les objets. Des
caractéristiques locales et structurelles ont permis 1'estimation

d'orientation et la reconnaissance de contours partiels.
7.6.1 Caracteristiques globales
L'estimation 1 de longueur (eq. 5.3) des contours 1lisgseés est

affecteée par les distorsions geometriques du capteur et par un

blooming eéventuel. L'erreur d'estimation n'excéde pourtant pas 1%



LN

0.35
radians par

unités de
longueur

015

Pig.7.24
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(Fig.7.23). Pour comparaison, l'erreur d'estimation peut atteindre
20% sur les contours bruts.

L'estimation S de surface (éq. 5.7) conduit a des erreurs
relatives (legerement) inferieures a celles sur ), surtout si les
objets sont compacts (12/4n551). L'estimation S doit aussi se

faire a partir du contour lisse.

AR

1 1 . | ) | .

rg
Estimation de 1'ecart-type de 1la courbure. L'objet de 1la
Pig.5.1 tourne de 3600, son contour est moyenneé sur 3 unités

de longueur (a) ou sur 9 unités (b).

L'imprécision sur l'eécart-type de la courbure K est sensiblement
pPlus grande que 1% (Fig.7.24). Ceci est da aux nonlineéariteés des
fonctions trigonométriques et aux dérivations qui ménent a K(s)
(eq. 5.6). Rappelons que ce sont les composantes spectrales les
moins favorables en rapport signal sur bruit que 1la Adérivation
accentue.
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FPi1g.7.25 Estimation de position. L'objet de la Fig.5.1 tourne de 360°,
Son contour est 1lissé sur 9 unités de longueur. On remarque

les distorsions de la caméra

Le premier moment d'inertie (eéq. 5.9) nous Sert de repere de
position. Des mesures systematiques en revelent 1la meme
sensibilite aux distorsions du capteur que 1les caracteristiques
précedentes: Un objet fait une rotation de 360 degres autour d‘un
point quelconque et l'erreur d'estimation est définie comme 1'écart
entre la position estimee et 1le cCercle sur lequel le moment

d'inertie se deplace (Fig.7.25).
7.6.2 Estimation de courbure

Lorsqu'un objet n'est pas entiérement visible, il ne peut
etre deécrit que localement. Les coordonnees locales d'un
contour dépendent de la position et de 1'orientation d‘un
objet. La premiére deérivée n'est dependante que de
1'orientation. Et la deuxiéme dérivee possede les
proprietés d'invariance a 1la translation et a la rotation
(cf. le paragraphe 5.6 pour une discussion de 1'inteérét de

1’invariance).

A cause de la double derivation gqui y conduit, la courbure K
(eq. $5.6) est particulierement sensible au bruit (de
quantification) du contour. Avec la connexité au sens fort
{(une face commune entre eléments de contour), K ne peut
prendre que 4 valeurs, et ceCi quelle que soit la résolution

du capteur.
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Intérieur

Extérieur

Fig.7.26 Fonction de courbure estimée a partir du contour lisse.

. L. .
s e

Un pretraitement des coordonnées qui réduise le bruit de
quantification (cf. Chapitre 4) est ici tres utile. Un
lissage curviligne iteératif "standard"” des contours conduit
a une estimation de courbure utilisable (Fig. 7.23). Nos
valeurs typiques des parametres (moyennage sur 9 points, 2
iterations, objets repreésentés par des zones de 64x64 points
environ, dans des images de 256x256 points) conduisent a une
"quantification” de 1la courbure a plus de 6 bit au lieu de
2-3 bit sur le contour brut. La courbure ne subit aucun
traitement particulier mis-a-part le leger effet de filtrage

passe-bas propre a l'estimation discrete de la deérivée.

Comme alternative a un 1lissage preéalable, on a parfois
essaye un woyennage local de la courbure pour en améliorer
1'estimation /8,77,78,79/. Il apparait toutefois deux
désavantages. D'une part, le filtrage qui s'opére le long
de la courbure ne peut pas facilement s8'itérer: Lorsqu‘on
intégre 1la courbure adoucie pour reconstituer une courbe,
1l'erreur s'accumule (en géneral une courbe fermée traiteée de

la sorte ne se ferme plus). D'autre part, la quantification
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quantification de la courbure est toujours beaucoup plus

grossiere que celle du contour.

?7.6.3 Vecteur d'orientation

Pour nos applications, 1l'orientation d'une piece est
, su

1 P2 r le

contour., Ces reperes sont caractériseés par une position

arbitrairement definie par deux reperes P

(coordonnées x-y) et par un segment local de la fonction de
courbure K(s). Ils sont choisis (automatiquement) de
maniére a minimiser, pour l'estimation ultérieure

d'orientation, la sensibilite au bruit.

Pix,.y,)

<

Pz(x2,Yz)

Fig.7.27 Origine (Pl) et extrémite (P2) d'un “vecteur

d'orientation” associé a un contour

Associons Pl(xl,yl) a l'origine et P2(x2,y2) a 1l'extremite
d‘un vecteur v (Fig.7.27). L'orientation de l'objet est
alors definie, dans le plan de 1'image par :

g = [ PrC t9 (yyy) /g shoxyx)20 (7.6)

Arc tg (y2-yl)/(x2-xl)+n si x2-x1<0

Voyons maintenant 1'estimation d‘orientation 98 . Supposons
les repéres Pl et P2 reconnus par leur fonction locale de
courbure (paragraphe 7.7). Il se glisse toutefois une

certaine erreur sur la position estimeée. Cette erreur est
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inférieure au demi-pas Ai d'eéchantillonnage de 1'image, dans
le sens normal au contour, et inferieure au demi-pas Ac
d'echantillonnage du contour, dans le sens tangentiel
(Pig.7.28).

Fig.7.28 Erreurs sur l'estimation du vecteur d'orientation, dues

aux pas d'eéchantillonnage de 1'image Ai et du contour Ac
L erreur sur l'estimation de & peut s'exprimer ainsi:

> ->
€e=ACGEHZl||sin¢l+||32||sin¢2)/!!v|| (7.7)
Ce qui donne la borne supérieure:

-> Ed -»> 7‘8
egeneatll 2 1+l 00 /119 7-8)

~ -+
De plus,e1 et 62 sont plutdt tangents au contour, parce que
Ac est généralement plus grand Qque Ai apreés lissage
(typiquement A =44 ). On en tire plusieurs conclusions sur
c i

le choix du vecteur d'orientation:
- el et €2 doivent étre aussi petits que possible (1)

>

- Le module de v doit eétre maximal
>

- V doit etre choisi de maniére a ce qgqu’'il soit plutodt
collineéaire au contour dans le voisinage de P) et de P).
L'avantage accessoire de cette strategie réside dans le

fait que 1'erreur en Pl et en P2 se reépercute sur le
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>
module de v, ce qui permet un test ulteérieur de qualite,

Un test complet d‘optimalite du choix de v se justifie pour
un objet entierement visible, car ceci se fait une seule
fois dans une phase d'appreatissage. Par contre lorsque
seulement des segments de contours sont visibles, le
compromis pour le choix de 3 entre rapidite, simplicite,
coat et précision doit varier de cas en cas. Nous avons
retenu le criteére de la longueur de'g, en évitant toutefois
de lui choisir comme extremites les fins de contours a cause
dréventuels “effets de bord”. Alors que ce critere
conduirait a N2 calculs de norme, ou N est le nombre
d'echantillons du segment, une simplification supplementaire
(Fig.7.29) reduit les calculs a 2'N comparaisons (les points
de contacts entre le contour et les petits cotes du contour

>
circonscrit definissent v).

e Y

<y

P, P, 1;

T

Pig.7.29 Les extrémités du vecteur d'orientation sont fixeées par

les petits cotes du rectangle circonscrit. Pour les

contours ouverts, les fins de segments sont negligees
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Pig.7.30 Modéle pour l'erreur en estimation d‘'orientation (voir
texte)

La Pig.7.30 présente un modéle statistique de 1'erreur ee
sur 1'estimation d'orientation, en fonction des pas
d'échantillonnage. Avec les densiteés de probabiliteés
constantes pour El et 82, on obtient pour la somme Cs

EJ *
Pes TPe1 T Pg (7.9)
Comme l°'erreur sur l'orientation est liée par l'éguation:

eesAtq (ss/v) (7.20)

et que de plus 1la probabilite d'un evénement est

independante de sa représentation:

pesdes - psedee (7.11)

i1l resulte:
= 1+ ¢2 7.12
P g~ v/ (1% £7) ( )

La Fig.7.31 illustre des mesures systematiques faites pour

une piéce entiérement visible.

ot e o . P T
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Le chapitre 6 a preésente differentes meéthodes d'identification de

scenes

voyons

7.7.1

visuelles. Dans un contexte de robotique industrielle,

comment elles se complétent.
Pieces completement visibles

Pour autant qu‘'une piéce soit completement visible, on peut
en geénéral en extraire des caracteéristiques globales. La
longueur du périmetre, la surface et 1'écart-type de 1la
courbure OK sont utilises dans nos expériences. Ces
caractéristiques engendrent un espace ou les classes
correspondant a nos piéces gont a symétrie approximativement
sphérique (”"ellipsoidale”), et peuvent essentiellement se
décrire par leur centre. La "city block distance” (cf.
6.2.2) est adequate pour estimer la ressemblance entre scéne
et reférences. La diffeérence en OK est toutefois pondeérée
pour tenir compte de sa plus grande dispersion (cf. 7.6).
Le classificateur est trés simple mais ne limite pas du tout
les performances du systeme. Pour éviter de fausses
detections, 1les clagses doivent etre eloignées (les piéces
de references doivent etre assez différentes) dans la mesure

ot les caracteristiques ont une grande dispersion.

[ 1 I 1 I 1 | 1
-3° 0° 3°
Fig.7.31 La piéce de la Fig.7.26 tourne de 3600, par pas de 50,
On repreésente l'histogramme de l'erreur sur l'estimation
d'orientation
7 Reconnaissance des pieces et des reperes



Page 117

FPig.7.32 Pieéces industrielles typiques utilisées pour nos

expériences

La Fig.7.32 montre les pieéces couramment utilisées dans nos
expériences. Elles forment une configuration de classes
trés robuste, qui dans une large plage de variation de
1'eéclairage, de la distance focale de 1l'objectif, et du taux
de distorsion de la caméra, ne conduit a aucune fausse

detection et a tres peu de rejet (1%).

Dans un contexte industriel, les résultats obtenus sont tres
bons puisque les fausses détections sont en général
dangereuses, alors que le taux de rejet diminue simplement
le debit moyen.

7.7.2 Contours partiels

Lorsqu’une piéce est partiellement cachee, ses
caracteristiques globales ne sont plus accessibles. On a
recours alors a des informations locales et en particulier,

pour nos applications, a la fonction de courbure,

P TR P N
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a .
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b ~
\
\
N
7/
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Pig.7.33 Le segment de contour a est tire de la scene. on en

edtime la courbure, puis on identifie le gegment
correspondant de 1la reference par IDVA (b) et par
corrélation (c). L'erreur dans ce dernier cas vient du

fait qu‘une droite a une courbure nulle

Dans un contexte industriel, les distorsions sont rarement
admissibles. C'est pourquoi une mesure de similitude du
type corrélatif est indiquee. Nous avons wutiliseé 1'IDVA
(af. 6.1.2). La Fig.7.33 compare, pour un segment de
contour tire de 1'image, 1les segments de 1la référence
reconnus par 1'intercorrelation (classique) et par 1'IDVA.
Clairement, la premiére méthode n'est pas wutilisable pourx

nos applications.

Les calculs a faire sont nombreux. Pour 1la comparaison
d‘une reference et d'un sgegment de contour, représenteés
respectivement par N et M échantillons eéquidistants, NxM
opérations (2 additions et une comparaison) sont
ndcessaires. Bien que le rapport SNR de 1°'IDVA en moyenne
n'évolue pas, il a une dispersion plus faible lorsque M tend
vars N. Dans ce sens, la qualite de la mesure de similitude

augmente avec M.
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Soit K(s) la fonction de courbure de la référence, K'(s) la
courbuxre d‘un segment de contour tiré de la scene et n(s) un
bruit additionnel a valeur moyenne nulle, de densite de
probabilite pn(s).

La fonction K(s) peut se modéliser comme une fonction
aleéatoire de densite de probabilite pK( 8). Sa fonction
d'autocorrélation en général décroit monotonement vers zeéro
lorsque 1le deécalage augmente (ceci est vrai pour une
demi-période). L'intercorrélation RKK' de K' et de K jouit
donc de la méme propriété, si le segment est assez grand.

La différence en valeur absolue entre K(s+T) et (K'(s)+n(s))

peut se decomposer en quatre parties:

- Changement de signe de K'(s) et de n(s), d'ou:

= -K* 7.13
P_K, PK.( ) ( )
P_n-pn(-n) (7.14)
- Somme de K et de K', Ici deux cas limites se preésentent.
Avec TO tel que RKK,(TO)-O, on a independance de K et de
K', d'ou:
-=| ®
PK_K. PKP_K. (7.15)

ur T, tel que R.., (7, )=1, on obtient:
po 1 KR' 11

pK_K.-é(O) (7.16)

- Addition de -n(s) a la somme deja formee, d'ou s:

PPy Py (7.17)

—-Calcul de la valeur absolue:







7.

Page 121

Les reperes d'orientation sont caracteérises par des segments
de 1la fonction de courbure. Leur reconnaissance se confond

donc avec 1'identification des contours partiels.

Pourtant, la longueur du segment de courbure qui les
caractérise peut en géneral se definir plus librement: Avec
notre miniordinateur, il est considérablement plus rapide de
reconnaitre des segments courts. Un controle structural
ulterieur detecte les eventuelles fausses reconnaissances et
exige alors la comparaison sur un segment plus long, voire

sur la fonction complete.

La longueur des segments couramment retenue pour nos

experiences est d'environ 25%.

Test de superposition

Lorsque des objets se superposent, ils engendrent deux
(super—)classes de formes sur 1l'image. La premiére classe regroupe
les objets entierement visibles, isoleés ou au~dessus des autres; la
seconde contient les combinaisons de segments de contours provenant

de differentes pieces, le fond et les objets partiellement caches.

L'algorithme de poursuite livre les contours par segments. Une
etape de generation de courbes fermees (formes de l'une ou 1l'autre
classe) par combinaison conduit a un grand nombre de formes,
identifiables par un classificateur sur la base de caracteristiques
globales. Adoptant cette approche, on se heurte toutefois a une
double difficulte. D'une part on ne peut pas garantir que les
pieces au-dessus du lot offrent un contour deétectable, d'autre part
les classes ne sont pas disjointes car on a un continuum de formes

possibles en fonction du recouvrement.

Une alternative consiste A opérer une corrélation entre image
(objet) de reference et acene, En se 1limitant a des scénes
bidimensionnelles, on ne permet aux objets gque trois degres de
liberte: x,¥, et 6 . L’intercorrelation doit donc etre
tridimensionnelle, semble-t-il. La reéference est représentee par

MxM points et M orientations sont possibles (car la definition
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angulaire n'est pas independante de 1la resolution fixée par
1'eéchantillonnage), et la sceéne se traduit par NxN points. He est
le nombre d'éleéments de contour de la reéference et M, 1le nombre

d'occurences de ce type d'objet dans la scene.

Les trois degrés de liberte d'un objet dans le plan sont reduits
trivialement a zéro lorsqu'on integre l'information de tramslation
et de rotation a l'image. On a alors une représentation de 1la

scene imvariante a x, y, et §.

En dr'autres termes, seul le maximum de 1la correlation est
important, et on 1' obtient pour un deécalage selon x, y et 6, qui
est connu a ce stade de l'analyse. Le calcul est alors praticable

puisqu‘on a un nombre de multiplications relativement faible:
Q=M XM (7.19)

Par une application naive de la corr€élation tridimensionnelle on

aurait au contraire:
Q2=-M3~u2 (7.20)

Le gain est d'autant plus remarquable gqu'on a géneéralement 1la

relation suivante:
M <M <M<N (7.21)
o e
Controle et comparaison de structures

Differents "tests de qualité” commandent le rejet eéventuel des
pieces et limitent ainsi le nombre des fausses deétections. Ils
gont reépartis le long de la chaine de traitement pour éviter aussi

tot que possible les calculs inutiles.

- Lors de la classification (si le contour est fermé), la distance
entre la scéne et la réference la plus proche donne un criteére

évident.
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- Lors de la comparaison des courbures, 1'indice de correlation
doit etre proche de “un”, Un test similaire se fait si on

utilise 1'IDVA.

- Les reperes d'orientation sont separés par une distance connue a
priori (corde ou longueur d'arc). Une mauvaise detection de l'un
ou l'autre repere se repercute en geénéral sur la distance entre

eux.

- Enfin, aprés reconnaissance d'un segment de contour, aprés
estimation de position et d'orientation, la reference translatee
et tourneée se correle avec la scéne, il en resulte un indice

qu'on confronte a un seuil.

Un eventuel rejet peut provenir d'une vue mal prise, d'un objet

inconnu, ou d'unhe pieéce connue qui depasse les tolerances.

Si les objets se superposent, un rejet peut egalement intervenir
lorsque le manque de contraste ou une piéce superposée cachent une
partie determinee du contour (typiquement 5% ou plus). Oon peut
donc, dans une certaine mesure troquer de la fausse alarme contre
de la non-detection. En robotique industrielle, 1la non-detection
rallonge simplement le temps de traitement moyen. Et souvent le
temps de traitement de l'equipement de reconnaissance des formes
n'‘est pas celui qul determine la cadence du poste de travail. Les
fausses alarmes par contre sont généralement catastrophiques,
imposant un controle ulterieur a défaut duquel blocage du poste de

travail ou méme degats aux machines-outils peuvent survenir.



8. PROBLEMES OUVERTS

Les résultats de nos recherches ont été publiés pour la plupart (cf. en
particulier /45,58,74,75,82/) et meme en partie illustres par un film
largement diffuse (Cambrige/Boston, Kingston R.I., Lausanne, Lyon,
Paris, Milan, Wetzlar,Zirxich). Ils apportent 1leur contribution au
traitement d'images et a l'automatisation industrielle. Ces disciplines
souffrent encore d‘énormes lacunes, et dans la direction particuliére
jalonnée par nos travaux, on peut en noter plusieurs maintenant a

cowmbler:

- Integration au traitement pregent de 1l'information de texture. La
texture est souvent associée a des régions fermees dans 1l'image.
Une Qifficulte suppleémentaire vient du changement progressif de la
texture a l'interieur Qe reégions non-fermées (contours ouverts),
qu‘on rencontre dans la plupart des images a tons de gris. Les
contours devraient etre représentés par 4 fonctions paramétriques:
x(8), y(8) pour les coordonnées et t (s), td(s) pour la texture de
part et d'autre du contour (Fig.8.1a-d). Cette solution doit
s‘averer extremewent intéressante pour la représentation synthétique
de scenes, pour la combinaison 8Significative des segments de
contours disjoints et, en dernier ressort, pour 1'analyse des scenes
complexes. De plus, ceci se rapproche de ce que font l°'oeil et le
cortex humaing: Certaines expériences montrent que 1'information de
couleur n'est pergue qu*au voisinage des contoursg, et qu'ensuite, le
cortex l'étend aux surfaces /81/. L'interpolation de 1la texture
entre contours ouverts est encore un probléme sans solution

(Pig.8.le).

- Généralisation pour les images a plusieurs niveaux de gris de la
notion de connexite. Il en resulterait une poursuite et une
squelettisation optimale des contours dans les images a tons de

gris.

~ Definition de bonnes caractéristiques “regionales" le long des
contours pour accelerer la reconnalssance de scenes complexes. Les
parametres locaux (par gx. courbure en chaque point) entrainent un
grand nombre de calculs, alors que les globaux (par ex. longueur de

périmetre) sont rarement disponibles, Un ensemble de ces



Page 125

informations regionales formerait le symbole de depart pour une
meéthode structurale d'identification. Bien gque certains auteurs
utilisent deja les angles le long des contours comme
caractéristiques regionales, un gros effort de recherches est encore
neécessaire pour trouver un mode de definition de telles
caractéristiques, qui soit peu sensible au bruit additionnel et aux
distorsions, et qui conduise ainsi toujours au weéme ensemble de
caracteristiques pour un contour donne. Le probléme peut en
particulier se formuler ainsi: Selon quels criteéres la fonction de

courbure d'un contour peut-elle se découper en segments?

Identification et localisation de scenes vraiment tridimensionnelles
(objets a six degrés de libertet). Differentes strategies
g'esquissent, utilisant des éclairages par réseaux de lignes ou de
points, des prises de vue multiples ou plusieurs capteurs, mais les
solutions actuelles sont partielles et ne concernent que quelques
problémes tres particuliers. Pour une solution aussi compléte que
pour les scénes bidimensionnelles, 1l faudra probadblement attendre
que se reépande 1'usage de capteurs tridimensionnels /14/, de tres
grandes memoires, et des processeurs encore plus rapides

qu'aujourd'hui.
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Fig.8.1 Lorsque une scene est formee de regions uniformes (a), 1'information
de texture peut etre associée aux régions aussi bien qu’aux contours
(b). Lorsque la texture varie dans la scéne (C), on peut la decrire
en chaque point le long des deux cotes des contours (d). Hors des
contours, la texture varie peu, et il semble possible dans une

certaine mesure de la retrouver par interpolation (e)
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Abstract. Curves can be expressed by parametnized functions If a curve is represented by a sampled picture, 1ts parametrized
functions appear quantized. The noise induced by quantization can drastically be reduced by an iterative curvilinear filtering of
the parametrized functions. At each iteration, this filtering processes the curve coordinates and a hetter arc length is estimated

Zusammenfassung. Kurven konnen durch parametrische Funktionen dargestellt werden. Wenn eine Kurve durch ein abges-
tatetes Bild dargestellt wird, erscheinen ihre parametrische Funktionen q iert. Der Quantisier fehler kann durch eine
iterative Filterung uber die Bogenlange beschrankt werden. Bei jeder Iteration verarbeitet diese Filterung die Kurvenkoor-
dinaten und erlaubt eine prazisere Abschatzung der Bogenlange

Résumé. Les courbes peuvent s’exprimer par des fonctions paramétrées Lorsqu'une courbe cst décrite par une image
échantillonnée, ses fonctions paramétrées apparaissant quantifiées. Le bruit introduit par la quantification peut étre rédut par
un filtrage curviligne itératif des fonctions paramétrées. A chaque itération, le filtre traite les coordonnées de la courbe et i'on
en tire une meilleure estimation de la longuer d'arc, ce qui permet un meilleur filtrage

Keywords. Feature extraction, digitized pictures, quantization noise, parametrized curves, coordinate filtering,

1. Introduction it will be shown that all features are optimally
extracted from a digitized curve when noisc has
been reduced in the coordinates describing that

curve.

Boundaries generally convey most of the
information of an image. Therefore in our appli-
cations, pattern recognition is performed on
pictures after extraction or enhancement of the
edges.

Arc length, tangent angles, curvatures, area of
blobs or moments of inertia are common features
extracted from boundaries. If pictures are digi-
tized, how to extract curve features that are really
insensitive to the orientation of the sampling grid?
Although this basic problem arises very often, it
has not been fully solved yet: usually, features are
extracted, that are sensitive to the orientation of
the sampling grid. However, to reduce sensitivity,
some heuristics are often applied (1, 2, 3]. In

2. Parametrized curves

A curve 1s conveniently described by

parametrized functions: two orthogonal coor-
dinates x and y are defined as functions of a
curvilinear abscissa s.

x = f(s),
y = g(s).

* This work was supported by the Swiss “commission pour

particular cases an appropriate filtering can also be
performed on particular features (4]. In this paper,
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Consider for instance a circle of radius R at the
origin of a reference system, with s starting at
(R, 0).

x =R cos (—;—')

A
y=Rsin (E)
When R decreases, the spatial frequency f
(number of cycles per unit length) increases, but
the magnitude of both x and y decreases. This
means that a long curve (a large blob) has a rela-
tively large low frequency content. The amplitude

limit for high frequency components decreases
proportionally to 1/f.

m

3. Quantization of curves

When the picture of a curve is sampled in space
with constant steps Ax, and Ay,, the curve appears
asaset of points {£}. If the parametrized functions
of a continuous curve are quantized without being
sampled, they show for any value of the parameter,
an integer number of elementary levels Ax,, Ay,. If
Axg=Ax, and Ay,=Ay, the parametrized
functions lead to the same set of points {P,}. Even
in pictures that are actually sampled, it is then
possible to represent curves by piecewise
continuous parametrized functions. Doing so, one
can take advantage of the continuity relations
between neighbouring points of curves. Let us call
the quantized fuections £(s) and y(s). The quan-
tization noise that is added to x(s) and y(s) is
usually a random white noise (the power o2 of this
white noise increases when the quantization grid
becomes coarser: o = A4%/12 where A denotes the
minimum quantization interval). Even when it is
not random as for a straight line, it has however an
upperbound at 4%/4,

4. Filtering

Arc element length, tangent angles and curva-
tures can be accurately measured from x(s) and

Signal Processing

curve ing

y(s); but, they are strongly affected by quan-
tization noise when estimated from £(s) and y(s).
This stems from the fact that they all are functions
of derivatives of the coordinates; and it is a truism
to state that derivation enhances high-frequency
components. It is therefore important to estimate
the frequency limit f; above which the sigrai-wo-
noise ratio is likely to become very small and to
lowpass filter the parametrized curve.
The filtering is expressed by:

£Ms) = his) * £(s),
§0(s) = h(s) * §(s)

where * denotes convolution and h(s) is the
impulse response of a low-pass filter (cut off spatial
frequency f; {cycles per length unit}).

In these equations, i'''(s) and 7"''(s)
improved estimates of the parametrized curve.

Of course, the impulse response of this filter is
chosen differently for the recognition of a particu-
lar curve, than for the common enhancement of
many classes of curves. It should be noted that the
parametrized curves are piecewise continuous and
h(s) need not be sampled.

(2)

1
Mis) are

5. Estimation of abscissa

In practical situations, the problem remains, to
estimate the values of the parameter s along which
the filtering should be performed. The parameter
s, which is the actual arc length can obviously be
expressed by x(s) and y(s):

R

However, in digitized pictures, we have only esti-
mates of the actual arc length:

N
lds1= (ds‘) +(d§ ds

3.3)

(3.b)

As mentioned above, d5 is strongly affected by the
quantization noise imbedded in £ and y. However,
along the relatively noisy § (obtained by integra-
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tion of d$). a filtering can be performed, that gives
better estimates of x and y, £"'(5) and §''(§).

The same filtering can be applied again along the
new curvilinear abscissa §*"' defined by £ and §'"'
(see 3.b). As iteration goes on, s can be better
approached. Along §. because of the noise
components, the apparent length of the filier
impulse response is not constant. This implies a
variation in the frequency response of the filter.
Thercfore, in the first iterations, the filter should
not be t0o selective in order to avoid distortions in
the signal bandwidth. For instance. a low-pass
filter would be designed with a relatively high
cut-off frequency taking into account the largest
variation of the apparent cut-off frequency.

For v = x, y, let us call £ the observed variable
and £'”' the same variable aft r n iterations. The
iterative procedure can ther. be described as
follows:

flnl(fln—h): h(fln—li) " x"”(f‘" l))‘
y’""(f'" |>)= h(fln—ll) . y“"(f"‘_”)

and

HEE

st
flnl=J‘ %dfln-l)l
(¢l A

Notice that until the last iteration the filter proces-
ses the observed coordinates. In principle, itera-
tion is used here in order to obtain a noise-free
curvilinear abscissa. When a good estimation of s
has been found, any curvilinear filtering can be
applied with predictable results because the
impulse response is no longer affected by jitter.

6. Convergence

When iteration is used, care should be taken that
the process firstly converges, and secondly towards
a non-zero limit.

Consider the circle of Section 2. It is a simple
pattern which has sinusoidal parametrized

functions. This example is of interest as any
function can be viewed as a weighted sum of sine
waves.

As the filter processes the circle, the radius
varies. The radius resulting from the kth iteration
is represented by R'. It is equal to x'*'(0), if the
impulse response of the filter is even. Equation (4)
leads then to the following expression:

R\k.|\=J h(s\k\)v‘_\l\)(_s\k\)ds(‘.) (6)

Let us define
AI‘(I___:R(k'I!/RIk| (7)

which appears as the gain of the recursion.

For a convergent non-zero process, A"’ should
cqual 1 for some values of R''
derivative should be negative for these values.

For our applications (see Section 7), h(s) has
been chosen as a rectangular window:

. Moreover its

1 1l 1
his)=1T for L <s<,L,

0 elsewhere.
This is a satisfactory lowpass filter, often called
“averager”. It can be implemented easily and
efliciently. For our smoothing purpose, the com-
mon values of L are between 5 and 9 sampling
steps. Equations (6) and (7) become in this parti-
cular case:
1./2

1
R‘k"‘=j Z'Rcos (R—f;—,) ds (8)
_12

and
L
A=2] s () ©

The process is convergent towards a non-zero limit
for:

a) R>;L,

(h L/m<R"™< where R" is the starting
value of the iteration. Morcover, the filtering leads
to the asymptotic value R.:

R, =)L Arcsin(L/2R). (10)

Val L. No 3 duly 197
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/1

Fig. 1. This curve is very sensitive to the cartesian sampling grid.
See in (Fig. 2) the errors in some features extracted from it
before and after filtering.

Fig. 3 shows A'™'=f(R™) for this particular
example.

In practical situations, L is usually small with
respect to R, and these conditions are not restric-
tive.

Notice that the filter is non-linear in the sense
that the spatia! frequencies are shifted towards
higher values.

7. Experiments

The processing described here has been applied
for over one year in pattern recognition for

curve ing
Atk

2R/
|
|

L/2ARCSINIL/ 2R} Rtk

Fig. 3. Convergence domain (R™“'>L/n) and final radius
(R = 5L Arcsin(L/2R)) for a circle of radius R after iterative
filtering (rectangular impulse response of length 1)

robotics [S}. In our experiments, iterative curve
filtering is proved very efficient (Figs. 1 and 2). The
extracted curve characteristics become less sensi-
tive to quantization noise than to very low spatial
frequency distortions induced by the common TV
vidicon-camera used as image acquisition device.
The sampling grid has 256 steps in x and y; it
covers most of the TV picture.

Iteratively, a simple averager is applied along
curves in order to cut off the high frequency
components of the quantization noise (see Fig. 6).
When performed on 3 grid units, it reduces

| .
) maximum error

: in contour length
: estimation

maximum error in

|

|

; curvature standard-
: deviation estimation

)
averaging with averaging with
a 3 grid unit a 9 grid unit ‘l
|

square window

square window

Fig. 2. Effect of iterative filtering on some curve features. The filtering was applied for 2 iterations on the curve of Fig. 1. The picture
was digitized with 128 X 128 picture elements on a cartesian grid. The erfor is defined as the haif of the maximum difference in
measurements, when the object rotates with respect to the digitization grid.

Signal Processing
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from 20% to 10% the maximum error in length
estimation (Fig. 4). With a 9 grid unit averager, the
length estimation error decreases 10 one percent.
However, some high frequency components of the
signal may now be affected (Fig. 5). Astheiterativer
filtering described above usually converges very

Fig. 4. Eftect of iterative filtering on a curve. With a 3 grid unit
square window, the quantization noise in x and y is reduced.
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fast, the results of the second iteration is used in
our pattern recognition applications.

Besides the improvement in feature estimation,
the iterative filtering of parametrized functions
presented here allows a regularly spaced sampling
of curves at relatively low frequency.

Fig. 5. Effect of iterative filtering of a curve. With a 9 grid umt

square window, the quantization noise in x and y tend to

disappear, but the highly curved segments of the spiral are
strongly attenuated.
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Fig. 6. A Fortran program for iterative curve filtering. This program is not optimized in speed and in size, but 1t is believed 1o be legible.
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ANNEXE 2

The arc length of a curve increases when zero-mean independant noise is
added. The arc length is defined by equation 4.7. Replacing the x(s)
and y(s) contributions by their sums with a noise expressed by nx(s) and

n (s) along the x-axis and the y-axis respectively, it becomes:
Yy

ds =V{dx2+dni #zdxdnx)+(dy2+dn§ #zdydny )

The only terms which can be negative are 2dn,dx and Zdnydy. As the
quantization noise has zero-mean, and under the assumption of
independance, both terms have also zero-mean. The radical has a
positive mean value larger than in 4.7 due to the positive contributions
of dng and dn§ . The arc length of the noisy curve, which 1s the

integral of ds 1is then larger than the one of the noise-free curve.
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