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Le traitement d'images est une discipline trés importante qui a connu un
grand essor cette derniére période, grice & ses applications qui deviennent de

plus en plus grandissantes.

Dans le présent projet, nous proposons deux techniques différentes de
traitement d'images destiné a la robot-vision :

- Le traitement d'image basé sur les méthodes classi-ues.
- Le traitement d'image en utilisant les réseaux de neurones.

Dans la premiére partie, nous €tudions et nous mettons en oeuvre plusieurs

techniques de traitement, afin de constater les résultats qu'elles peuvent donner.

Dans la seconde partie, 1'élaboration de réseaux de neurones pour remplir
différentes fonctions, nous permettra de juger sur les grandes aptitudes des

réseaux de neurones dans le domaine de |'imagerie .

La mise en oeuvre du traitement de plusieurs images par les deux-
techniques, nous aménera a établir une comparaison et de conclure sur la

puissance des réseaux de neurones dans ce domaine.

Enfin, ce travail nous conduira & déduire les perspectives que peut ouvrir

la technique de la vision neurale.
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Introduction générale.

INTRODUCTION GENERALE

Durant les derniéres années, le développement de l'intelligence artificietle et de
F'informatique industrielle a permis d'introduire la technique des " réseaux de neurones

artificiels ", qui connait un trés grand intérét dans les milieux scientifiques.

| D'autre part, de toutes les disciplines d€ja existantes, le traitement d'images est
celle qui a connu le plus grand essor depuis la derni¢re décennie.
La robot-vision est justement une partie trés importante de cette discipline. Son
importance réside dans ces applications qui découleraient d'une machine qui saurait
tenir compte de son environnement et agir en conséquence a phrtir des scénes visuelles

présentes devant elle.

De 1a, une association trés intéressante est celle hant le traitement d'images et les
réseaux neuronaux, par l'importance et les applications diverses de la premiére, et la

puissance et les capacités reconnues du second.

C'est le travail que nous proposons d'effectuer dans le présent projet.

Dans un premier temps, nous aborderons l'imagerie par son aspect classique. Nous
mettrons en. oguvre plusieurs opérations sur des images afin d'apprécier leurs
performances. ‘ -

Nous introduirons ensuite les réseaux de neurones artificiels, et nous entamerons la

* neural vision ". La majeure partic sera ici consacrée a l'étude des capacités des
réseaux neuronaux a remplir les fonctions classiques de traitement d'images, et
particuliérement la segmentation, c'est a dire l'extraction de contours a partir de
différentes images brutes.

Nous proposerons également des applications importantes pour la construction d'un

systéme complet de robot-vision.
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Au terme de ce travail, et aprés avoir étudi¢ les aptitudes des réseaux de neuroncs dans
ce domaine, nous présenterons nos conclusions et les perspectives ouvertes par cette

étude.
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chapitre 1. S ‘ Généralités sur l'imagerie.

" 1.1. Définition d'une image analogique :

Une fonction image est une fonction réelle a quatre vartables L ( x , y , t, 1)
associée a une scéne visuelle, traduisant I'energie lumineuse présente en un point de

coordonnées (x,y) , 4 un instant t et sur une longueur d'onde A .

Dans-de nombreux cas, cette fonction peut étre fixée a une fonction L ( x , y ), en la
considérant monochrome ( A fixe ) et figée dans le temps (t fixe) [ 8,3 ].
La fonction L (x,y) associe une valeur réelle compﬁse entre 0 et M, dans un domaine

D, et une valeur nulle a I'extérieur de ce domaine, soit :

L(x,y)e[0,M] pour(x.y)eD.
L(x,y)=0 ailleurs.

1.2. Acquisition de I'image:

Cette opération nous permet de convertir une scéne réelle en données numeriques
pouvant étre traitées par ordinateur .

1l existe actuellement deux procédés de saisie : -

1.2.1. La caméra : .

Les plus pratiques sont les caméra CCD ( Charged Coupled Device ) [ 8 ]. Elles
sont constituées d' un‘assemblage'de photodiodes correspondant chacune a un pixel de
I'image; elles délivrent ainsi une tension proportionnelle a I'énergie lumineuse présente en

ce point.
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1.2.2. Le scanner :

C'est un dispositif permettant l'acquisition et la numérisation d'une image
analogique a partir d'un support papier. |
L'image a scanner est placée sur une vitre transparente. Cette image regoit une lumiére
constante émise par des tubes luminescents. La lumiere réfléchie par les différents points
de I'image est recueillie par une barrette CCD, via un miroir et une lentille focalisatrice,
qui effectue le balayage de Iimage. Les cellules photosensibles de la barrette CCD
émettent alors des tensions proportionnelles a la lumiére réfléchie, donnant ainsi le niveau

de gris de chaque pixel.

Le scanner que nous allons utiliser au cours de ce travail est le " Scan Jet " de Hewlett

Packard, disponible au laboratoire d'Automatique.

1.3. Numérisation de l'image:

Afin d'étre traitée par ordinateur, une image analogique doit étre numérisée.

Le processus de numérisation peut étre décomposé en trois opérations ;[ 8 ]

- Balayage de fimage par un spot de dimensions finies.
- Echantillonnage spatial bidimensionnel.

- Quantification de l'image.

L'image obtenue est une matrice 3 deux dimensions f (1, ) ), dont chaque ¢i¢ment
(i, ]j) constitue ce qu'on appelle un " pixel * ( figure 1.1 ). La taille du pixel définie 1a
résolution de l'image. La valeur de cet élément représente le niveau de gris en ce point.

Cette valeur est comprise entre 0.et M, ou 0 correspond au blanc et M correspond au noir.
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Figure 11,

1.4. Image et robot-vision:

Le traitement d'image destiné a la robot-vision est un processus d'extraction et
d'interprétation d'informations a partir d'une image, permettant 4 une machine

d'appréhender son environnement d'une maniére intelligente. | 1 ].

Ce processus appelé encore " vision par ordinateur " ou " computer vision" est

généralement subdivisé en deux grandes parties’: [ 1 ]

- La vision de bas niveau ( low level vision ).

- La vision de haut niveau ( high level vision ).

1.4.1. La vision de bas niveau :

Les opératior_is de bas niveau commencent a partir de l'acquisitibn. A cette étape,
Iimage est représentée sous forme brute, avec plusieurs niveaux de gris et
éventucllement, des distorsions, des redondances, et des bruits qui peuvent étre
enregistrés. ' '

Les opérations principales a ce niveau ont pour finalité de réduire toutes informations

" jugées inutiles, telles que les bruits.
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Théoriquement, afin de parvenir a cet objectif, une série d'opérateurs mathématiques sont
‘automatiquement appliqués. Ces opérateurs nous amenent de I''mage imitiale brute a une

image préte a étre exploitéc.

1.4.2. La vision de haut niveau :

Celle-ci intervient immédiatement aprés les opérations précédentes et permet
I'exploitation des informations extraites. En effet, la vision de haut niveau doit opérer sur
des images déja pré traitées.

A ce stade, le systéme de vision doit pouvoir interpréter les résultats afin de prendre les

décisions adéquates, et ainsi arriver au bout du processus défini par la robot-vision.
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Chapitre 2. Traitement d'images par les méthodes classiques.

IL.1. Traitement de bas niveau:

11.1.1. Introduction :

11 existe deux approches principales dans le traitement d'images : la premiére est
basée dans le domaine spatial, la seconde dans le domaine fréquentiel [ 3, 7, 11, 8 ].

Dans notre cas, nous nous intéresseront & la premiére approche.

Le traitement d'images dans le domaine spatial consiste a opérer directement sur le

pixel tui-méme, en lui appliquant une fonction de traitementh (. ) :

g(i,j)=h(f(i.,j))
- ou:
f(i.]): estlepixel image d'entrée.
g (i,]j):est le pixel image de sortie.

h () : est un opérateur défini sur quelques pixels adjacents au pixel (i, ).

Cette approche consiste donc a utiliser une sub-image carrée ou rectangulaire, centree

en (i, j). Le centre est déplacé pixel par pixel.

La plus simple des formes de h (. ) est celle agissant sur une fenétre (1 x 1),

g (. ) ne dépend alors que de la valeur de f (. ) au point (1, j ).

La plus fréquente des opérations dans le domaine spatial est ce qu'on appelle

" masque de convolution " ( fenétre de convolution, filtre de convolution ).

Un masque est une matrice ( M x N ) dont les coefficients sont choisis de telle maniére
a faire apparaitre certaines propri¢tés bien définies de I'mage. La fonction g (1, j ) est
le résultat de la convolution du masque ( M x N ) par la fenétre définissant le
neighborhood du point (i,)):[3,8]

10
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g=h®f ou"®" symbolise 'opérateur de convolution.
AM-1 N-L

g(i.1)= 2, S bk, D). LG~k j=1).

k=M i=-N

I1.1.2. Lissage de I'image:

Le lissage ( smoothing ) consiste a réduire une grande partie du bruit ou tout
effet parasite présent dans une image. En effet, ceux-c1 ont généralement une
fréquence plutdt élevé parrapport au reste de I'mage, d'ou la nécessité d'un filtrage

passe-bas. [ 18 .
On distingue deux types de filtrage passe-bas:

- Le filtrage passe-bas linéaire.
- Le filtrage passe-bas non lin€aire.

11.1.2.1. Le filtrage passe-bas linéaire :

1l consiste a réduire les fluctuations rapides des niveaux de gris.
L'opération la plus courante est le " neighborhood averaging ": le pixel considére est

remplacé par la valeur moyenne des 9 pixels de la fenétre étudiée. On utilise donc un

masque (3 x3):[8, 14]

1 1 1
M=(1/9).]1 1 !
] o1 l

g(i,j)ﬁM@f(i,j)I(A+B+C+D+E+F+G+H+L(i,j))/9

1
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ou les coefficients (A,B,C,D,E,F, G, H,etL (1,j)) sont les éléments de la

matrice définie par :

A B C
H L{i, ) D
G I D

Un exemple de l'application du filtrage passe-bas linéaire est présenté dans

la figure 2.1.

Cependant, ce filtre élimine les composantes H.F. du bruit, mais aussi celles du signal.
Un possible brouillage ( blurring ) des contours peut alors apparaitre. Ce phénomene

peut étre réduit, dans quelques cas par un filtrage non linéaire appelé filtre de la

médiane [ 8, 1]. -

11.1.2.2. Le filtrage passe-bas non linéaire : ( filtre de la médiane )

1l consiste a remplacer la valeur du pixel considéré par la valeur médiané des
pixels présents dans un voisinage ( neighborhood ) pré défini.

Le plus commun est d'utiliser une fenétre (3x3). [ 8, 111].
L(i,j)=Meédiane (A, B,C,D,E.F,G H L(ij))

ou les coefficients (A, B, C, D, E, F, G, H, et L ( i,])) sont les éléments de la

" matrice définie par :

A B ¢
H L3, ) D
G F E

12



Chapitre 2.° Traitement d'images par les méthodes classiges.

Tl

Figure 2.1. : Application du 'ﬁltrage passe-bas linéaire.

L'effet du " blurring " est trés apparent sur.I'image de sortie.
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11.1.3. Amélioration de I'image :

L'objectif de I'amélioration ( enhancement ) est de fournir une image
( quelque fois différentes de I'image initiale ) d'apparence visuelle meilleure pour

I'observateur, ou pour mettre en évidence certains traits caractéristiques.

Le probléme de 'amélioration d'images est un probléme subjectif, qui dépend de

chaque cas. Les principaux traitements liés a I'amélioration des 1mages sont :

- La modification du contraste.

- La modification de I'histogramme.

11.1.3.1. Modification du contraste :

On améliore le contraste d'une image par une regraduation de l'intensité de
chaque pixel. Ceci est effectué a travers " la fonction de transfert de 'amélioration du

contraste ".

La figure 2.2. représente l'image, avant et aprés le passage par la fonction
d'amélioration du contraste. On remarque bien que si l'image originale possede k
niveaux de gris et occupe une bande étroite, I'image améliorée posséde également k

niveaux de gris, mais occupe une bande plus large.

14



Chapitre 2. ‘ Traitement d'images par les méthodes classiques.

Image améliorée

image
— originale

Figure 2.2.

$'il existe un nombre restreint de points non désirés dans l'image ( dont la luminosité

dépasse généralement celle des points voisins ), on préfére utiliser , une fonction

~linéaire a seuil ( voir figure 2.3.) 3]

Image Fonction linéaire a seuil
amélioreegs :

Image
e, .-
—# originale

o1 Sa Figure 2.3.

Remarque: _
La fonction de transfert d'amélioration du contraste n'est pas obligatoirement monotone

et croissante ( comme celles vues précédemment ). Dans d'autres applications, on peut

utiliser d'autres fonctions; par exemple ( figure 2.4. ) 1 [ 3 ]

15



Chapiire 2. Traitement d'images par les méthodes classiques.

level slicing with

Areverse scaling A sawtooth scaling f‘g background

Figure 2 4.

La figure 2.5. représente l'effet de la modification du contraste 'une image.

11.1.3.2. Modification d'histogramme :

Certaines images ont un certain nombre de pixels dont la luminance est
inférieure a la luminance moyenne, d'ol imperception de certains détails dans les

zones sombres.

La modification d'histogramme a pour objectif de metire ce dernier sous une autre

forme désirée. Cette modification peur étre considérée comme une transformation

monotone T ( . ), telle que :

g=T(f)

ol :
f | rest l'intensité de I'image originale.

g, west l'intensité de I'image améliorée.

Nous avons :

16



Chapitre 2. : Traitement d'images par les méthodes classiges.

D,
N7
B

B
: et g}
A PN A

Figure 2.5. : Modification du contraste d'une image.

’ L'image de sortic est relativement meilleur en son aspect " visuel ". ,
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i

Zpr(f;.:ak):l'

‘fjpr(gk =h)=1

"

avec: Pr( f  =q.) lotde probabilité de I'histogramme de I'image originale.
Pr(g, - b,) : loi de probabilité de I'histogramme de l'image améhorée.

i m

Y Pe(f =a)=2.Pr(g,=b)

k=0 k=U
En passant au cas confinu, on trouve :

g
[P.(&)dg= P, (f)

P, (/) étant connue ( distribution de I'image originale ), on peut impoéer la
" distribution désirée pour l'image améliorée, et ainsi tirer g (. ). [ 3 ]

P_(g) peut étre, par exemple, une distribution uniforme, gaussienne, ect.

II_.1.4. Détection de contours :

La détection des contours ( Edge Detection ) joue un rdle essentiel dans la
robot-vision. En effet, c'est généralement la premiere operation que l'on applique avant

l'opération de reconnaissance. [ 1]

La détection de contours consiste en un filtrage passe-haut qui permet d'obtenir une
image plus " aiguisée " ( sharpened ), faisant apparaitre les contours des objets et

réduisant tout brouillage ( blurring ) contenu dans I'inage.

18



Chapitre 2. o Traitement d'images par les méthodes classiques.

Un contour est défini par une variation rapide d'intensit€ lumineuse. Cette variation
peut donc étre détectée par le maximum d'une premiére dérivée -

( gradient ), ou par le passage a zéro d'une seconde dérivée ( laplacien ).
11.1.4.1. Opérateur gradient : [ 3.7, 8 |

Le gradient d'une image en un point ( x , y ) est le vecteur dont la phase indique
le sens dans lequel le taux de changement de niveaux de gris est le plus grand, et dont

le module est une mesure de ce taux de changement maximal.

Le gradient de l'image au point ( x . y ) sera donc défini par le vecteur :

GIL(x.y)]=| =[g}
el

dont 'amplitude est - |G(/(x.y)| = G+ G =|G |G,

etlaphase : {(G(/(x,y))=arcte( G,./G.)
Cette opération revient a convoluer i'image avec les masques

M. =(-1,+D) et Mf[“l]

+1

appelés masques de Roberts.

19



Chapitre 2. B Traitement d'images par les méthodes classiques.

Nous aurons :

dl . . . .
G.= " L(x+1.y)-L(x,y) représentant fa convolution de Af avec I'image.

et:

dL ' S .
G,= > = L(x,y+1)-L(x,y) représentant la convolution de }f, avec l'image.

1 existe d'autre formes de gradients, qui ont I'avantage d'étre moins sensibles aux
bruits, par rapport a 'opérateur précédent. '

Ces gradients opérent sur une fenétre ( 3 x 3 ), centrée au point étudié (x,y ).
On définit ci-dessous les deux opérateurs les plus connus :

" - L'opérateur de Sobel : [ 3,7, 8, 13]
1l est défini par :

dr.
G_rzgz[L(x+ Ly-D+2 L(x+ L)+ Lx+ Ly+ D] -[Llx-Ly-D+2 L{x-Ly)+ L{x-Ly+1)]

dL '
={Lx-Ly+D+2.L0x.y+ D+ Lx+1y+ D]-[L(x-1Ly-D+2 L(x,y- )+ L{x+1,y-1)]

Gy =

dy

on tire des équations précédentes les masques de Sobel :

—1 S B -1 -1 0. |
M.=|o o 0 et M,=|-2 0 2
‘ +1 - +2 +1 -1 0

La figure‘ 2.6 représente le résultat de I'application de l'opérateur de Sobel sur quelques

images scann€es.

20
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Figure 2.6. : Abplicaﬁon de I'opérateur de Sobel.

‘Les contours des objets sont bien extraits, mais il apparait encore
quelques reflets. Il ya donc présence de bruits.



Chapitre 2. Traitement d'images par les méthodes classiques.

- - L'opérateur de Prewitt: | 3,7, 8, 13 |

dlL
G,=§;=[I‘("+l’y"l)+L(’”l’y)+L(x+1’y+l)]_[L(x_]=y+1)+L(x‘1>y)+1'(x—1,}’+1)]

dL ' .
Gy:T{;:[L(x—1,y+])+L(J_c,y+l)+L(x+l,y+l)]—[L(‘x——l,y-—I)+L(x,y—l)+!.(x+l,y——])]

ces équations aboutissent aux masques de Prewitt :

-1 -1 - -1 0 +1

'M‘: 0 0 0 et .Ad::i -1 0 +1

+1 o+l +1 ‘ —1 0 +1

Le résultat de l'application de l'opérateur de Prewitt sur quelques images est présenté

dans la figure 2.7.

Remarque :
L'application de l'opérateur gradient de Roberts fait apparaitre les zones frontiéres
comme des zones a gradient maximums, et les zones homogénes comme des zones a

gradient minimums.

Cependant, la présence d'un point bruité dans une zone homogene résulterait en un
gradient élevé. Ceci constitue I'inconvénient principal de cet opérateur..
Afin de pallier & cet handicap, il existe un autre opérateur: I'opérateur gradient

amélioré. [ 14 ]
I1.1.4.2. Opérateur gradient amélioré :
L'image gradient est ici obtenue en calculant quatre gradients simple dans une

fenétre ( 4 x 4 ). La valeur du gradient amélioré est donnée par la moyenne

pgéométrique des gradients calculés :
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Figure 2.7. : Application de I'opérateur de Perwitt,

Les contours des objets sont plus epais, donc maquent de précision.
Les zones de reflets sont toujours présents.
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Grad (a) = (A.B.C.D)"

ou: .
A=|f-k|+}j-g]
B=|a-p|+|m-d]
C=|b-o|+|i-h]
D=|c-n|+]e-1]

La fenétre étudiée étant:

a b ¢ d
e f g h
i j k 1
m n o p

L'ensemble des points isolés dus aux bruits sont considérablement réduits, car si I'un

au moins des 4 gradients devient faible, le produit devient alors également faible.

11.1.4.3. Opérateur Laplacien :

Le laplacien est la seconde dérivée de I'image

_dL .\ dL
dxz dyz

CP[LGe )] = [Lx+ 1)+ Lx = Ly)+ L{x,y + D+ L(x,y - D] - 4. L(x,y)

P[L(x,)]

On tire ainsi opérateur ( ou le masque ) de Laplace :
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0 +1 0
+1 -4 +1

Vu qu'il s'agit encore d'une seconde dérivée, cet opérateur est trés sensible aux bruits.
Son application n'est utile que pour savoir si le pixel contour étudié se trouve du coté
sombre ou éclairé de la variation de niveau.

L'application de ce masque sur quelques images est présentée dans la figure 2.8.

IL.1.5. Seuillage de I'image: ( binarisation ) .

L'opération de seuillage est I'une des principales méthodes utilisées pour la
détection d'objets. [ 1]

L'histogramme d'une image type est généralement constitué de deux modes principaux

de niveaux de gris (figure 2.9).

On peut alors définir une valeur de seuillage S, telle que:

1 Si Lx,y)>T

Lix,y)=1
V=V S Lxy)<T

Une valeur optimale du seuil est la valeur minimale entre les deux pics de

I'histogramme.
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- Figure 2.8. : Application de l'opérateur de Laplace. .

Les contours ne sont pas apparents. Cet opérateur est trés sensible aux
bruits. '
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Nombre de

ﬁ pixels

T: Seuil optimal

=
AT S

Figure 2.9,

La binarisation de I'image présente l'avantage ( tres important ) du faible espace
mémoire requis par une image binaire. En effet, I'image ne possédant que deux niveaux

(0 et 1), il suffit d'un seul bit pour coder un pixel.

I1.2. Traitement de haut niveau :

11.2.1. Introduction :
Les techniques de détection de contours ne font apparaitre, en fait, .qué les point

de discontinuité présents dans une mmage. Or cecl ne caractérise pas un contour
complet {présence de bruits, interruption dans les contours,...). Ces techniques doivent

alors étre suivies par des procédures d'établissement de liaison, ou autre algorithmes

d'extraction de contours. [ 1, 14 ],
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I1.2.2. Edge linking : (établissement de liaisons)
La méthode la plus utilisée afin de restituer un contour est celle de
" I'analyse locale " [ 1 ]. Celle-ci opére sur un voisinage (neighborhood) généralement

petit (3 x 3 ou 5 x 5) de pixels qui ont déja éte traités par les méthodes de bas miveau.

les deux principaux critéres sur lesquels repose cette méthode sont I'amplitude et la

direction du gradient.
On dit que le pixel ( x, y ) est similaire en amplitude au pixel (x’,y")st: "’
| |G[L(x,y)Il - |G[L(x",y" )]l |=<T

Ou T est une valeur seuil pré définie.

On dit que le pixel (x,y)aun angle simﬂaire au pixel (x',y’")s1:
| arg[G(L(x,y))] - arg [G(L ()] <
Ou o est une valeur seuil pré-définie.
On relie le point (x, y ) au poinf (x’,y") faisant partie de son ;/oisinage

( neighborhood ) si les deux critéres d'amplitude et d'angle sont satisfaits.

La restitution du contour se fait en affectant a ses points un certain niveau de gris et un

autre au reste de l'image (binarisation). [ 1 ].

Remarques sur I'application de la méthode:
Cette méthode permet de relier efficacement tous les points constituant un seul

contour. Or celle-ci est basée sur le critere de similarté qui dépend des valeurs seuils
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( « et T). Le choix expérimental de ces paramétres peut donc conduire a de trés longs

temps recherche.
11.2.3. Suivi de contours :
Ceslalgorifhmes consistent a eitréire un contour sur une irriage déja seullée.
Leur principe consiste généralement & faire un balayage de I'image afin de détecter les
-points mérquant la transition du fond sombre ( background ) vers I'objet ( clair ).
Deux algorithmes sont proposes:
11.2.3.1. L'a-lgoritl-lme de Dt;da & Bart:[ 14,3, 1]
Nous le résumons par les étapes suivantes :
1. balayer I'i'mage jusqu’z‘a-rencontre du premier point objet.
2. Tourner a gauche.

3. Tester le point suivant :

" si c'est un point objet, tourner a gauche.

sinon tourner a droite.
4. s'arréter a la rencontre du point de départ.
Remarques sur I'application de I'algorithme:

L'application de cet algorithme montre que celui-ci est trés limité. En effet il ne

peut faire ressortir qu'un seul contour sur une image qui peut en contenir plus.
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De ce fait un second algorithme est propose.

11.2.3.2. Algorithme de Chottera & Shridar :[ 19 ]

Cet algorithme est capable, de détecter les contours de tous les éléments de

I'image (objets, trous).
11 est constitué des étapes suivantes:

1. Balayer l'image jusqu'a rencontre du prénﬁer point contour (11, J1)le point

précédent est noté (12, J2).

- 2. A partir du point (12, J2 ) en tournant autour du point (11, J1) de fagon a
balayer ses voisins dans le sens horaire, on numérote les 7 autres voisins du point

(11,11).
3. évaluer les coordonnées Lx ( k) et Ly ( k ) du kiéme voisin.

4. Si le kiéme voisin est un point objet, il sera le point suivant du contour et on
définit ( I1, J1) en ce point; (12, J2 ) sera le (k-1)iéme du voisinage de (11, J1).
~ aller a 'étape 2.
sinon, prendre k = k+1 et aller a I'étape 3.

6. Continuer jusqu'a rencontre du premier point contour détecté.

7. affecter a tous les contours détectés une valeur Ic différente des autres afin

d'éviter 1a détection du méme contour une autre fois.

8. Prendre Ic =Ic + 1, aller a I'étape 1 pour détecter de nouveaux contours.

9. s'arréter aprés balayage de toute I'image.
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Remarques sur I'application de I'algorithme:

Cet algorithme est meilleur que le précédent dans le sens que celui-ci est
capable de détecter tous les contours sur une méme image. Néanmoins le grand
inconv_énient de cette méthode est le temps qu'elle nécessite . En effet, celui-ci parcouft

chaque contour séparément, pendant le balayage de I'image.

I1.3. Conclusion :

A travers cette étude, la principale conclusion a tirer est 1a nécessité de'la
présence d'un opérateur humain pour apprécier 1'état de 1'image brute et définir les

différentes opérations a effectuer et ceci, afin d'extraire I'information utile particuliére

a une application donnée.

Cela nécessite donc le passage par plusieurs étapes ( voir figure 2.10), avec toutes les

implications évidentes sur le temps-de calcul.
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f\
Acquisition
|
Amélioration de ''mage Elimination de bruits
( Filtrage passe-bas )
Traitement
‘ de-bas niveau.
Détection de contours
> . . e
( Filtrage passe-haut )
) N
N
Traitement .
- e de haut niveau.
Etablissement { extraction )
des contours.
~.
\_.
Reconnaissance de formes. Tl
q

Figure 2.10. -
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Chapitre 3 - Présentation des réseanx de neurones.

H1.1. introduction:

Le concept de réseaux de neurones artificiels a été introduit , pour la premiére
fois , durant les années quarante , par deux chercheurs Mc Culloch et Pitts [ 2,91, afin
d'essayer d'imiter les capacités de mémorisation, classification, apprentissage et
generallsation du cerveau humain. L'approChe de ces deux chercheurs a été de modéliser

ce dernier ( le cerveau ) en reproduisant son constituant de base : le neurone.

Cependant, cette audacieuse tentative de simulation du cerveaux a été freinée a cause de
ses limites théoriques. L'é¢tude des réseaux de neurones n'a repris son élan qu'a partir des

années quatre vingts, aprés I'avenement de puissants moyens mathématiques d'études, tel

- que l'algorithme de backpropagation, présenté en 1986 par Rumelhart, Hinton et Willtams

[ 9], qui a beaucoup contribu¢ au regain d'intérét pour ce domaine.

II1.2. Les réseaux de neurones artificiels:

I11.2.1. Neurone biologique et neurone artificiel:
Le neurone est I'élément de base du systeme nerveux central. Un neurone est

constitué de trois éléments: [ 2 ]

- Le corps cellulaire : qui effectue toutes les transformations biochimiques
nécessaires. _

- Les dendrites : qui sont les récepteurs principaux du neurone pour capter les
signaux qui Jui parviennent. ’

- L'axone: qui représente le "bus” sur lequel le neurone émet ses signaux.
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Le neurone formel (neurone artificiel) a été proposé par Mc Culloch et Pitts en 1943, Il
's'inspire essentiellement du neurone biologique . Celui-ci fait une somme pondérée des
signaux qui lui parviennent , puis s'active en appliquant & cette somme une fonction dite

fonction d'activation (figure 3.1 ) .

el E |
en_fw]- )\
Figure 3.1.

La fonction d'activation f { . ) peut prendre différentes formes d' un modéle a un autre,
suivant l'application .
Cette fonction doit refléter le seuil ou la saturation du signal de sortie du neurone.[ 2 |

Elle peut étre une fonction sigmoide, une fonction seuil, une fonction de heaviside, ect.

11L.3. Archifecture des réseaux de neurones :

On peut concevoir deux organisations principales de neurones :

-Les réseaux entiérement connectés ou chaque neurone regoit l'information de la

part de tous les autres neurones , la traite et leur renvoie sa sortie . Ainsi , tous les
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neurones communiguent entre eux .

-Les réseaux multicouches ou les neurones sont organisés en couches. Au sein
d'une méme couche , les neurones ne communiquent pas entre eux . Il regoivent
linformation de la couche précédente, la traite et la renvoie a la couche immédiatement

suivante. L'information ne circule donc que dans un seul sens, de 'entrée vers la sortie .

S'inspirant du systéme visuel qui Jui méme organisé en couche | 2 ], c'est ce dernier

modéle qui sera utilisé dans le présent travail.

111.4. Apprentissage des réseaux de neurones:

- L'apprentissage d'un réseau de neurone consiste a faire varier ses poids
synaptiques , afin de le faire évoluer vers un état ou chaque information en entrée produit
la sortie désirée. La méthode d'apprentissage la plus courante est l'apprentissage supervisé
qui est basé sur la présentation au réseau d'un ensemble d'exemple représentant chacun
une entrée et la sortie correspondante. L'apprentissage consiste donc a minimiser l'erreur
entre la réponse du réseau et la sortie désirée pour les couples (exemples) d'entrainement.

Cette minimisation se fera en agissant sur les poids.

Se basant sur des méthodes mathématique de minimisation de fonction, plusieurs

techniques d'entrainement ont été développées .

Nous présentant ci-dessous deux algorithmes d'entrainement :
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111.4.1. Backpropagation: [ 4, 10,2 |

Présenté pour la premiére fois en 1986 par Rumelhart | Hinton et Withams [ 9, 2],
cet algorithme a donné de trés bon.résultats et reste ia méthode d'entrainement la plus
usitée. Cette technique a pour but de minimiser V'erreur quadratique entre la sortie désirée

et celle du réseau en se basant sur la méthode de "descente de gradient” .

Les étapes de cet algorithme sont les suivantes:

[

. Initialiser aléatoirement les poids du réseau .

[N

. Injecter le vecteur d'entrée Xp .

_Calculer les entrées des neurones des couches internes :

Zw(W) - ZWJ'YJ}' |

(98}

4. Calculer les sorties des neurones des couches mnternes :

X, = fAZ,00)

5. Calculer les sorties du réseaux :

XL = f(Z,00)

6. Calculer les termes d'erreurs de la couche de sortie :

8= f (Z,OMN (X"~ d,)

" 7 Calculer les terme d'erreur des couches internes :
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5= f (Z, 0N, 8 W,

8. Changer les poids du réseaux :

AW, =1 &,,-Y,!,(W) | pour la couche de sortic.
.AWU

ou n est le pas d'entrainement.

It

- 5;1: Y,;,(W ) pour les couches int ernes.

9. Refaire les étapes ( 2 & 8 ) pour chaque couple d'entrainement.

10. Ca!éu]er Yerreur globale :

L) = Oj“{-(ka_dkp)

11. Refaire les étapes ( 2 a 11 ) tant que E ( W ) n'a pas atteint le seuil fixé.

Remarque sur la méthode :
- Théoriquement, le pas d'entrainement doit étre tres petit. Or ceci nécessiterait un
temps de calcul trop élevé. Un pas assez grand peut conduire a des oscillations

compromettant ainsi la convergence du réseau.

- D'autre'pal't, dés que le réseau se stabilise dans un minimum, il ne peut plus en

sortir. Il y a donc risque que celui-ci converge vers un minimum local.
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111.4.2. La méthode d'optimisation aléatoire : (M.O.A)[4.5 6]

La technique d'optimisation aléatoire proposée par Matys en 1961 assure une
convergence vers un minimum global avec une probabilité égale a 1 [ 4, 5.
En 1981, Solis & Wets [ 5 ] se sont inspirés de cette méthode pour développer un

algorithme de minimisation d'une tonction f ( x ).
‘Les étapes de cet algorithme sont les suivantes :

1. Initialiser atéatoirement le vecteur x a x ( 0 ), mettre b ( 0 ) = 0, donner une

valeur a v, fixer le nombre d'itérations M.
2. Générer un vecteur aléatoire gaussien £ ( k) de moyenne b ( k ) et de variance v

3.8i: f(x(k)+&(k)) < f(x(k))
alors : x (k+1)=x(k)+&(k)
b(k+1)=04.x(k)+02. b(k)
Si:f(x(k)+&(k)) 2 f(x(k)) et f(x(k)-E(k))<f(x(k))
alors : x (k+1)=x(k)-&(k) :
| b(ktl)=x(k)-04. &(K)
- Sinon:  x(k+t1)=x(k)
b(k+1)=05 b (k)

4. Refaire les étapes (2 a 3 ) tant que k <M,
En 1988, Norio Baba [ 4 } a proposé I'application de cettc technique pour I'apprentissage

des réseaux de neurones artificiels. L.a fonction & minimiser dans ce cas est I'erreur

globale :
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E(W)=05 *Z(ykp*d;q))z

Les étapes de cet algorithme sont les suivantes :
1. Initialiser aléatoirement le vecteur W a W ( 0 ), mettre b.( 0 ) = 0, donner une

valeur a v, fixer le nombre d'itérations M.
2. Générer un vecteur aléatoire gaussien & ( k ) de moyenne b ( k ) et de variance v

3. Calculer E(W(k)) et E(W(k)+&(k))
Si: f(W(k)+&(k)) <E(W(k))
alors : W (k+1)=W{(k)+& (k)
b(k+t1)=04 W(k)+02.b(k)
Sinon : calculer E(W (k)-&(k))
Si - E(W (k) +& (k)2 E(W(X))etE(W (k)-E(k))<E(W (k)
alors: W (k+1)=W(k)-&(k)
b(k+t1)=W(k)-04.E(k)
Sinon : W(k+t1)=W(k)
b(k+1)=05.b(k)

4. Refaire les étapes (2 a3 ) tant que k <M.
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Chapitre 4. | o Traitement d'images par les réseaux de neurones.

IV.1. Introduction :

A travers I'étude qui va suivre, nous allons essayer d'utiliser les capacités des
réseaux de neurones pour le traitement d'images, et particulicrement pour la segmentation
ou l'extraction de contours a partir d'images brutes.

Nous proposerons également des applications importantes pour I'établissement d'un

systéme complet de robot-vision

IV.2. Extraction des contours :

IV.2.1. Objectif :
L'objectif de cette partie est la détection et la restitution des contours de tous les
éléments existant sur une image. Pour cela, nous avons choisi de faire déplacer un réseau

sur une image de dimension quelconque pour faire ressortir les contours.

1V.2.2. Elaboration du réseau :

L'approche que nous avons élaborée est celle du masque centré sur un pixel
central. |
La couche d'entrée du réseau est une matrice ( 3 x 3 ) représentant la portion d'imége
couverte ( voir figure 4.1.). La couche de sortie est constitu¢e d'un seul neurone
représentant le pixel central de la matrice d'entrée, dont l'appartenance a un contour

dépendra de I'état de ces pixels voisins ( neighborhood ).
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-

couche de sortie

couche d'entrée

Figure 4.1.

Un " 1 " en sortie signifiera que ce dernier fait partie d'un contour, un " 0 " indiquera le

contraire.

L'entrainement du réseau est effectué a l'aide d'exemples traduisant les possibilités de

contours ( rectilignes, ronds, pointus,... ).

Les résultats de Fapprentissage sont résumes dans le tableau 4.1.

Architecture de réseau | Méthode utilisée Résultats
9-7-5-1 M.O.A. k = 1670 ( nombre d'itérations )
26 couples d'entrainement v=0,1 erreur = 0,001
9-7-5-1 .~ BP | k= 3000
26 couples d'entrainement | n =01 erreur = 0,01
Tableau 4. 1.
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Nous constatons que la M.O.A. donne de meilleurs résultats.

D'autre part, les essais de généralisation n'ont pas été satisfaisants. Ce qui nous a conduit
4 augmenter le nombre d'exemples d'entrainement pour améliorer les performances du
réseau. '

Nous avons continué cet apprentissage avec la M.O.A.

Les résultats de ce second entrainement sont présentés dans le tableau 4.2.

‘.

Architecture de réseau Meéthode utilisée Résultats
g-7-5-1 M.OA. - k=2000
40 couples entrainement v = erreur = 0,000165
Tableau 4.2.

1V.2.3. Applications :

Afin d'apprécier les performances de réseau nous l'avons testé sur différents types

d'images.

IV.2.3.1. Application sur des images binaires générées par ordinateur:
Les premiers tests ont été effectués sur des images que nous avons synthétisées par
micro ordinateur. Ces images représentent des objets couleurs placés dans un background

nul. .
La figure 4.2 présente les résultats obtenus pour quelques images.
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\ V | . R
e
Figuré 4.2. : Application du réseau sur des images binaires générées par 7
ordinateur
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Nous constatons que le réseau est arrivé a extraire le contour de tous les objets avec un

temps relativement court.

1V.2.3.2. Application sur des images binaires bruitées générées par ordinateur:
Les tests conduits sur des images bruitées ont montré que le réseau est robuste et

élimine celles-ci.

Les résultats de 1'application des unages incrusiées de bruits aléatoires sont présentés dans

la figure 4.3.

IV.2.3.3. Application sur des images multiniveaux générées par ordinateur:
Les images testées ici représentent des objets de différentes couleurs placés dans

un background de couleur différente.
Les résultats de ces tests sont présentés dans les figures 4.4, 4.5, et 4.6.
Le résean est arrivé a isoler le contour de chaque objet du background. 1l s'est encore une

fois révélé trés efficace.
1V.2.3.4. Application sur des images multiniveaux bruitées générées
par ordinateur :
L'application du réseau sur des images multiniveaux bruitées a confirmé son
efficacité a éliminer celles-ci. Le bruit est représenté par un ensemble de pixels, dont le
. niveau de gris est différent par rapport au voisinage environnant ( neighborhood ).

La figure 4.7 représente les images bruitées et les images de sortie du réseau.

On remarque bien que le réseau fait ressortir le contour tout en éliminant les bruits.
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Figure 4.3. : Application du réseau sur des images binaires bruitées
générées par ordinateur



.
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_ Figure 4.4. : Application du réseau sur des images multiniveaux
générées par ordinateur
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e
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N

Figure 4,5. : Application du réseau sur des images multiniveaux
générées par ordinateur -
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chansal
Parls

Figure 4.6. : Application du réseau sur des images multiniveaux
générées par ordinateur



Chapitre 4. Traitement d'images par les réseaux de neurones.

Figure 4.7. : Application du réseau sur des i lmages multiniveaux bruitées
générées par ordinateur



Chapitre 4. Traitement d'images par les réseanx de nenrones.

1V.2.3.5. Application sur des images réelles obtenues par scanner :

Vu les performances du réseau-vis a vis des tests précédents, nous avons présenté

au réseau des images réelles, obtenues a partir du scanner Scan J et.

Les résultats et commentaires sont réunis dans les figures 4.8 €t 4.9,

I'V.3. Reconnaissance de formes:

On se propose dans cette partie d'exploiter les capacités de mémorisation et de
généralisation des réseaux de neurones pour classer un certain nombre d'objets suivant

leurs formes.

Les formes a reconnaitre dans le cas du présent travail seront les formes industrielles

primatres :

- circulaires.
- rectangulaires.

. hexagonales.

Un premier réseau a été €laboré pour dissocier les formes circulaires des formes

rectangulaires.

L'entrée de ce réseau est une image de dimensions ( 11 x 11 ) représentant un contour
déja extrait a I'aide du réseau précédent. '

La sortie est constituée de deux neurones représentant les deux formes a identifier.
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Chapitre 4. : Traitement d'images par les réseaux de neurones.

Figure 4.8. :Application du réseau sur des images réelles obtenues par scanner.

Les contours extraits par le réseau sont meilleurs que ceux
extraient par les méthodes classiques. Le réseau donne en sortie
une image relativement nette, méme dans les zones a trés faible
contraste. Ces images doivent néanmoins subir des opérations de
suivi de contours, pour une exploitation future.



Chapitre 4. © Traitement d'images par les réseaux de neurones.

Figure 4.9. :Application du réseau sur des images réelles obtenues par scanner.

Les phénoménes de reflets, d'ombres, ou d'un mauvais éclairage
n'ont pas eu la méme influence sur le réseau que sur les méthodes
classiques. Le réseau sc révéle robuste vis a vis de ces problémes
qui peuvent fausser l'extraction du contour exact.



Chapitre 4. Traitement d'images par les réseaux de neurones.

L'entrainement du réseau est effectué a l'aide de contours de différentes dimensions. Le

résultat obtenu est le suivant :

Architecture de réseau Méthode utilisée Résultats

21-8-8-2 M.O.A. k = 6000
v =0,1240,000001 erreur = 4,21.e-10

Tableau 4.3.

Ce réseau fit testé sur d'autres objets, décrivant. des formes rectangulaires et circulaires
de dimensions différentes. Nous avons constaté que celui-ci1 différencie entre les deux

formes avec une trés bonne précision.

Ce résultat nous a amené a cONCevoir un autre résean qui reconnattra, en plus des deux

formes précédentes, la forme hexagonale.
L'entrée de ce réseau est une matrice ( 17 x 17 ) représentant le contour d'une forme -

quelconque. _
La sortie est constituée de 3 neurones représentant les trois formes a dissocier.

Les résultats de 'apprentissage ﬁgurént dans le tableau 4 4.
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Chapitre 4.

Traitement d'images par les réseaux de neurones.

Architecture du réseau

Méthode utilisée

Résultats

289-10-10-3

M.O.A.
v=0.14a0.000001

k = 13250
erreur = 0.00001235

Tableau. 4 4.

Les tests de généralisation ont €t€ encore une fois trés satisfaisants et surtout trés

prometteurs pour d'autres applications, telle que la reconnaissance de caractéres.

Les réseaux de neurones ont confirmé leurs trés fortes capacités de mémorisation et de

généralisation.

1V.4. Détection des axes :

La détection des axes d'un objet consiste en la détermination de I'angle de rotation

de I'axe principal par rapport a I'axe horizontal.

Cette information est largement utilisée en robot-vision. C'est en effet la principale

information qui permet 4 un bras de robot de se saisir d'un objet aprés l'avoir repéré, a

partir de son image vidéo ( figure 4.10).
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Chapitre 4. Traitement d'images par les réseaux de neurones.

Figure 4.10.

L'objet que nous avons pris comme base d'étude est de forme rectangulaire de dimensions

fintes.

‘L'entrée du réseau est une matrice ( 16 X 16 ) contenant le contour de I'objet centeé.
La couche de sortie est constituée de deux neurones représentant le sinus et le cosinus de

l'angle de rotation,

Entrainement est effectuée a I'aide de 12 exemples représentant I'inclinaison de I'objet

avec un incrément de 15°.

Remarque :
L'objet étudié dans ce cas étant d'une forme symétrique, la plage de variation de l'angle de

rotation est donc comprise entre 0° et 180°.

Le résultat de l'apprentissage est résumé dans le tableau 4.5 :
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Chapitre H. Traitement d'images par les réscaux de neurones.

Architecture du réseau Méthode utilisée Résultats
256 -4 -2 B.P. k = 5000
12 couples entrainement. n=1 erreur = 0.0000713

Tableau 4.5.

Les tests de généralisation, présentés dans le tableau ci-dessous ont donné une erreur
maximale ( entre la I'angle de sortie du réscau et l'angle désiré ) de 7°.
Ceci constitue un bon résultat, car cette erreur est en fait inhérente a la précision de

I'image dont la tolérance ( vu les dimensions de l'objet éwudié ) peut se calculer

facilement. Celle-ci est de 8.5°.

Nous avons donc un systéme qui travaille avec une ” sub-pixel precision . [ 17 ]

Comparé a cette valeur de tolérance, nous pouvons dire que notre réscau a fournt de trés

bonnes performances.

Angle désiré | Angle a la sortie du réseau Erreur

20° 18.23° 1.77°
37° 30.15° 6.85°
63° 60.38° - 2.62

97° 98.09° 1.09°
127° 134.01° 7.01°
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Chapitre 4. Traitement d'images par les réseaux de neurones.

VI.5. Sélection' d'obijets couleurs :

L'objectif dans cette partie est la sélection d'objets suivant leurs couleurs. Une telle
opération est appliquée dans le cas ol I'on veut isoler un objet d'une certaine couleur, par

~rapport a d'autres ayant des couleurs différentes.

L'entrée du réseau est composé de onze neurones; trois d'entre cux représentent le

code RGB du pixel image, les huit autres représentent les couleurs de sélection.
llfa sortie est constituée d'un seul neurone qui sera activé dans le cas ou la couleur du
pixél en entrée correspond a celle sélectionnée. L'image en sortie ne fera apparaitre que

I'objet dont la couleur est sélectionnée.

Remarques :
1. limage d'entrée de ce réseau doit étre préalablement filtrée par les filtres

primaires RGB.

2. Les couleurs de sélection sont les huit couleurs principales. Leurs codes RGB

sont indiqués sur le tableau suivant : [ 8 ]

Code RGB
Couleur R G B
Noir 0 0
Bleu 0 1
Vert 0 1 0
Cyan 0 1 1
Rouge 1 0 0
Pourpre 1 0 1
Jaune 1 1 0
Blanc 1 1 1
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Chapitre 4. ' ' Traitement d'images par les réseanx de HCHTONeS.

Les résultats de l'apprentissage du réseau sont présentés sur le tableau 4.6

Arcﬁitecture du réseau Méﬂjpde utilisée Résultats
It-10-5-1 M.O.A. - k = 5000
' v=0.1 erreur = (.000325
Tableau 4.6.

Cette application trouve toute son importance en robot-vision, ainsi que dans tous
domaines ou il est nécessaire de sélectionner des -détails- suivant leurs couleurs,

notamment dans le domaine médical, géologique, météorologique, ect.
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Chapitre 4. Traitement d'images par les réseaux de neurones.

VL6.Conclusion :

I apparait a travers les résultats obtenus que le réseau destiné a l'extraction de
contours a réussi a remplacer plusieurs fonctions classiques, en passant de la vision de
bas-niveau a celle de haut niveau.

Ainsi, a partir d'une image multiniveéaux, ce réseau délivre directement les contours
d'objets présents sur cette image. D'autre part, ce réseaux a fourni des résultats
satisfaisants sur des images bruitées ou a luminance variable, en arrivant A extraire les

contours d'une maniére tres visible.

Ces opérations sont effectué en un temps relativement meilleur. En effet, le traitement a

duré, parfois, moins d'une demi seconde.

En outre, les réseaux de reconnaissance de formes, de détection des axes et de couleurs

ont prouvé la capacité des réseaux de neurones a mémoriser, classifier et a généraliser.
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Chapitre 5. Comparaison entre la vision classique et la vision neurale.

V.1. Infroduction s

Aprés avoir étudi€ le traitement d'images par les méthodes classiques et par la

‘méthode neurale, nous proposens dans cette partie de tester les capacités et limites de

chaque technique.
Nous proposerons a chaque méthode des exemples significatifs par la qualité de I'image,
ﬁrésentant tous les problémes connus dans le domaine de I'imagerie pour Y'extraction des

contours. _
Nous pourrons par la suite faire une comparaison entre les deux approches.

V.2. Présentation des exemples :

Exemple 1 : (figure 5.1)
La premiére image représente un objet ( réveil ) ayant plusieurs petits détails, et
placé dans un environnement qui contient d'autres objets. L'image est peu contrastée et

présente des zones d'ombre.

Exemple 2 : ( figure 5.2)
Le second objet ( violon ) est d'une bonne qualité visuelle, mais il présente

cepehdant quelques reflets de lumiére.

Exemple 3 : ( figure 5.3)
Le troisicme exemple ( avion ) a ét€ acquus dans de trés mauvaises conditions. On

constate que I'image est trés sombre, le contraste est par conséquent trés faible, et de plus,

-il y a présence de reflets ( mauvaise répartition de la lumiére ).
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Figure 5.1. : Exemple 1.
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Figure 5.2. : Exemple 2.
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Chapitre 5. ' Comparaison entre la vision classique et la vision neurale.

Exemple 4 : ( figure 5.4 )
La derni¢re image ( boite dé cigarette ) est une image de bonne qualité, ayant un

bon contraste, mais aussi des détails fins proches I'un de l'autre.

V.3. Interprétation des résultats et comparaison :
- .

Nous constatons en premier que les images issues de 'application des opérateurs
classiques présentent des contours trop épais, donc manquant de précision.
D'autre part, nous remarquoné que dans les endroits peu contrastés, les images en traitées
donnent des zones confuses, ne pouvant éire directement exploitées.

En outre, les zones d'ombre ou de reflet rendent parfois la qualité de I'image en sortie

beaucoup trop mauvaise.

Concernant les images traitées par la méthode neurale, nous voyons trés bien que
la qualité de I'image est nettement meilleure.
Ainsi sur les images de qualité médiocre ( exemple 3 ), le réseau a donné en sortie des

résultats relativement meilleursque ceux donnés par les techniques classiques.

Néanmoins, nous pensons qu'un suivi de contours peut étre utile dans certains cas.
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Chapitre 5. : Comparaison entre la vision classique et la vision neurale.

V.4. Conclusion :

A ftravers les résultats, nous constatons que les phénoménes de mauvaise
répartition de la lumiére, qe reflet, de présence de zone d'ombre ou de mauvais contraste,
necéssitent plusieurs opérations en traitement d'image classique avant d'effectuer la
detection des contours. Par contre, le réseau est amivé a faire I'extraction de ces contours
a partir de 'image brute, écartant ainsi un grand nombre de c;:s problémes. les cas on
l'effet de ces phenoménes est apparent peuvent €tre suivis par une opération de suivi de

- )
contours. -
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Conclusion générale.

CONCLUSION GENERALE - | o

Au terme de cette étude, nous sommes arrivés aux résultats suivants:

- L'approche neurale peut remplacer efficacement plusieurs opérateurs classiques,

notamment:

- Le filtrage passe-bas.

- - Le filtrage passc-haut

- La segmentation.

Elle passe, donc, de la vision de bas niveau a celle de haut niveau, avec tous les

avantages de rapidité d'exécution associes au réseaux de neurones.

Ce résultat trouve toute son importance dans les applications en temps réel, notamment
les systémes d'inspection d'objets industriels sur les chaines de production automatiques

a hautes vitesses.

-L'efficacité du réseau entrainé en reconnaissance de formes ouvre la voie a plusieurs
applications telles que la reconnaissance de caractéres. Ce réseaux est a la base de tout

systtme de commande intelligente ayant unce capacité visuelle.
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Conclusion générule.

-Les réseaux déja construits peuvent étre assemblés pour former un systéme complet de

robot-vision comportant :

- L'extraction de contours.
- La détection des axes.

- La reconnaissance de formes .

. o
ce systéme peut étre réaliser dans un circuit VLSI, intégré dans le systéme de vision

d'un robot qui pourra remplir parfaitement ces fonctions en temps réel.
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Conclusion générale.

Sélection d'objets couleur.

Acquisition.

Deétection de contours.

Détection des axes.

Reconnaissance de formes.

Schéma bloc d'un systéme complet de roboi-vision.
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