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INTRODUCTION GENERALE




Née aux Etats-Unis a la fin des années 50 et arrivée en France en 1975 lors de
l'avénement de la robotique, la vision artificielle a annoncé la venue de machines automatiques,
dotées de capacités visuelles, capables d'agir sur leur environnement pour effectuer des tiches
de fagon autonome.

Ces capacités visuelles mettent, en général, en oeuvre une ou plusieurs caméras qui captent les
images et sont complétées par des systémes d'interprétation de ces images.

Les domaines d'application de la vision artificielle semblent pratiquement illimités
et couvrent aussi bien des applications en interprétation d'images satellites que des opérations
de fabrication en passant par la surveillance de réseaux de distribution €lectrique pour aller
jusqu'au pilotage de robots.

Un des maillons de la chalne que représente la vision artificielle est
particulitrement intéressant. Il s'agit de la partie interprétation qui, 2 partir des informations
fournies par les capteurs va prendre la décision qu"il faut et ceci, bien souvent en milieu
industriel, sous la contrainte "cycle d'interprétation” hee par exemple a des cadences de
défilement des objets sous la caméra.

Un tel systeme doit étre capable de réaliser de nombreux traitements condulsant a
1a "bonne décision” en un minimum de temps. Cette prise de décision peut supposer une
opération qui consiste A déterminer, par référence & une Mémoire, quelle est la forme contenue
dans l'image; on parle alors de Reconnaissance de Formes (que nous noterons RdF).

Cette démarche intellectuelle qui, partant de la perception d'informations, nous
permet de décider et d'agir en interprétant ces informations de la fagon la plus naturelle qui
soit, est le centre d'intérét de nombreuses études. La Reconnaissance de Forme en général est
un domaine de recherches qui vise & reproduire ces facultés communes au monde vivant pout ?
les rendre disponibles sur des machines.

Les méthodes utilisées en RdF sont aussi variées et nombreuses que le sont les
applications susceptibles d'étre réalisées par un syst®me de vision artificielle. La RAF
correspond au Processus Décisionnel qui consiste 2 identifier les éléments d'une scéne 2 partir
de leurs images et qui permet le passage de la perception des objets a leur interprétation
(SIM84).




Figure 0.1 ; Schéma de principe d'une Chaine de Reconnaissance (FAUSS)
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Cette étude porte sur le contenu de ce processus décisionnel pour des
Applications Industrielles. Nous verrons les moyens qui peuvent &tre mis en oeuvre pour le
rendre opérationnel, et ceci en minimisant le taux d'erreur lié aux décisions prises. Nous
travaillerons sur l'implémentation sur micro-ordinateurs de certaines méthodes de RdE en
essayant de dégager des tendances quant d leurs conditions d'utilisation.

Le but de ce travail est d'offrir au professionnel une "boite 3 outils" de laquelle il pourra
extraire une méthode pertinente et, ceci, en fonction des caractéristiques de I'application
industrielle qu'il a 3 réaliser. '

Parmi les différentes appfoches possibles, nous dégagerons deux types de
méthodes complémentaires lides justement 2 deux fagons de caractériser un objet. En effet
I'information délivrée par les Capteurs permet de définir un objet soit 3 partir de caractéristiques
métriques telles que la surface, la longueur, le volume, ..., soit par des caractéristiaues
topologiques ou plus généralement structurelles, termes que nous définirons ultérieurement.

-

Nous travaillerons en premier lieu sur une représentation vectorielle des objets ce
qui nous permettra de définir un premier type de méthodes de reconnaissance correspondant 2
I'approche Statistique de la RAF (FUK72) (DUD73).

Cette approche consiste & définir une relation de proximité entre des classes d'objets et part du
principe que la probabilité de classer une nouvelle forme est plus forte pour la classe dont elle
est 1a plus "proche" que pour toute autre. Les termes " Classe d'objet " ou "Classe de modéles”
identifient un ensemble de modéles possédant des caractéristiques communes ou appartenant a
une méme famille,

)
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Un objectif important de ce travail consistant A fournir au professionnel de la RdF
des outils adaptés 2 différents types d'applications industrielles, nous développerons des
méthodes dites de Sélection d'attributs.

Ces techniques guident le professionnel dans le choix des attributs A considérer pour séparer
les objets en classes, lorsque 1'expérience ou le raisonnement ont atteint leurs limites. Les
systtmes de RdF industrielle étant souvent contraints par des cycles d'identification trés
courts, la sélection d'attributs doit permettre au professionnel de ne retenir que les attributs les
plus pertinents en terme de discrimination des objets.

Nous qualifierons "d'attribut” toute mesure, extraite de 'image ou résultant d'un prétraitement,
supposée qualifier l'objet. Le caractére discriminant d'un attribut correspond 4 sa capacité a
séparer les objets en classes disjointes.

Nous présenterons ensuite une méthode algorithmique s'affranchissant de la
nature probabiliste de la distribution des objets pour ne considérer que leurs plages de variation
sur chacun des attributs. Chaque classe d'objet évoluant entre une valeur minimale et une
valeur maximale pour chaque attribut, nous verrons comment géhérer, par apprentissage, un
algorithme de décision. Nous montrerons comment optimiser cette approche en conditionnant
le choix des attributs et 1'ordre de leur prise en compte 2 leur pouvoir discriminant. ’

Le second type de méthodes, appelées méthodes de reconnaissance Structurelles
ou Syntaxiques étudie la "ressemblance” d'un objet & identifier avec une collection de modeles
a partir des attributs et des relations sur ces attributs, qui le caractérisent.

Ces méthodes étant de plus en plus courantes en RdF, nous en donnerons les principes et
caractériserons leurs domaines d'utilisation.

Nous appuyant sur cette présentation de I'approche structurelle, 'accent sera *
enfin mis sur l'apport que peuvent constituer des techniques utilisées en Intelligence
Artificielle (que nous noterons IA). |

En effet, 1a connaissance que I'on a d'un objet peut étre défini comme un ensemble hétéroclite
de valeurs qualitatives, quantitatives ou de relation. L'intelligence artificielle propose des outils
de représentation de la connaissance sur ces objets, dont les plus courants sont les Systémes
Experts.



- -

Cette approche, peut-étre la plus immédiate, n'est pas forcément la plus judicieuse et nous
€tudierons un autre moyen de formaliser une base de connaissances sous une représentation
"hybride", & partir de régles de production et d'un formalisme Objet.

Une attention particulidre sera portée a la présentation d'algorithmes et des
résultats qu'ils délivrent sur des applications réelles, et ceci, pour chacune des parties
présentées.

Ces exemples nous permettront, d'une part d'illustrer les différents principes énoncés et
d'autre part, de fixer des domaines d'utilisation des méthodes étudiées tant il est vrai qu'il
n'existe pas de solution évidente et systématique aux problémes si variables que pose la
Reconnaissance de Formes.
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NOTATIONS UTILISEES

Soit X une observation,
Soit xi un attribut,

l'observation X est représentée par un vecteur de scalaires (vecteur Forme)

e x1 —
X = X{
- AN

N représente le nombre d'attributs.

F espace des formés

C espace des attributs (ou variables ou caractéristiques)
K espace des classes

m = nombre de classes d'objets
L = moyenne

S = matrice de dispersion
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INTRODUCTION AUX METHODES STATISTIQUES

Le probléme général de la RdF peut &tre posé ainsi :
- étant donné un ensemble d'objets appris ou connus a priori, que nous
appellerons base de modgles,
- €tant donné l'image d'une forme fournie par un capteur,
a quel objet correspond la forme observée, autrement dit, 2 quel modéle connu doit &tre
rattachée la forme analysée, ceci, avec le maximum de certitude.

Cette proposition suppose trois probleémes :
- quelle classification ?
- quel classement ?
- quelle erreur de décision ?

La Classification consiste 2 définir un partitionnement ou une hiérarchie sur un
ensemble donné. Certaines applications nécessitent la mise en oeuvre d'un processus de
classification automatique. On ne dispose dans ces cas d'aucun prototype, d'aucune
information a priori sur les formes 2 identifier et seule 'analyse des observations 2 classer
elles-mémes va mettre en évidence la structure statistique de leur distribution (POS87). On

parle alors d'Apprentissage non supervisé. Il est évident que 1'on ne dispose pas alors de base
de modeles a priori.

Meme si ces applications sont nombreuses, il est plus juste en milieu industriel de supposer
que l'on dispose de prototypes des objets A reconnaitre en phase d'identification. Il est alors
possible de constituer, au cours d'un apprentissage, une base de modgles bétie sur des
échantillons proposés hors production. On parle alors d'Apprentissage supervisé ou

d'Apprentissage avec professeur.

s

Le probléme du Classement est plus général. 1l est défini comme l'action d'affecter 4
une observation i un ensemble de classes d'objets déja connu. L'information tirée de I'image
doit permettre de déterminer quelle est la classe la plus proche en terme de "ressemblance”.

La Décision est volontairement dissociée de I'opération de classement en ce sens qu'il
arrive fréquemment qu'une observation ne puisse étre associée sans équivoque 2 une classe
d'objets.

11 peut arriver que les classes ne soient pas totalement disjointes et qu'il soit nécessaire de faire
appel a des notions probabilistes, telles que la probabilité d'appartenance d'une observation
une classe donnée, pour minimiser le taux d'erreur de classement.

Page : I-4
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Nous verrons que ces probabilités sont estimées par évaluation des probabilités a priori et des
fonctions de densité de probabilité de chaque classe.

La notion d'observation telle que nous l'utiliserons est définie comme étant un
ensemble de valeurs associées A des variables. En phase d'apprentissage il s'agit de déterminer
quelles sont les variables les plus significatives des objets 2 reconnaitre. La base de modeles
est donc structurée comme un tableau de valeurs propres a chaque classe sur un ensemble de
variables définies pour la totalité des classes.

Une variable est un élément, qu'il soit numérique ou non, qui apporte au processus décisionnel
une partie de l'information qu'il doit prendre en compte. Nous qualifierons d'aftribut une
telle variable.

1l est évident que, plus petit est le nombre d'attributs a considérer, plus réduit est le
nombre d'opérations a réaliser par le processus de RdF:

C'est pour cette raison que nous allons insister sur différentes méthodes qui A partir de l'espace
des attributs envisageables par le professionnel de la RAF, permettent de réduire cet espace aux
attributs les plus pertinents. La pertinence de ce sous-ensemble de variables sera mesurée en
terme de séparabilité des classes d'objets répertorides. '

Cette opération est appelée Sélection des attributs et peut étre considérée comme tn

pré-traitement sur la base des valeurs obtenues pendant l'apprentissage. Nous distinguerons
deux approches en sélection d'attributs,

La premiére travaille directement sur les valeurs prises par les variables pour chacune des
observations. On cherche alors 3 définir le sous espace de dimension n , avec n inférieur 4 N,
le nombre d'attributs initiaux, tel que la dispersion des classes soit la plus grande.

La seconde approche appelée Extraction d'attributs, effectue la sélection dans un espace

transformé. Les attributs considérés sont alors des combinaisons linéaires des attributs _

initiaux. Ces méthodes d'Extraction d'Attributs sont en général issues de techniques d'Analyse
-
de Données.

Nous terminerons cette premidre partie par la Décision en elle-méme en considérant

essentiellement des éléments de la Théorie Bayesienne de la Décision qui forment la base de

nombreux systemes de décision et sont directement liés aux notions que nous aurons
précédemment développées.

Nous proposerons enfin, un exemple d'implémentation de telles méthodes sur une application
industrielle réelle. Cet exemple nous permettra de présenter I'outil logiciel que nous avons
congu et imagera les principes que nous allons développer.

Page : I-5
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LA) LA SELECTION DES ATTRIBUTS

Une forme peut &tre décrite par une infinité de variables. Dans le processus qui part de
l'acquisition d'une image au résultat de son interprétation, il semble difficile de confier
I'ensemble des tiches a un systéme autonome capable d'activer des primitives qui vont extraire
ces variables 2 partir de 1'image puis traiter les résultats et dire "Cette forme est identifiable 2
I'objet X".

Bien que des études soient menées pour amener un tel systéme 2 enrichir de fagon autonome la
connaissance qu'il a de son environnement, le professionnel est encore bien présent lorsqu'il
s'agit de définir un logiciel de RdF pour une application donnée.

Il s'avere que, par expérience, l'ensemble des variables qu'il décide de considérer
contient les variables pertinentes (Figure L1). Il effectue donc un choix a priori qu'il sagit
alors de valider sur des échantillons.

Figure 1.1 Principe de Reconnaissance
représentation réduction de . algorithme de
du monde dimension décision :
>——1 EsPACE ESPACE ESPACE
E c K
Espace de formes Espace des attributs Espace des classes
de dimension N grande de dimension n << N d'objets

—— ]

-3
Cette réduction des variables caractéristiques est réalisée en phase d'apprentissage.

Celle ci est donc liée a la qualité des échantillons qui sont proposés au systéme. Elle suit en
général le schéma présenté par la Figure 1.2.

La boucle de retour remarquable dans la Figure L2 nous améne 3 considérer la

réduction de l'espace des attributs comme une opération itérative mettant en oeuvre des
algorithmes combinant les attributs entre eux jusqu'a I'obtention d'un taux d'erreur acceptable.
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Figure 1.2 Systéme de décision type
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Pour un probléme donné, on ne peut fixer a priori le nombre idéal d'attributs a
considérer. On admet cependant que la probabilité d'erreur décroit lorsque le nombre
d'attributs augmente (RAU79).

Ceci n'est cependant vrai qu'asymptotiquement car cette probabilité d'erreur est lide 3 de
multiples facteurs tels que la qualité de la forme observable, la précision des mesures, etc.

Par ailleurs, les temps d'opérations étant fonction du nombre d'attributs considéré, il est
important, au regard de la contrainte "cycle d'identification”, de ne travailler que sur un espace
réduit.

Nous insistons sur le fait que les méthodes de Sélection d'attributs qui sont proposées__

supposent que les attributs soient quantifiables et qu'ils satisfassent autant que possible a
-

3
(BES88):

- une invariance par rotation ou translation,
- une corrélation nulle,
- une variance faible pour les observations d'une méme classe.

Formalisme de représentation

Pour la suite de 1'étude, nous considérons qu'une observation est représentée
vectoriellement par des scalaires.

Page : 1-7



X = (xl... xi... xN) t chaque xi représente la valeur prise par l'attribut i pour
l'observation X.

Une Observation, par la représentation vectorielle qui en est donnée, peut &tre
représentée géométriquement par un point dans un espace & N dimensions.

Faisons, & ce moment, une remarque d'ordre général. La simplicité de raisonnement
qui permet de résoudre le probléme de décider de la classe d'appartenance d'un objet lorsqu'on
peut le visualiser sur un plan, n'est plus aussi vraie lorsqu'on travaille sur trois dimensions,
soit trois attributs.

On imagine aisément l'ampleur de ce probléme lorsque le professionnel a le choix entre 10
attributs. Il doit alors raisonner sur un espace de dimension 10 et fixer lui-méme les seuils qui
lui permettront de dissocier les classes d'objets. '

Sélection d'attributs pertinents

La littérature portant sur le sujet est abondante (FUK72)(DUD73). Les méthodes les
plus courantes utilisent la "distance" pour mesurer la dispersion des classes d'objet dans un
espace vectoriel et 1'éloignement relatif d'un point par rapport aux autres.

a) La distance, mesure de la séparabilité des classes

Considérons la notion de  distance satisfaisant les propriétés suivantes :
- d(x,y) = 0 <==> x=y
- d(x,y) = d(y,x) -

- d(x,z) <d(x,y) + d(y,z); -

et utilisons cette distance pour proposer que plus les classes sont distantes les unes des autres
moins nous réalisons d'erreurs en phase de classement. ‘

Il parait judicieux de choisir pour I'espace des attributs C le sous espace de dimension n < N
de I'espace des formes F pour lequel les classes sont les plus séparées. De méme, plus les
prototypes appartenants 4 une méme classe sont "proches”, moins la dispersion autour du
centre de la classe est grande.
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Nous définissons donc 2 l'aide de la notion de distance, deux grandeurs intéressantes,
la Distance inter-classes et la Distance intra-classe (MIC73).

Si nous considérons :

K = (01,...,0m}, I'ensemble des classes d'objets, Proposées a l'apprentissage pour
lesquelles sont faites, une ou plusieurs observations,
et Xik , le k-iéme vecteur observation de la classe Oi,

la moyenne des vecteurs de I'ensemble d'apprentissage appartenant 3 la i-éme classe Oi est
définie par :

Li
Hi= _1 ¥ Xik ol Lireprésente le nombre d'observations sur Oi
Li k=1

Le vecteur résultant correspond au point moyen du nuage de points formé par les Li
observations faites sur la classe Oi. Remarquons qu'il s'agit du centre de gravité du nuage
pour lequel la masse de chaque observation est constante et vaut 1.

Aprés avoir pris soin de ramener le centre de gravité de l'ensemble des points &
l'origine (opération de Normalisation), nous définissons ainsi m centres de gravité -

correspondant aux m classes d'objets proposées au cours de l'apprentissage.

La distance inter-classes est exprimée en fonction de la distance 3 l'origine de chacun des
centres de classe par le produit vectoriel it . ui qui représente le carré de la distance
euclidienne du centre de 1a i-eme classe a l'origine. La distance inter-classes est alors définie
comme la somme des distances ainsi calculées,

Ayant calculé le centre d'une classe, la distance intra-classe est égale a la somme des
distances mesurées de chacune des observations associées 2 la classe i par rapport a son centre
de gravité pi.

Li |
1 . - 3
Di= 1 3 (Xik - pi)t(Xik - i)
Li kel

Le but d'une sélection d'attributs consiste alors 2 rechercher un sous espace d'attributs
tel que :

- les distances moyennes intra-classes soient les plus réduites possibles ce qui
exprime une forte concentration du nuage de points autour du centre de gravité de chaque
classe,

- les distances inter-classes soient grandes ce qui correspond 2 une grande
dispersion des centres de classes autour de l'origine.
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Les formules de calcul qui permettent des mesurer ces distances inter et intra-classes sous la
forme du produit scalaire d'un vecteur ligne par un vecteur colonne sont utilisables. Elles ne
tiennent malheureusement pas compte de la coopération éventuelle des composantes des
vecteurs a la séparabilité des classes. '

b) La dispersion, mesure de la séparabilité des classes.

Si nous exprimons matriciellement les dispersions inter et intra-classes, nous obtenons
les formulations suivantes :

SE = matrice de dispersion inter-classes pour m classes,
n
= 1 X pipit
m i=1

Si = matrice de dispersion intra-classe pour la classe Oi de Li observations,

Li
= 1 % (Xik- pi)Xik - pi)
Li k=1

Notons a cet instant que la matrice de dispersion ainsi exprimée correspond 2 la
matrice de covariance des observations de la classe i et est une approximation de l'espérance
mathématique.

Si= E { (X - ui)t.(X - ui) }, avec E caractérisant la fonction 'Espérance’

- SI = matrice de dispersion intra-classe pour I'ensemble des classes

m
= 1 X Si ,clestadire la somme pondérée des distances -
m i=1 mesurées pour chacune des classes d'objets o 3

avec n=nombre d'attributs et m=nombre de classes.

La dispersion globale des points observations autour de l'origine est donnée par :
ST = matrice de dispersion globale

m Li
=1 X [[L ¥ (Xik - pi).(Xik - pi)t ] +pipit] = SE +SI
m i=1 Li k=1
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L'estimation de la dispersion globale ainsi calculée correspond également 3 une
estimation de la matrice de covariance de l'ensemble des observations par rapport a l'origine.

Figure I3 Représentation graphique pourn=2etm =3

Attribut x2
Classe 2
Classeq centre de
gravité du
nuage
distance inter-classes
distance intra-classe Classe 3

>
Attribut x1

Afin d'évaluer le "gain" en terme de séparabilité des classes en présence, il est
nécessaire de définir une mesure. Pour ce faire, nous utiliserons les valeurs données par la
Trace et le Déterminant des matrices de dispersion que nous avons précédemment calculé.

Criteres de dispersion fondés sur 1a Trace :

La trace de la matrice mesure le carré de Ia dispersion sur chacun des axes de
coordonnées puisqu'elle est proportionnelle 3 la somme des distances mesurées sur chacune

des classes. -
m ° 3
Trace de SI=TrSI= ¥ trSi
i=1
Li n
= X Xd2 Xik - pij)
k=1 j=1

Les termes de la diagonale principale de la matrice de dispersion expriment le carré de
la distance de chaque observation par rapport 4 son centre de gravité et ceci pour chacun des
axes de coordonnées c'est 2 dire pour chacun des attributs.
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L'objectif de la sélection d'attributs est donc de minimiser la valeur de la trace de la matrice de

dispersion intra-classe globale et de maximiser conjointement la trace de la matrice de
dispersion inter-classes.

Criteres de dispersion fondés sur le Déterminant :

Le déterminant d'une matrice de dispersion mesure approximativement le carré du
volume de dispersion puisqu'il est donné par rapport aux carrés des distances sur chaque axe
de coordonnées.

Nous chercherons 12 aussi & maximiser le déterminant de la matrice de dispersion inter-classes,
soit le volume occupé par l'ensemble des points, tout en minimisant le déterminant de la
matrice intra-classe, soit le volyme propre a chaque classe.

Mesure de la Dispersion :

Ces considérations nous aménent & définir trois mesures de la séparabilité associée a
un groupe d'attributs, calculée sur un ensemble d'apprentissage. 1l s'agit de :

- la mesure de Trace SE par rapport A Trace de SI,
- la mesure de Trace (SI'1 ST) sur laquelle nous reviendrons,
- la mesure de Déterminant ST par rapport au Déterminant SI

Ces trois fonctions sont & maximiser car elles correspondent toutes au méme principe
qui tend & minimiser la dispersion relative des observations autour de leurs moyennes
respectives (intra-classe) et 4 éloigner autant que possible ces centres de gravités pour éviter
tout chevauchement de points appartenant i des classes différentes. -
-3

Ces trois critéres de discrimination ne représentent pas la méme compléxité de calculs.
Le critére fondé€ sur la trace requiére seulement le calcul de produits scalaires sur des vecteurs
et une somme.

Pour le critere du déterminant, il est nécessaire de mémoriser une matrice et d'en calculer le
déterminant.

Pour le second critére, l'inversion d'une matrice symétrique est également nécessaire.

Du point de vue des résultats, certaines tendances peuvent &tre dégagées de
I'expérimentation.
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Le critere G1 = Tr SE_donne des résultats probants lorsque les attributs varient
Tr SI
autour des mémes plages de valeurs. Lorsqu'un attribut est numériquement fort par rapport
aux autres, ce critere tendra 2 le conserver par l'impact qu'il aura dans la somme des éléments
diagonaux de la matrice de dispersion SE.

Rappelons par ailleurs que dans sa formulation méme, la matrice de dispersion inter-classes
€léve au carré la distance de chaque centre de gravité par rapport a l'origine; ceci accroit encore
la disproportion qui peut exister entre les valeurs prises par les attributs.

Cette méthode est cependant la plus simple et la plus rapide en terme de calculs.

Lecitére G2 = Tr (SI-! (SI+SE)) nécessite quelques explications.
Nous avons rappelé que le produit scalaire de deux vecteurs, util¢ au calcul de la distance, est
donné par :

XjXq=Xjt.G.Xqou Gest appélée matrice d'échelle.

Le choix de la matrice identité pour G suppose que I'espace considéré soit isotrope, c'est i dire
que les distances calculées sur les points de cet espace soient invariantes par translation ou
rotation. La Figure 1.4 nous donne une représentation. de l'influence du choix de 1'échelle sur
I'image de ces points dans un espace a deux dimensions (DUD73).

Figure 1.4 Choix de l'échelle de représentation sur 2 axes

X2 Echeile normée x'2 Echelle x'1=0.2 x1 x"2 Echelle x"2=0.2 x2

B . ., C B@C

0 X1 x'1 X"1

1 classe : 2 classes : 2 classes :
(A,B,C,D) (A,D) et (B,C) (A,B) et (C,D)

Suivant la formulation générale,

m Li * m Li
T2, W =3 ¥d&Xku)=3 ¥ (Xik - pi)t .G .(Xik - pi)
i=1 k=1 i=1 k=1
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Si nous considérons pour G, la matrice inverse de la matrice de dispersion intra-classe
Si, nous obtenons :

m Li
T2 X =3 I Xik-pi)t.SI-1(Xik - pi)
i=1 k=1

Ce qui permet de formuler la fonction gain considérée comme la mesure par la distance
de MAHALANOBIS, de la distance entre les points observations et le centre de gravité de ces
points :

G2 =Tr(SI'I(SE+SD) =Tr (SI-1 SE) + Tr (SI-1 SI)
, =Tr (SI'1 SE) +n
ou n représente la taille de la matrice SI, c'est a dire le nombre d'attributs pris en compte.

Le dernier critére défini, basé sur le calcul du déterminant des matrices de dispersion,
mesure le volume occupé par I'ensemble des points darts 1'espace.
Il semble plus fiable que les critéres fondés sur la trace dans la mesure ol il favorise le choix
d'un sous espace d'attributs dans lequel la contribution 2 1a distance inter-classe est également
répartie sur tous les axes de coordonnées.

c) La normalisation des valeurs

De fagon générale, toutes les fonctions discriminantes délivrent des résultats dont la
portée doit étre relativisée. Un probléme majeur réside dans la gestion de la disparité des
valeurs prises par les attributs.

En effet, rien n'assure que les valeurs mesurées soient homogénes et exprimées dans les
mémes unités et le poids d'un attribut numériquement "fort" est préjudiciable au choix de la
meilleure combinaison d'attributs.

Pour y remédier, il est proposé d'effectuer un pré-traitement sur les valeurs pour lesd
normer.
Laregle utilisée est la suivante :

- le centre de gravité du nuage de points toutes classes confondues est égal au vecteur
u tel que :
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- 1a variance de - chaque attribut pour I'ensemble des observations est donnée par V tel
que :
m Li
V=1 I 1 X (Xik2 -p2
m i=1 Li k=1

- On fait subir 3 chaque observation la transformation Xik = Xik - p1, ce qui a pour
effet de ramener le centre de gravité de I'ensemble des points a l'origine.
- On norme ensuite chaque échantillon par la transformation  Xik = Xik_
W
Les valeurs de chaque attribut évolueront autour d'une moyenne égale 3 0 avec une
variance égale 2 1 ; les valeurs sont alors dites "centrées" et "réduites".

I1 faut noter que cette opération est réalisée indépendamment de la notion de classe d'objet ce
qui permet de conserver & chaque classe ses caractéristiques de variation par rapport i sa
propre moyenne. De méme, les distances relatives inter et intra classes sont conservées.

d) Les résultats de l'expérimentation

L'expérimentation faite sur quelques applications industrielles nous amene a réfléchir
sur les conditions d'utilisation de tels crittres discriminants basés sur des matrices de
dispersion.

Ces résultats n'ont pas valeur de preuve mais il semble intéressant d'en signifier la portée,
pour des applications industrielles, ce qui est le but de cette étude.

* La premitre remarque qu'il est nécessaire de rappeler est que ces méthodei
ne peuvent étre implémentées que sur des attributs quantifiables.
Nous verrons dans la seconde partie de ce rapport, une méthode d'identification (I'Analyse de
tableaux binaires) qui permet de considérer conjointement des attributs quantitatifs et
qualitatifs. Cependant, 'emploi d'attributs qualitatifs peut étre intéressant pour restreindre

I'ensemble des modgles possibles, en amont de I'algorithme de décision statistique proprement
dit.

Il s'avere qu'en certains cas, l'information apportée par des mesures de distances inter
et intra-classes fournit des résultats incohérents, Quelles en sont les raisons ?
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* Le centre de gravité, le vecteur moyenne, est déterminé 2 partir des valeurs
prises pour chacune des observations toutes classes confondues, sur chacun des attributs.
Le centre de gravité d'une classe est calculé a partir du centre de gravité du nuage des
observations de la classe.
De méme, les dispersions sont données a partir des distances calculées par rapport aux centres
de gravité.

On mesure donc l'importance de ces vecteurs moyennes dans la démarche présentée. S'il
s'avere que la variance, la dispersion associée 2 une variable est nulle, c'est 2 dire si, quelle
que soit la classe un attribut est constant, les classes auront méme moyenne.
Une telle variable aura une valeur nulle en terme de dispersion inter-classes. Ce type d'attribut
n'apportera aucune information lorsqu'il s'agira de classer les observations en production.
Il doit donc €tre €liminé soit par le professionnel en RdF soit &tre arbitrairement ignoré par
l'algorithme de sélection.

* Une autre cause d'erreur d'interprétation du systéme de sélection d'attributs
est liée a la mesure de la dispersion intra-classe.
Celle-ci est donnée par :

Li
Si=1 ¥ (Xik-pi).(Xik-pi)t
Li k=1 _

Si un des attributs est constant pour tous les échantillons d'une classe"dorinée, la
dispersion intra-classe qui lui correspond est nulle. Méme si la valeur prise par l'attribut d'une
classe a l'autre est variable, la mesure de discrimination qui s'appuie sur le rapport de la
dispersion inter-classes sur la dispersion intra-classe est faussée.

Un tel attribut ne respecte pas la régle proposée au départ qui concerne le caractére
quantitatif des variables. Bien qu'exprimé par une mesure, il est associé A une caractéristique
qualitative.

Faisons cependant une remarque. Le professionnel préferera utiliser des attributs qfti 3
soient stables pour chaque classe d'objet car un tel attribut correspond au meilleur cas possible.
Cela veut en effet dire que cet attribut est insensible aux défauts de vision, qu'il est constant
pour tous les échantillons d'une classe et qu'il est donc facilement intégrable dans I'algorithme
de décision.

Un attribut de ce type correspond a un seuil qui s'il n'est pas forcément discriminant permet
d'orienter la décision. C'est ainsi que nous proposons de l'utiliser.
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Le systéme de sélection des attributs propose au professionnel d'oter cet attribut de 1a
liste et de le prendre en compte en amont de l'algorithme de décision .

* la remarque suivante est liée A I'histoire de l'analyse statistique.
Ces méthodes d'analyse étaient orientées vers des applications a deux classes. La formule de
calcul associée 2 la distance inter-classes en est un exemple. Elle exprime la variance mesurable
entre la moyenne de chacune des classes et le centre de gravité des deux classes. Il va de soi
que plus grande est cette distance plus €loignées sont les classes.

La généralisation de ce principe au cas multiclasses (m>2) n'est pas faite. Il est de
méme facile de trouver des représentations extrémes qui rendent caduques de telles fonctions

discriminantes. (Figure L5)

Figure L5 Exemple de distance inter-classes pour m=2 et n=2

Representation des classes 1 ef 2
par les attributs x3 et x4 par les attributs x1 et x2

? 4

Un tel exemple donne un résultat meilleur en prenant les attributs x3 et x4 qu'en

prenant les attributs x1 et x2 alors que les 2 classes d'objets sont parfaitement séparables avec

ces deux derniers. Nt
* Nous avions enfin supposé que les variables considérées devaient étre aussi peu
corrélées que possible. Cette condition n'est malheureusement pas de régle en milien
industriel, lorsque le choix des attributs est plutdt relatif A I'experience et aux outils de
segmentation dont dispose le professionnel qu'a une analyse de l'interdépendance des
attributs.
Le logiciel que nous avons développé propose donc un module d'analyse des données qui
permet 2 I'utilisateur de mesurer facilement cette corrélation entre les attributs a partir des
observations faites au cours de l'apprentissage.
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Le deuxime volet de cette premiére partie nous améne 3 considérer, non plus

les attributs eux mémes, mais leur représentation dans un espace transformé (Mapping
Technique MIC73)

Le choix du vecteur forme est généralement fait de maniére heuristique, le
professionnel de la RAF déterminant par expérience les caractéristiques qu'il pense étre les plus
pertinentes pour l'application 2 réaliser. Bien souvent, il choisit des caractéristiques judicieuses
quant 2 la discrimination des formes, mais il peut décider d'extraire de l'image des
informations qui peuvent s'avérer redondantes.

Une étape importante dans la détermination du vecteur attribut & considérer
consiste alors 2 réduire la taille de ce vecteur pour ne retenir que l'information utile, c'est &
dire, les attributs discriminants. Pour ce faire, nous recherchons une transformation, linéaire
en général, conduisant & un espace réduit et maximisant un critére de séparabilité, une fonction
discriminante. Cette opération de réduction de l'espace de description est également appelée
“"compression” de la description.

D'un point de vue mathématique, la représentation des données dans cet espace
transformé permet de réduire la dimension des vecteurs formes en calculant de nouvelles
variables non corrélées entre elles et caractérisées par des vecteurs orthogonaux deux 2 deux.

D'un point de vue plus pragmatique, cette transformation permet de visualiser, sur un
axe ou sur un plan, la distribution des points-objet, ce qui permet, entre autres, de repérer les
zones d'incertitude ol les classes se recouvrent. Cette représentation rend, en fait, possible
I'analyse de la séparabilité des classes par un observateur humain (SIE87).
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LB) L'EXTRACTION DES ATTRIBUTS

La sélection des attributs que nous avons proposée précédemment peut en effet &tre
réalisée dans un espace obtenu aprés transformation de l'espace de représentation initial des
objets.

Les attributs caractérisant les objets sont alors des combinaisons linéaires des attributs initiaux.

De telles méthodes sont appelées Méthodes d'Extraction des attributs.

a) Quelles en sont les origines ?

Ces méthodes sont directement issues de la Statistique. Les statisticiens ont répertorié
un certain nombre de méthodes utiles en Analyse des données parmi lesquelles nous pouvons
citer (CAI76)(VOLSS) :

- les méthodes d'analyse factorielle pour lesquelles il s'agit de trouver les
directions d'allongement maximum, les "axes factoriels” d'un nuage de points dans un espace,
- les méthodes de classification automatique ou il s'agit de regrouper des
individus en catégories homogenes suivant certains criteres. '
Pour le domaine qui nous intéresse, l'apprentissage supervisé, nous nous attacherons au

premier type de méthodes.

L'analyse factorielle est A I'origine de divers traitements sur les données tels que:
- 'analyse discriminante,
- 'analyse en composantes principales. —
- 3
L'analyse discriminante permet de déduire d' un tableau de valeurs a N colonnes, par
exemple, une N+1-iéme colonne correspondant a une variable qualitative applicable a chaque
ligne, c'est A dire 3 chaque individu. l
Cette présentation du probléme est conforme 2 celle que nous avons formulée pour la
Sélection d'attributs si nous associons au tableau de valeurs, la matrice des valeurs prises pour
chaque attribut par I'ensemble des observations, et 4 la variable qualitative, la notion de classe
d'appartenance.
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b) L'Analyse en Composantes Principales (ACP)

Le cofit d'une Analyse Discriminante est 1ié au nombre de composants du vecteur
d'attribut, puisqu'elle nécessite I'opération de diagonalisation d'une matrice de covariance
calculée sur la base de ces attributs.

Cela signifie que, bien que la réduction de I'espace des attributs ne soit pas necessalre a
l'analyse, elle est souhaitable si la dimension du vecteur forme est importante.

Cette transformation peut &tre assurée par une ACP, c'est pourquoi nous présentons
cette technique.
Soit un tableau rectangulaire de valeurs prises par M observations pour N variables.

Tableau attributs
1 22 OO N
1 x11 ix12 [... .. |xIN
2
objets .
M |xM1] . . kMN

Chaque ligne de ce tableau correspond aux valeurs prises par l'observation pour chacun des
attributs.
Chaque colonne de ce tableau indique pour un attribut I'ensemble des valeurs prises par chaque
observation. 7
Une ligne peut donc étre représenté par un point dans un espace 3 N dimensions; de méme, 3
une colonne est associée un point dans un espace 3 M dimensions.

Une telle représentation, si elle pouvait €tre visualisable, nous donnerait deu;:
informations intéressantes. D'une part la proximité entre points objet. D'autre part le degré de !
corrélation des attributs mesuré par la proximité des points attribut.

Ces deux informations primordiales, inaccessibles en raisonnant sur l'espace origine,
le deviennent par une Analyse en Composantes Principales.

Notons que la corrélation entre attributs peut étre due aussi bien aux attributs eux-mémes qu'au
contexte industriel.

En effet, les attributs métriques issus de I'analyse de l'image peuvent étre liés par leur
formulation mathématique. On imagine que 2 attributs calculés a partir des mémes variables
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puissent évoluer de fagon identique et apparaitre fortement corrélés. Le contexte industriel peut
lui aussi générer ses propres corrélations entre attributs diies au procédé de fabrication de
pi€ces manufacturées par exemple.

¢) Les Principes de L'ACP

Les méthodes présentées sous le terme d'Analyse Factorielle sont basées sur une
transformation Linéaire permettant de passer d'un espace de dimension N 3 un espace réduit de
dimension n << N.

Les objectifs d'une telle analyse sont les suivants :

- recherche de variables telles que la covariance calculée deux a deux soit nulle, c'est &
dire que la matrice de covariance soit diagonale et ainsi rendre indépendantes les composantes
du vecteur forme.

- détermination du degré de corrélation entre les variables pour permettre 1'élimination
de variables fortement corrélées sans perte d'information.

- évaluation des axes principaux déterminés 3 partir de la matrice de covariance tel que
la perte d'information considérée en réduisant la taille du vecteur forme soit minimisée,

Figure 1.6 Représentation des 2 axes principaux d'un nuage de points 2 l'issue d'une ACP.

ﬁxz T X2

x'2
x'1
-
— —
x 1 x1
Nuage de points dans l'espace Nuage de points autour des 2 axes
origine principaux déterminés par I'ACP

Le passage du vecteur forme de I'espace origine A son transformé est réalisé par un produit
matriciel dutype: y=Ax+b, ol

vit
A=
v2t
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avec v1,v2, les vecteurs obtenus par optimisation d'un critére particulier  la méthode utilisée.

L'ACP est une de ces méthodes. Elle consiste A déterminer les axes principaux
d'une matrice de Covariance définie sur un ensemble de points dans l'espace origine.

Ces axes principaux sont donnés par les vecteurs propres associés aux plus grandes valeurs
propres de la matrice de covariance considérée. L'inertie du nuage de points calculée le long de
chaque axe est égalka la valeur propre qui lui est associée.
Cette mesure est assimilée a la notion de "taux d'information" associé a chaque axe. Le "taux
d'information" associ€ a 1'axe "i" est donné par :
Ti=_0i  avec di valeur propre associée a I'axe "i"
n
2 9
j=1

Ce taux est une mesure de la représentativité de 1'axe pour l'ensemble des points du nuage.
Plus ce taux est €levé, plus l'axe associé est représentatif de la distribution des points dans
'espace

Les fondements mathématiques ainsi que l'interprétation géométrique de I'Analyse en
Composantes Principales sont remarquablernent exposés dans (VOL85)(LEB77).

Deux types principaux d'ACP, différenciés par la nature des matrices de covariance
utilisées, sont considérées.

La premi€re version utilise la matrice de covariance calculée sur 'ensemble des points
observations indistinctement des classes auxquelles ils sont associés.

La seconde version nécessite de regrouper les classes d'objets a analyser en groupes.
———
Pour chaque groupe, on calcule la matrice de covariance associée. On recherche ensuite le
. . . - 3
vecteur propre associé a la valeur propre la plus grande de chaque matrice de covariance.

Ces deux types d'ACP sont basés sur le méme principe qui tend a rechercher dans une
matrice de covariance de points objets, les axes principaux qui, lors de la réduction de l'espace
origine 2 l'espace résultant, minimisent la perte d'information.

D'un point de vue comparatif, la deuxieéme approche est considérée parfois plus
performante que la premiére. Malgré ceci, nous nous sommes orientés vers la premiére version
qui restreint le volume de calculs et offre des possibilités de visualisation graphique plus
simples.
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d) La Sélection d'attribut a I'issue d'une ACP

La transformation réalisée consiste en un mot 2 déterminer un syst®me d'axes
représenté par les vecteurs propres associés aux valeurs propres choisies parmi les valeurs
propres les plus fortes de la matrice de covariance.

Nous l'avons dit, le résultat en est un ensemble de nouvelles variables non corrélées et
combinaisons linéaires des attributs initiaux dans l'espace origine.

Notons cependant, que les variables proposées aprés une ACP sont déterminées 2 partir de
I'ensemble des attributs initiaux. Il sera donc nécessaire, en production, d'activer toutes les
primitives qui calculent ces attributs.

Pour éviter cela, et dans le souci qui est le notre, 2 savoir, la limitation des temps de
calcul nécessaires au Processus Décisionnel, il nous parait intéressant d'utiliser les principes de
la S€lection d'attributs énoncés précédemment dans ce nouvel espace orthonormé.

La Sélection d'attribut dans un espace transformé peut utiliser les mémes formulations
que celles qui ont été proposées dans les paragraphes précédents. .
I suffit de faire subir aux fonctions discriminantes qui ont été présentées une transformation
dans ce nouvel espace.

Ainsi, la fonction discriminante notée G1 devient ;

-Gl (A)=tr (At SE A)

tr (ALSI A) -
avec A, la matrice formée par les n vecteurs propres de dimension n considérés, calculés sur la
- 3

matrice de covariance du nuage de points objets.

Notons que la base formée par ces vecteurs propres est appelée "base de
Karhunen-Log&ve" et que les coordonnées des vecteurs observations calculés dans cette base
sont nommeées " expansion de Karhunen- Loéve" (VANSI).

Les principes d'évaluation de ces critéres sont les mémes que pour la sélection dans

l'espace origine et l'on cherche toujours & les maximiser pour toutes les combinaisons
possibles de n attributs pris parmi les N attributs proposés par l'utilisateur.
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I-C) L'Application Informatique de ces Méthodes

Bien que cette phase de sélection des attributs soit réalisée hors production, le temps
de recherche de la "meilleure” combinaison d'attributs se doit d'étre acceptable par l'utilisateur.
En exploitation, I'ajout ou la modification des valeurs des objets 2 reconnaitre peut nécessiter le
recalcul ponctuel du vecteur d'attributs le plus discriminant.

Le temps de calcul est bien entendu lié a la complexité des opérations 2 réaliser pour
mesurer le gain associé A une combinaison mais surtout A I'aspect combinatoire de ce type de
recherche.

L'objectif de ce systeme étant de déterminer la'séparabilité diie A n attributs Ppris parmi
N, il serait nécessaire de calculer :

N
2 C1  combinaisons pour étre exhaustif.
n=1 N

Par exemple, pour N=10, il existe environ 1300 combinaisons.
Le nombre de 10 attributs est loin d'étre une limite lorsque l'on sait qu'il est possible de définir
prés de 50 attributs a partir de la seule analyse de connexité d'une image.

I était donc souhaitable de proposer un algorithme de recherche combinatoire qui,
sans étre systématique, exploiterait ces nombreuses possibilités en suivant une stratégie
adaptée.

a) Présentation de I'algorithme de base : Le Branch&Bound -

-3
Un principe intéressant de recherche arborescente est proposé par I'algorithme du
BRANCH & BOUND ou "algorithme de SEPARATION et EVALUATION".

Il propose, en quelques mots, de dérouler un arbre en évaluant pour chaque noeud exploré
une fonction définie croissante et monotone. Selon la valeur rendue par cette fonction sur le
noeud en cours (évaluation), nous décidons, soit de continuer I'exploration sur les fils de ce
noeud, soit de passer sur une autre branche non explorée pour 'itération suivante (séparation).

Cet algorithme se préte bien a la programmation de fonctions récursives.
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-

Il n'est malheureusement pas utilisable en tant que tel dans le probléme qui nous
intéresse car il suppose connue la valeur de "n", c'est A dire dans le cas qui nous intéresse le
nombre d'attributs A considérer.

Il fut donc nécessaire de développer un algorithme similaire sur le déroulement de
I'arbre des combinaisons et I'estimation d'une fonction gain.

b) Déroulement de l'algorithme de Sélection des Attributs

Les données en entrée, correspondant aux valeurs prises par chaque attribut pour
chacun des échantillons sont, soit fournies par le systtme d'acquisition des images qui active
les primitives de calcul des attributs A considérer , soit lues & partir d'un fichier .

- nous recherchons d'abord s'il existe un attribut totalement discriminant.

Pour ce faire, nous prenons, pour borne minimum d'un attribut, la valeur minimum
qui lui est associée pour chacune des classes (respectivement: le maximum). Nous déterminons
ensuite s'il y a recouvrement de ces bornes Min Max sur 'ensemble des classes. Si le
recouvrement est nul pour un attribut, celui ci est dit discriminant et est proposé & 'opérateur,
le programme s'arréte.

Notons cependant que le caractire discriminant d'un attribut est relatif aux échantillons
qui sont proposés en entrée. La présentation d'un nouvel échantillon peut infirmer cette
conclusion.

Pour limiter ce type de probléme, une seconde version a été proposée, ne considérant plus les
limites inférieures et supérieures de chaque attribut pour chaque classe mais les variances
respectives de ces attributs.

- si aucun attribut n'est totalement discriminant, nous recherchons, en prenant"_'
pour racine chacun des attributs tour 3 tour, le chemin, c'est A dire, la combinaison d'attributs; 3
qui meéne au noeud maximisant la fonction gain.

L'exploration d'une branche est arrétée si le gain généré ne croit plus lorsque 1'on ajoute un
nouvel élément au vecteur d'attributs correspondant i la branche explorée (Figure 1.7).

Cette partie du programme de Sélection est repérée par la fonction "Rech_combi” dont le
schéma de principe est donné au paragraphe c).

Une regle doit étre respectée : un méme attribut ne peut pas apparaitre plus d'une fois dans le
vecteur.
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La recherche s'arréte lorsque tous les attributs ont été combinés entre eux et les
résultats délivrés indiquent pour chaque attribut "racine" la combinaison qui a offert le meilleur
gain.

Figure 1,7 Déroulement de l'arbre des combinaisons

Racine

noeud 1

noeud j

noeud n

N
B »%

gl i‘m;?@&f :
v

¢) Schéma de principe du Programme de Sélection d'Attributs

Le programme original de détermination de la combinaison d'attribut maximisant une
fonction "Gain", mesure de la séparabilité des classes, est écrit en langage C sur

micro-ordinateur de type PC (MS/DOS).

Dans un souci de clareté, nous ne présentons ici, sous forme condensée, que les fonctions

principales mises en oeuvre.

ot

Les valeurs des attributs sont obtenues soit par lecture d'un fichier de données (cas de
I'Apprentissage ot les objets ont été appris classe par classe), soit par analyse de l'image de
I'objet fournie par la caméra (cas de I'Exploitation oil les objets sont traités un par un). Dans ce

cas, une procédure d'acquisition de l'image et d'extraction des attributs considérés est activée.

Ces valeurs sont ensuite chargées dans des tableaux en mémoire pour des raisons de

facilités d'adressage.
A chaque ligne correspond une observation composée . des valeurs prises par cette observation
pour chacun des attributs. Chaque colonne d'un tableau recense donc les valeurs prises par les
observations pour un attribut.
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Pour des raisons de lisibilité des programmes mais aussi d'allocation mémoire, tous
les échantillons d'une méme classe sont regroupés.. dans un tableau. Il y a donc autant de
tableaux de valeurs que de classes d'objet. Cette précision est ignorée dans le schéma de
principe présenté.

Les données manipulées sont de type décimal, codées sur 4 octets.

Les attributs sont identifiés par un nombre, de 1 & N, correspondant 2 leur position
dans les tableaux de valeurs.

Initialisari

N : nombre d'attributs proposables
m : nombre de classes d'objet
n = 0 nombre d'attributs retenus

Acquisition des données

-Chargement des tableaux de valeurs-
Acg_val();

Normalisation des données

Normalisation();

Corps du programme  Rech_combi()

-Appel de la fonction discriminante pour n=1-

pouri=1aN
si (discriminant(i) = vrai) alors vecteur=i;
sinon
pouri=1aN -Appel de la fonction exploration branche i-
rech_attribut(i);
vecteur(i) = vecteur;
gain(i) = gain_precedent;
vecteur = max(vecteur(i),gain(i));
- Fin du programme
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N, lisation(
pouri=1a N
pour j=1am

tab_valeurfi,j] = tab_valeur(i,j] - moyenne(i) / ecart_type(i);

Discriminant(i)
Entree : indice correspondant 2 'attribut
Sortie : BOOLEEN
pourj=1am
ini=min(tab_valeur{i,j]);
maxi=max(tab_valeurfi,j]);
pour k=j+1 Am

si min(tab_valeur(i,k]) > maxi ou max(tab_valeur{i,k]) < mini

alors continuer
sinon retourner (discriminant(i) = faux );

Rech_artribui(i)

Entree : indice correspondant & 1'attribut

Sortie : 1a combinaison ayant rhaximisé le gain
 lavaleur de ce gain

gain_precedent=0;
vecteur|1]=i;
dim'_vecteur- 1;

rech_fils(vecteur,dim_vecteur);
retourner(vecteur,gain_precedent);

R Vv im_v r
Entree : le vecteur dont le ler composant est 1'attribut de départ
Sortie : la combinaison maximisant la fonction gain

la valeur de ce gain

la taille du vecteur résultant

MEILLEUR=faux;
pour i=vecteur[1] +1 A N
dim_vecteur=dim_vecteur+1;
-pour cette combinaison :-
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-calcul de la matrice de dispersion intra-classe-
cal_dispintra(vccteur,dim_vecteur);
-calcul de la matrice de dispersion inter-classe-
cal_dispinter(vccteur,dim_vecteur);
-appel de la fonction "Gain" choisie-
cal _gain(vecteur,dim_vecteur);
si gain > gain_precedent
alors MEILLEUR=vrai;
gain_precedent=gain;
new_attribut = i;

si (MEILLEUR et dim_vecteur < N)
alors .
vecteur[dim_vecteur] = new_attribut:
rech_fils(vecteur,dim_vecteur);
sinon

retourner(vecteur,dim_vecteur, gain_precedent);

cal_dispintra(vecteur dim vecteur) -
Entree : combinaison d'attributs 3 évaluer
dimension de ce vecteur

Sortie : la matrice de dispersion intra-classe pour cette combinaison

cal_dispinter(vecteur.dim vecteyr)

Entree : combinaison d'attributs 3 évaluer
dimension de ce vecteur ‘
Sortie : 1a matrice de dispersion inter-classe pour cette combinaison

v r.dim v T
Entree : combinaison d'attributs 3 évaluer
dimension de ce vecteur
Sortie : la valeur de la fonction choisie, calculée pour cette
combinaison

Ne sont présentées ici, ni les fonctions mineures, ni les fonctions de calculs dont les
formules ont été données dans cette partie.
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Le passage par paramétre de la dimension du vecteur combinaison d'attributs dans
certaines fonctions est motivé par le principe suivant. L'allocation de ressources mémoire est
gérée dynamiquement.

Les fonctions ayant 2 batir des matrices de dimensions variables assurent elles-mémes
I'allocation et la libération des ressources qu'elles requitrent. Ces opérations ne sont pas
décrites car elles sont réalisées par une fonction propre au langage utilisé.

d) L'Interface Utilisateur

L'interface utilisateur est réalisée en mode Graphique a partir des primitives de la carte
graphique "Hercules" implantée sur notre micro -ordinateur.

Le paramétrage des programmes est assuré par des Menus utilisateurs. Ce paramétrage
concerne :

- le choix du type d'acquisition,
- le choix du traitement & réaliser (apprentissage ou identification),

- le choix du mode opératoire ( analyse des données dans 1'espace initial ou
dans un ' '

espace transformé ),

- le choix de la fonction Gain 2 activer,

- le choix de la validation des résultats obtenus au cours de I'apprentissage,

- le mode de sortie des résultats.

- le passage en mode Exploitation o les résultats de I'analyse servent au
processus décisionnel & partir d'images fournies par la caméra.

Ces menus sont déroulés en fonction des choix de I'utilisateur. Les déplacements a
I'intérieur des menus sont faits 2 partir des touches de déplacement du clavier numérique.

L'affichage des résultats intermédiaires comprend :
- une partie texte pour les commentaires,
- une fenétre de visualisation graphique de la distribution des points dans un
plan formé par les combinaisons d'attributs,
- une fenétre d'affichage des messages pour I'opérateur.
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e) Présentation du schéma général de I'application

TYPE

D'ACQUISITION

/

/u

Acq_fichier

Acq_carte

T~

Cal_norme

(TYPE de

\  FONCTIONNEMENT J

7\

/

Apprentissage

MODE EXTRACTION
MODE SELECTION

ACP_tousobjets

1o/

Exploitation

MODE ENRICHISSE-
-MENT ou NON

v

Rech_classe

CHOIX des AXES CHOIX de la
REPRESENTATION) FONCTION GAIN Maj_fichier —y
-tableau de L !
correlation des Rech attribut -recherche )
attributs — combinaison -C¢lasse proposée __

-visualisation
des points sur
les axes
principaux

v
@\LIDAION j

Cal_txerreur

d'attributs pour la forme
observée S |
-sortie sur imprimante

des résultats intermédiaires
et du taux d'erreur résultant
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D) La DECISION en phase d'EXPLOITATION du Systéme de Vision

Quelle que soit l'approche utilisée, 1'objectif d'un systéme de vision orienté vers la
Reconnaissance de Formes suppose deux opérations :

- l'apprentissage permettant au systtme d'acquérir une connaissance sur
I'environnement. Cette premiére opération qu'elle soit guidée par un Professeur
(Apprentissage supervisé ) ou non est réalisée hors production.

Ses objectifs sont d'une part de déterminer quels sont les critéres de décision qui permettront
un classement optimum des formes proposées (sélection des attributs), d'autre part de
modgéliser la connaissance selon ces critéres et de l'organiser de fagon logique.

- la décision en elle-méme qui consiste 2 identifier une forme proposée parle
systéme de vision; cette décision étant relative aux résultats obtenus au cours de
I'apprentissage. Cette opération étant réalisée en phase d'exploitation, elle se doit d'étre la plus
performante et la plus rapide possible.

a) La Théorie de la DECISION

- La théorie de la Décision constitue une approche statistique intéressante pour résoudre
les problémes de classement. Nous en posons ici les pnnmpes (POS85) et détaillerons
l'application qui en a été faite au cours de cette étude.

Le probleme posé par la RdF est en général Multi-classes et Multi-variables. Il est multi-classes
car le processus décisionnel doit &tre capable d'affecter une forme a une classe d'objets parmi
"m" objets modélisés.

Il est multi-variables car la discrimination des classes d'objets nécessite la prise en compte de™
plusieurs variables pour former le vecteur d'attributs caractéristiques. - 3

Soit X = (x1,x2,. . .,xn,. . .,xN) ce vecteur, soit K = (Cq) q =1,m l'ensemble des
classes d'objets connus, nous désignons par P(Cq) la probabilité 3 pnon de la classe Cq et par
p(X/Cq) la fonction de densité de probabilité sous-jacente 2 la distribution des observations
provenant de la classe Cq.

Ce que nous cherchons a déterminer est la probabilité 3 posteriori P(Cq/X) telle que,
connaissant la classe Cq, on puisse déterminer la probabilité que l'observation X appartienne a
la classe Cq.
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P(Cq/X) = _p(X/Cq) . P(Cq)

PX)
m

avec p(X) =3 p(X/Cq) . P(Cq)
q=1

Deux problémes se posent :
- d'abord, comment estimer la probabilité a priori d'une classe?

- ensuite, comment estimer la fonction de densité de probabilité de la distribution pour
chaque classe?

Ces problemes résolus, il convient alors de définir les fonctions discriminantes qui
permettront au processus décisionnel de faire le "bon choix" en affectant l'observation 2 la
classe la plus probable.

Pour un probléme 4 "m" classes, il faut définir "m" fonctions discriminantes Dq(x), g=1,m.
(Figure I-9)

La comparaison des valeurs prises par ces fonctions pour une observation X est l'origine de

larégle de décision :

X appartient 2 la classe Ci si Di(X) > Dj(X) quelque soit i# j

Figure 1:9  Principe de détermination de la classe d'appartenance A partir de fonctions

discriminantes.
> D1 D1(X)
D2 D2(X)
X Ci
——— . E—— MAX EEREEEEE—— I
> Di Di(X)
L s Dm Dm(X)
Observation Calcul des fonctions Sé&ction Décision

discriminantes du maximum
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b) L'application de la Théorie de la Décision

Nous l'avons dit, l'application des concepts de la Théorie de la Décision améne 2 se
poser deux questions,  savoir, quelles sont les probabilités a priori et les lois de distribution
de chacune des classes.

En général, ces informations ne sont pas directement connues. Il faut donc les estimer. Le
support de cette étude statistique est fourni par les échantillons proposés au cours de
l'apprentissage.

En ce qui concerne les probabilités a priori des classes d'objets, nous les avons
considérées constantes sur les exemples traités. La paramétrisation de ces probabilités est
extrémement facile car il suffit d'associer a chaque classe une valeur "p" en utilisant un tableau,
par exemple, et d'intégrer cette pondération aux formules de calculs.

Ces valeurs doivent cependant respecter les contraintes suivantes :
m
2 pi =1 et pi=z20¥Wi=1m
i=1

Pour l'estimation de la fonction de densité, deux approches sont possibles. La
premicre consiste a faire des hypothéses sur la loi de distribution. On parle dans ce cas
d'approche Paramétrique. La seconde utilise les échantillons de chaque classe d'objet pour
estimer la valeur de la fonction de densité (TOU87).

Nous avons opté, dans le cadre de la RdF avec apprentissage supervisé, pour la
premicre approche en considérant que les attributs suivaient une loi de distribution normale.

Une des raisons de ce choix concerne le caractére courant des distributions paramétriques de
type normales considerant des attributs souvent calculés 2 partir de variables aléatoires & ¥
général indépendantes (POS85).

Le choix d'une distribution normale multi-variables est par ailleurs cohérente avec les
techniques utilisées en extraction des attributs, ces techniques supposant que les points du
nuage objet soient distribués selon une loi gaussienne.

Une loi normale multivariables est caractérisée par son vecteur moyenne et sa matrice
de covariance.
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La forme générale en est :

PX)= N ( );,S)

_ 1 exp [-1/2 (XXt $-1 (X-X) ]
QIDN2 |511/2

N

ou X =E[X] estle vecteur moyenne i N composantes de la classe,

et S= E[(X:)-f) (X-—)—(-)t] est la matrice de covariance NxN des vecteurs de la classe.

Les termes de la matrice de covariance sont donnés sous la forme :

Xj = E[x;]

vij = E[(Xi-Xi)(Xj-Xj)]

Les matrices de covariances sont symétriques et positives sauf si I'un des attributs posseéde une
variance nulle.

Les échantillons d'une méme classe d'objet sont distribués normalement autour du
vecteur moyenne de la classe.
La position des lignes d'équidensité de I'espace N de représentation est centrée autour de ce

vecteur moyenne.(Figure 1.10)

Ces lignes d'équidensité sont définies par:

L= X-X)tS-L(XX) -
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Figure 110 Représentation d'une fonction de densité normale pour N=2
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, Ayant caractérisé la fonction de densité de probabilité et possédant des échantillons
représentatifs de chaque classe il est alors possible d'estimer les paramgtres de cette loi.

Ces estimateurs ont été présentés au paragraphe 1.A) et sont donnés, rappelons le, par:

Kj = moyenne de la classe Oi

Li
=1 X X
L k=1
Si = matrice de dispersion intra-classe pour la classe Oi
L;
= 1 X Kik- )ik -1t
L; k=1
De méme, nous calculerons une estimation des fonctions discriminantes exactes par:
DgX)= [ (X-pgt.SIgl. (X-pg) ] -

-3
Le choix de la classe d'appartenance d'une forme proposée au processus décisionnel sera du
type:
Xestélémentde Cisi Di(X) <Dj(X) ¥ i#j
Implicitement, la forme 2 identifier est affectée a la classe dont elle est la plus proche au sens de
la distance qui la sépare du centre de gravité de celle-ci.
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I-E) UN EXEMPLE D'APPLICATION INDUSTRIELLE

Le logiciel que nous avons développé nous permet de donner ici une illustration des
résultats ennoncés, A partir d'une application industrielle. Apres avoir présenté cette application
et les conditions matérielles mises en ocuvre, nous détaillerons les résultats obtenus i
différentes étapes de I'analyse.

a) Présentation de 'application industrielle de RdF

L'application industrielle que nous présentons consiste 2 identifier des projecteurs
pour automobiles sur une chaine de fabrication. ‘
Nous nous sommes intéressésau module de reconnaissance des projecteurs par référence i une
base de connaissances constituée au cours d'un apprentissage. Les classes de projecteurs étant
définies a priori, nous nous situons dans la catégorie des applications de RdF avec
Apprentissage supervisé.

Treize types de projecteurs ont été soumis a I'apprentissage. Pour chaque projecteur,
5, 10 puis 20 acquisitions ont été faites concernant 10 attributs choisis par 'opérateur. Le
passage par des volumes d'apprentissage successifs permet de choisir, empiriquement au vue
des résultats obtenus, le nombre d'échantillons minimum 3 considérer pour parvenir i un taux
d'identification acceptable.
Pour ces 3 volumes d'échantillonnage, les taux d'erreurs estimés sur les €chantillons ayant
servi a l'apprentissage sont donnés par le tableau suivant :

TABLEAU DES RESULTATS OBTENUS EN FAISANT VARIER LE VOLUME
DE L'ECHANTILLONNAGE. _ —

v

Nombre d'échantillon Taux d'erreurs calculé

Fonction 1 Fonction 2 Fonction 3

5 S50% 80 % 55%

10 26 % 55% 24 %
20 0 % 1% 0 %
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Les attributs considérés, sont :

Oou a - la surface,

loub - la largeur,

2o0u c - 1a hauteur,

3ou d - la valeur du centre de gravité en x ,

4o0ue - la valeur du centre de gravité en y,

Sou f - le coefficient d'élongation de l'objet,

6ou g - la rondeur de l'objet,

70uh - la valeur du grand axe de l'ellipse équivalente de
I'objet,

8ou i - la valeur du petit axe de l'ellipse équivalente de
'objet,

9o0uj - le rapport de ces 2 valeurs,

correspondent a des attributs métriques souvent utilisés pour des applications de ce type.
Chaque attribut est représenté sur les graphiques soit par un chiffre, soit par une lettre.

b) description matérielle du poste de vision

L'ensemble des traitements logiciels en apprentissage ou en identification sont réalisés
sur un micro-ordinateur de type PC sous le systéme d'exploitation MS-DOS. Ces logiciels
sont €crits en langage "C".A cette configuartion de base, sont ajoutées deux cartes spécialisées:
11 s'agit :

- d'une carte Vision qui permet de digitaliser le signal vidéo d'une caméra. Cette carte
vision est paramétrable et permet d'obtenir soit une image binaire, soit une image en 16 ou 64
niveaux de gris. Le schéma de principe de la carte vision utilisée est donné en (ANNEXE 1)

- d'une carte graphique pour l'affichage graphique des menus et des images sur le
moniteur du PC. -

- 3
Une caméra matricielle CCD assure la prise d'images en continu.Cette caméra est connectée
sur une des entrées vidéo de la carte de vision.

L'éclairage de la scéne est un éclairage indirect. Les projecteurs sont placés sur une
table lJumineuse en position fixe, une "carotte" permettant de les maintenir en position stable.
Cette précision explique le choix, en tant qu'attribut, des coordonées en x et y du centre de
gravité des modeles appris.
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Figure .11 Schéma de l'installation

Caméra Vidéo

Champs de la
Caméra
Emp lacement O Micro-ordinateur
Pro;ecteur Carte de Vision

Soues =5
Lumineuses

c) Présentation et analyse des résultats obtenus

Pour présenter les résultats obtenus, nous suivrons le déroulement proposé par le
logiciel que nous avons développé.
A la suite de l'apprentissage des 13 modgles de projecteurs recensés, et avant toute mesure du
pouvoir discriminant des attributs choisis, il importe d'abord de déterminer les corrélations
possibles entre ces attributs.Ce premier niveau d'analyse nous permettra d'ignorer certains
attributs sans perdre d'information sur les modgles.

Premier pas de I'étude : I'analyse des corrélations donnée par le module d'EXTRACTION
DES ATTRIBUTS.

MENU ECHANTILLONNAGE option 11

mode SELECTION DES ATTRIBUTS

retour MENU PRECEDENT P

Page : I-39



- -

Considérant I'ensemble des attributs, nous étudions la distribution de ces attributs sur le bl:m

formé par les 2 axes principaux de I'Analyse en Composantes Principales du nuage des points
atibuts :

CHOIX DES AXES POUR VISUALISATION option 112

mode ARES" (4520 7o ce e

mode AXES (1,3)
mode AXES (2,3)
retour MENU PRECEDENT

(1041

- Chaque attribut est représenté par une lettre de "a" pour le premier attribut a "j" pour le dixieme.

ANALYSE DU NUAGE J &
-plus les points sont

excentres,mieux ils sont
representes par ces axes
-plus les points sont —
proches, plus ils sont
correles entre eux

-plus les points sont d
pres de 1'extremite d’un iy
axe,plus ils sont repre- )
-sentatifs de cet axe

NOTEZ CES POINTS,CE SONT
LES ATTRIBUTS LES PLUS

DISCRIMINANTS h
PROJECTION DU NUAGE DES ATTRIBUTS
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Les corrélations les plus fortes (les calculs donnent un facteur ~ 0.97) sont mesurées
pour les couples d'attributs suivants
b et i soit la largeur et le petit axe de l'ellipse,
c et h soit la hauteur et le grand axe de I'ellipse,
f et g soit 'élongation et la rondeur.

Cette dépendance était intuitivement envisageable au regard de la formulation mathématique des
¢léments de chacun de ces couples. La représentation graphique proposée a l'opérateur en est

une confirmation qui n'a cependant qu'une portée limitée aux échantillons considérés.

Pour compléter cette étude des corrélations, il est souhaitable de considérer de nouveaux axes
de représentation permettant de confirmer les résultats précédents.
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La distribution des points attributs est proposée sur les plans formés par les axes 1 et 3 ou 2 et
3.

CHOIX DES AXES POUR VISUALISATION option 112

node AXES (1,2)
mode: AXES..(1,3): 0 e el

mode AXES (2,3)
retour MENU PRECEDENT

ANALYSE DU NUAGE J 8
-plus les points sont
excentres, mieux ils sont
representes par ces axes
-plus les points sont
proches, plus ils sont
correles entre eux

-plus les points sont d
pres de 1'extremite 4’ un
axe,plus ils sont repre-
~-sentatifs de cet axe -

NOTEZ CES POINTS, CE SONT| | ¢
LES ATTRIBUTS LES PLUS a
DISCRIMINANTS ch

ip-

PROJECTION DU NUAGE DES ATTRIBUTS

(CR> POUR CONTINUER
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Confirmation nous est donnée sur cette représentations des résultats précédents.

Cette analyse du nuage des points attributs permet d'ores et déja A l'opérateur
d'abandonner certains attributs fortement liés mais elle lui permet également de juger du
caractere discriminant des attributs, tel que cela lui est dit dans le commentaire qui accompagne

le graphiquc.

Les attributs les plus intéressants 2 priori sont , dans l'ordre : ( a,g,h,i,j),
ce sont ces attributs que l'opérateur doit considérer en priorité pour décrire son processus de
décision.

Continuant l'analyse des résultats fournis par le module d'Extraction des Attributs, il
est intéressant d'examiner les proximités relatives des classes d'objets.
La représentation sur le plan formé par les axes principaux de la matrice de covariance en est
une indication.

A chaque classe est associée une lettre de "a" & "m", soit 13 classes d'objets.

SEUILS  ...suite : ' ",

+0.53 +8.69 +8.13 +8.26
-1.13 -1.81 -8.55 -8.49 By
-1.36 ~1.25 -2.65 -2.58] ke
~-3.53 -3.43 +3.82 +3.18
~4.41 -4,28 +6.98 +1.18

a.

o

PROJECTION DU NUAGE DES POINTS OBJET

TAUX D' INFORMATION CONSIDERE = 84,53

(CR> POUR CONTINUER
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Rappelons que 20 acquisitions ont été faites pour chaque classe. Nous pouvons constater la

forte concentration des points représentatifs de chaque classe. Cette représentation donne une

idée assez précise des faibles dispersions intra-classes relativement aux dispersions

inter-classes.

Ce constat laisse A penser que les attributs considérés permettront de décrire un processus

décisionnel performant.

En effet, hormis les couples d'objets représentés par les lettres

surtout (g et k), les classes semblent nettement dissociées.

(d et f), (h et j) mais

Un fort recouvrement des classes d'objet peut étre le signe d'un mauvais choix des

attributs au sens ot les nouvelles variables définies par l'analyse en composantes principales

et combinaisons linéaires des variables initiales ne permettent pas de séparer les classes en

présence.

A ce niveau de I'étude, il est également utile de projeter le nuage des points objets sur

lés axes let3ou2et3.

SEUILS

+8.53 +8.69
-1.13 1.8
-1.36 -1.25
-3.53 -3.43
—-4.41 -4.78

...3uite

.66 +1.22
+8.19 +8.46
-8.52 -0.12
-8.39 -8.04
-8.15 +8.85

ff fpf
ddll

d

99 Gy

PROJECTION DU NUAGE DES POINTS OBJET

{CR> POUR CONTINUER

ALK ' INFORMATION CONSIDRRE = 65.42¢
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La projection sur les axes principaux 1 et 3 vient confirmer I'hypothese précédente
concernant le choix des attributs. Les classes d'objets, bien que plus "étalées" sont toujours
discernables.

Notons a cet instant la valeur du "Taux d'information considéré", qui correspond 2 la somme
des 2 valeurs propres associées aux vecteurs propres formant la base de représentation par
rapport 2 I'ensemble des valeurs propres de la matrice de covariance.

Ce taux indique A I'opérateur la quantité d'information conservée en ne considérant que 2
"n" nouvelles variables possibles. Plus ce taux est proche de 100, plus les
variables utilisées sont significatives quant a la distribution des points autour des axes

principaux de la matrice de covariance.

variables parmi les

Nous décidons de continuer I'expérimentation en concervant l'ensemble des attributs initiaux et

passons donc a la phase de Sélection des Attributs les plus pertinents.

MENU ECHANTILLONNAGE option 11

mode EXTRACTION DES ATTRIBUTS
node SELECTION. DES: ATTRIBUTS - ... . -

retour MENU PRECEDENT

Nous activons, l'une aprés l'autre, les 3 fonctions discriminantes décrites dans I'étude
afin d'en comparer les résultats.

La fonction 1 correspond au rapport des traces des matrices de dispersion inter et intra-classes,
La fonction 3 correspond 2 la mesure de la dispersion par le déterminant de ces mémes
matrices,

La fonction 2 mesure la dispersion par application de la distance de Mahalanobis.

La quatri¢me fonction programmée utilise la méme mesure que la fonction 2 mais permet en
plus de visualiser, apres diagonalisation de la matrice de covariance, la dispersion du nuage
objet pour toute combinaison de plus de 2 attributs.
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Avant de présenter la synthése des résultats obtenus, nous revenons sur l'analyse des

corrélations en proposant la représentation graphique de la distribution pour les combinaisons
d'attributs supposés fortement liés.

Par analyse du nuage des points attributs, nous avions supposé de fortes corrélatons pour les
couples d'attributs (b,i), (c,h), (f,g).

La représentation des points objet sur le plan formé par les attributs "b" et "i" appelés ici
"attributs 1 et 8 " nous permet de mesurer la forte relation linéaire qui lie ces 2 attributs.

Le sens de variation de la droite, partant de l'origine située en haut et & gauche du cadre
graphique, montre que ces 2 attributs croissent linéairement.

EVALUATION ATTRIRUTS : ~le
1

3 e JTt

PLaN DE LA DISTRIBUTION

ot

Les résultats obtenus pour la combinaison d'attributs "c" et "h" offre les mégeg ~
caractéristiques que la combinaison précédente. ‘
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Nous présentons enfin un tableau des résultats obtenus pour chacune des fonctions activées en
donnant ;

- la combinaison d'attributs maximisant la fonction,

- les erreurs de classement constatées par le module de validation des
résultats simulant le processus décisionnel sur les échantillons utilisés pour l'apprentissage
puis en conditions d'exploitation,

- le taux d'erreur correspondant.

TABLEAU COMPARATIE DES RESULTATS POUR 20 ECHANTILLONS
PAR CLASSE (en EXPLOITATION)»

Fonction : 1 2 3

Combinaison

d'attributs retenue : (0, 7)) (6,7,8) (3,7,8)
Erreurs constatées : objet 5 objet 5 /
Taux d'erreur mesuré : 0% 1% v O%‘

L'attribut 7 est intéressant. Cet attribut est particuliérement stable pour chaque classe
d'objet. 11 est par ailleurs discriminant: pour une majorité de classes d'objet sur le volume
d'échantillonnage considéré. Ce caractére discriminant qui s'exprime d'une part par une faible
variance et d'autre part par une forte dispersion inter classes explique sa sélection-par
I'ensemble des fonctions discriminantes, - 3

Comparant les résultats de notre sélection et ceux de I'ACP, nous pouvons constater
que les attributs retenus correspondent aux attributs supposés pertinents par l'analyse en
composantes principales. 11 s'agissait, nous le rappelons, des attributs 0,6,7,8 et 9.

La derniére phase de cette analyse consiste 3 utiliser les résultats de l'apprentissage en
phase d'exploitation. L'objectif étant d'implémenter ces résultats en milieu industriel, nous

avons cherché A définir quelles étaient les tolérances de positionnement de 'objet par rapport &
la caméra.
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Sur 'application considérée, les taux d'erreur d'identification en exploitation sont
pratiquement €quivalents & ceux que nous avons calculés sur les échantillons proposés a
l'apprentissage.

Le processus décisionnel utilisant les seuls attributs retenus permet de discriminer tous les

objets lorsqu'ils sont positionnés suivant les mémes axes qu'en phase d'apprentissage.

En faisant subir aux objets une rotation par rapport aux axes de positionnement initiaux, ce qui
correspond aux tolérances du syst¢me de guidage de la chaine de montage, nous obtenons des
résultats tres satisfaisants. L'identification est encore possible sur la majorité des piéces pour
une rotation inférieure a 45°,
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LF) CONCLUSIONS SUR_L'APPRQCHE_STATISTIOUE

Avant toute conclusion, la premiére remarque 2 faire concerne la caractéristique
essentielle des méthodes qui ont été présentées.

"La principale limitation des méthodes statistiques est liée au fait qu'elles requiérent un
nombre important d'echantillons; ce nombre d'échantillons croissant de fagon exponentielle
suivant la dimension de l'espace de représentation” (SIE87).

Cette condition est fondamentale. Appliquer ce type d'approche statistique lorsque le
volume d'échantillonnage n'est pas suffisant aménera le logiciel a fournir une solution entichée
d'un fort taux d'erreur de reconnaissance.

Le second point tout aussi important est lié 4 la nature de la distribution des attributs.
Nous l'avons dit, les méthodes développées supposent que les valeurs prises par les attributs
suivent une distribution normale, c'est 2 dire centrées autour d'une moyenne avec une variance
falble
La quasi- generahte de cette hypothese est diie au caractére courant de ce type de dlstnbutlon Si
les valeurs des attributs ne respectent pas cette contrainte, les résultats obtenus perdent
également toute 31gmﬁcat10n la fonction dlscnmmante proposée devenant elle aussi caduque.

Certaines méthodes parmi lesquelles on peut citer la détection des modes des fonctions de
densité de probabilité (TOU87), permettent d'estimer la fonction de distribution 2 partir des
valeurs prises par les échantillons mais elles n'ont pas ét€ développées dans cette étude.

Le cadre industriel permet de penser que ces deux conditions puissent étre remplies.
Parlant d'Industrie, on est souvent amené a raisonner sur des productions 1mportantes
concernant des produits manufacturés, souvent organisés en "familles de produits". Ces
€léments font que I'approche statistique de la RdF avec Professeur est pertinente. L'outil
développé tend a en présenter certains aspects.

La démarche du professionnel ayant 2 proposer une solution a un probléme de
reconnaissance de formes, suit un schéma logique que nous avons essayé de reproduire dans
ce logiciel afin qu'il soit utilisable dans de nombreux cas et qu'il propose une solution validée
sur un certain échantillonnage. Cette solution doit étre confirmée ensuite par le professionnel
sur de nouveaux échantillons.
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La premiére tiche du professionnel consiste a &tudier les échantillons qui Iui sont
proposés et & déterminer plus ou moins intuitivement, en général par expérience, quels sont les
attributs qui permettront de différencier les classes d'objets.

Le choix de ces attributs peut étre plus ou moins judicieux. Une représentation

graphique de la distribution des objets dans I'espace des attributs est un moyen de s'en
assurer.
Nous avons, pour celd, complété notre logiciel de sélection d'attributs par une applicanoh
stricte de principes issus de méthodes d'Analyse de Données. En I'occurence, nous avons opté
pour I'Analyse Factorielle qui permet au professionnel d'interpréter avec précision la
dispersion des nuages de points objets et attributs 2 partir de I'analyse du tableau des valeurs
prises par les échantillons proposés 2 1 apprentissage.

Un fort recouvrement des points objets est la preuve que les attributs proposés ne permettront
pas de dissocier efficacement les classes. I sera donc nécessaire d'ajouter de nouveaux
attributs:

L'analyse des pomts attributs est également riche en informations parmi lesquelles nous
pouvons citer : . .

- le niveau de corrélation des variables dont I'étude permet d'i ignorer certams attributs
qui, étant fortement liés avec d'autres, n ‘apportent aucune information "propre"

- lopposmon de certains groupes d'attnbuts ce qui sans étre le 51gne d'une
indépendance, 1a1sse a penser qu'ils pourront étre combinés. et permettre ainsi de dissocier
efficacement les objets.

Cette opération faite, la liste des attributs reten(us est en général importante, trop
importante car 'extraction et le calcul de ces attributs A partir de 1'image pénalise, en rapidité,~
I'algorithme de décision. Il s'avére alors intéressant de réduire le nombre de ces attributs. ’
Les techniques de Sélection d'attributs sont alors utilisables pour déterminer quelle est la
combinaison d'attributs qui sépare au mieux les classes d'objets a identifier; encore faut-il que
le pouvoir discriminant d'une combinaison d'attributs soit quantifiable. Nous avons, pour ce
faire, intégré A notre logiciel trois fonctions discriminantes qui évaluent les rapports de
dispersion inter et intra-classe du nuage de points objets.

Pour permettre & l'utilisateur d'adapter sa recherche aux particularités de I'application
industrielle 2 traiter, plusieurs fonctions discriminantes sont proposées dont les résultats
doivent étre confrontés. ‘
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Enfin, la validation de la combinaison d'attributs retenue par l'algorithme de sélection est faite
par simulation d'un processus de décision de type statistique. Le taux d'erreur de classement
est fourni au professionnel et constitue une estimation de la fiabilité de la combinaison
d'attributs déterminée par le logiciel.

Ce cheminement se veut étre logique et suivre le principe donné par (FU 76) pour
résumer les questions que se pose le professionnel de la Reconnaissance de Formes, c'est 3
dire :

-Quel est le nombre minimal d'attributs a considérer ?

-Quels sont ils ?

-Dans quel ordre doivent-ils étre pris en compte ?
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INTRODUCTION A L'APPROCHE ALGORITHMIQUE

Le second volet de ce travail propose une méthode algorithmique permettant de définir
le programme principal du processus décisionnel partir de I'analyse des valeurs prises pour ‘
un ensemble d'échantillons représentatifs de classes d'objets.

Traiter un probléme de RdF en essayant de trouver quelles sont les reégles de décision
que l'on peut définir par une simple analyse des valeurs d'attributs prises par ces échantillons,
est une démarche intuitivement séduisante.

Cette approche pragmatique peut offrir des résultats suffisants pour certaines applications
industrielles. Les professionnels de la RdF ne se privent pas de l'utiliser.

La méthode que nous allons présenter formalise cette démarche et nous semble &tre
une transition entre l'approche statistique et des approches purement heuristiques.

Nous nous situons toujours, voire méme exclusivement, dans le cas de la RdF avec
apprentissage supervisé.

Ayant i sa disposition un tableau de valeurs correspondant 2 un échantillonnage, le
professionnel de la RdF essaie de déterminer, par l'analyse de ces valeurs, la séparabilité de
chaque attribut. Cette démarche rapide pour un nombre d'attributs et d'objets réduit est une
approche intéressante pour effectuer un premier tri des attributs pertinents.

La tache devient plus ingrate lorsque 1'on considére plus de 10 objets par exemple.

Qui plus est, 'apprentissage permet de définir certaines regles de décision qui peuvent
évoluer en cours d'exploitation ou étre remises en cause, suite 2 I'ajout ou au retrait d'objets. II'™
est donc souhaitable, de fagon plus ou moins systématique, d'adapter ces régles aux valeurs ’
prises par les objets et donc de refaire une analyse compléte des données.

Pour ces raisons, I'approche algorithmique présentée revét de nombreux intéréts parmi
lesquels nous pouvons citer :
- la simplicité,
- le caractére adaptatif de la partie génération des regles de décision.
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Caractérisé par une démarche “pas A pas” simulant un raisonnement logique, il était
tentant de conserver les étapes de ce raisonnement. Nous proposons donc, dans cette partie, un
processus général d'écriture d'un algorithme de décision, en un langage qui pourrait étre choisi
par l'opérateur. Le programme source généré peut étre considéré tel quel et e intégré au
processus décisionnel aprés avoir été compilé.

Nous détaillons I'algorithme congu et donnons quelques explications sur le choix de la
fonction discriminante utilisée dans le parcours de l'arbre des solutions.

Cette méthode de classement est 3 ranger parmi les méthodes séquentielles

caractérisées par le fait qu'a la suite de chaque mesure , et aprés analyse du résultat obtenu, on
décide soit de classer la forme, soit de considérer un nouvel attribut.
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ILA) CONSTITUTION D'UN TABLEAU BINAIRE PAR ANALYSE
DES VALEURS OBTENUES PAR APPRENTISSAGE

Nous avons insisté dans les parties précédentes sur l'utilité d'avoir un échantillonnage
important pour obtenir de l'approche statistique des résultats corrects. Nous allons montrer que
cette contrainte n'est plus aussi réelle pour 'approche présentée ici. En effet, nous insiterons
plus sur la qualité de I'échantillonnage proposé en apprentissage que sur son volume.

De méme, I'hypothese faite sur la loi de distribution des classes d'objet n'est plus a faire.

Enfin, nous avions limité nos attributs aux seuls attributs quantitatifs, nous allons voir que la
méthode proposée ne suppose pas de telles conditions sur les données en entrée.

Il n'en demeure pas moins vrai que la représentativité des échantillons soumis 2 l'apprentissage
est primordiale. Plus encore que pour I'approche statistique, l'approche algorithmique est lide 2
cette qualité des échantillons.

Considérons toujours un ensemble de "m" classes d'objets; supposons que ces objets
soient classés selon "n" attributs qualitatifs ou quantitatifs et qu'ils aient fait l'objet d'un
~ échantillonnage.

Les valeurs prises par l'ensemble des classes d'objets permettent de calculer un Sey;l
minimum et maximum pour chaque attribut.

Le terme seuil correspond 2 une valeur frontiére séparant les objets qui possédent cette valeur
de ceux qui ne la possédent pas.

Pour chaque attribut, il est possible de déterminer des seuils intermédiaires permettant—"
de définir des intervalles de variation disjoints que nous appellerons Modalités . Cettes )
opération consiste 4 "fabriquer” une variable qualitative & partir d'une variable quantitative par
division de son intervalle de variation.

Nous dirons qu'une classe "posséde” une modalité si son intervalle de variation intégre la
borne inférieure de la modalité.

Le choix des modalités fait pour chaque attribut, il est alors possible de dresser un

Tableau Binaire (Figure IL.1). Chaque colonne du tableau correspond a une modalité de
l'attribut traité. A chaque ligne est associée une classe d'objets.
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Chaque cellule de ce tableau contient :

- soit la valeur 1 si I'objet considéré possede la modalité de 'attribut,
- soit la valeur 0 s'il ne la posséde pas.

Figure II.1 Exemple de Tableau binaire
modalites

sous ttribut | modal. | modal. modail. s e e modal.

ensamble K 1 2 a3

d'interpretati 9
Classe a a k1 a k2 a k3 a kq
Classe | I k1 I k2 i k3 ikqg
Classe | j k1 ] k2 j k3 j kg
Classe p p ki1 p g2 p k3 p kg

Nous appellerons : xJk la valeur prise par la classe "x" x" pour la modalité "k" de 'attribut "j".

Considérant la signification d'un tel tableau, nous distinguons deux configurations

types : |

- si le tableau est diagonal, cela signifie que chaque classe d'objet
appartenant au sous ensemble considéré ne posséde qu'une modalité et une seule de l'attribut
"_]" Inversement, chaque modalité de 'attribut caractérise une seule classe d'interprétation.
Cela revient a dire que l'attribut "j" est discriminant pour le sous ensemble de classes
considéré.

- si quelle que soit la modalité "k" de l'attribut "j" et quelle que soit la
classe d'interprétation "x" xJk est égal 2 1, l'attribut "j" n'offre aucun intérét en terme de

discrimination des classes d'objets.

Ces deux configurations sont évidemment des configurations extrémes. Dans la 3
majorité des cas, nous obtenons des représentations intermédiaires pour lesquelles un attribut
n'est que partiellement discriminant.

L'objectif de cette approche est de choisir :

- quelles sont les "meilleures” configurations, c'est 3 dire les attributs les
plus discriminants,

- de déterminer quelle est la combinaison d'attributs,

- quel est l'ordre dans lequel ils doivent étre pris en compte pour
dissocier idéalement les classes d'objets.
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[L.B) DETERMINATION DES MODALITES

Le premier probléme consiste 4 déterminer les modalités d'un attribut en considérant
I'ensemble des valeurs prises par cet attribut en phase d'apprentissage. Plusieurs approches
sont possibles.

Il peut s'agir de déterminer des modalités telles que le nombre de classes possédant chaque
modalité soit constant d'une modalité A une autre.
Les modalités peuvent aussi correspondre 2 des intervalles de méme amplitude.

Quel que soit le choix fait, les modalités définies doivent étre disjointes.

La solution que nous proposons est la suivante :
- sélectionner pour les "m" classes d'objet les seuils minimum et maximum
(min; , max; ) de l'attribut analysé, par consultation des résultéts de l'apprentissage.
- définir la borne inférieure de la premiére modalité de "j" (Inf 'jl)
comme €tant le minimum absolu de cet attribut.
- définir la borne supérieure de la premiére modalité de "j" (Sup jl)
comme étant le seuil minimum suivant le minimum absolu.
- réitérer ces deux opérations pour chaque modalité.

- définir la borne inférieure de la derniére modalité comme étant le maximum
absolu de cet attribut.. -

Une classe possédera la modalité "k" de 'attribut "j" si :
Inf jk <x< Supjk

En terme d'organisation, les seuils successifs ainsi définis sont aisément identifiés
dans un vecteur de dimension "k-1", trié dans l'ordre des valeurs croissantes.
Ces opérations sont donc effectuées pour chaque attribut. -

- 3

Cette approche permet de définir un ensemble de modalités totalement disjointes sur

l'intervalle de variation de I'attribut.

Notons, que nous nous démarquons, dans cette opération, de I'Analyse des Tableaux
Logiques des statisticiens (en Analyse des Correspondances Multiples ) au moins par le fait
que nous ne respectons pas la contrainte qui tend 2 définir des modalités telles que chaque
individu ne posséde qu'une seule modalité.
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II.C) LA FONCTION DISCRIMINANTE

Un attribut est dit totalement discriminant si chaque modalité de l'attribut "j" n'est vraie
que pour une classe d'interprétation et si chaque classe possede une seule modalité de "j".

Une mesure simple du facteur discriminant de "j" est le rapport :

m N
Mi=1 3 % xJj , N étant le nombre de modalités de "j"
N x=1i=1

Cela revient & sommer les valeurs égales A 1 dans le tableau binaire de l'attribut "j".

Cette mesure n'est cependant pas suffisante car elle ne donne pas d'indication sur le nombre de
combinaisons prises deux a deux par les modalités de "j ‘

Pour compléter notre fonction discriminante, nous nous sommes inspiré de la

formulation définie par (BON87) qui propose pour fonction discriminante :

d=_N3(N-1) ,
2.Mi I | | .
avec Ilj défini comme étant le nombre de combinaisons calculé pour chaque classe, sur

I'ensemble des modalités, des ﬂk valant 1.

Cependant, de par le choix fait sur le mode de détermination des modalités, nous
avons modifié la formule de calcul de I, I} devenant Iy, pour ne considérer non plus le

recouvrement des classes sur les différentes modalités mais le recouvrement des modahtes sur

s

I'ensemble des classes.
- 3
Cette fonction croit lorsque I'on tend vers une représentation diagonale du tableau
associé 2 l'attribut "j" ( I> tendant vers 0 ). Elle tend vers 0 lorsque toutes les cellules du

tableau sont égales A 1 ( I> tendant vers 1'infini).

Sur le tableau binaire donné en exemple, nous constatons quatre "ambiguités" :
- la modalité M1 est vraie pour les classes 1 et 5,
- la modalité M2 est vraie pour les classes 1 et 3,
- la modalité M4 est vraie pour les classes 3 et 4,
- la modalité M5 est vraie pour les classes 2 et 4.
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M1 M2 | M3 M4 MS Me
1 1 1 o o O o
c= o o o o 1 1
3 (@] 1 1 1 o o
Cca (o] (o) (o) 1 1 o
cs 1 (o] o o o o

Le calcul nous donne pour M : M=10;
pour I1: I=6;
pour Ip: I=4.

Enfin, une troisi¢éme version de la fonction discriminante a été développée pour traiter
le cas o les attributs considérés sont déja A valeurs binaires.
I s'agit par exemple d'attributs qui expriment la présence ou l'absence de points image "noirs"
dans une fenétre de 1'image; 1'attribut valant 1 si des pixels noirs sont trouvés, 0 sinon.
De tels attributs n'ont que deux modalités et chaque objet ne posséde qu'une des deux
modalités.

Le caractére discriminant de ces attributs est évalué en calculant le nombre d'objets qui
possédent I'une ou l'autre des modalités. L'attribut ch01s1 est celui qui est vrai pour le

minimum d'obJet sur l'une de ces modalités.

Ce traitement a été expérimenté pour la reconnaissance de chiffre typographiés codés
sur sept digits.
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ILD) L'ALGORITHME DE_ GENERATION DES REGLES DE
DECISTON

Intuitivement, un individu 3 qui l'on demanderait, 2 partir d'un tableau de valeurs tel
que nous l'avons défini, de décider quels sont les valeurs caractéristiques de chaque classe
d'objet, suivrait une démarche logique que nous avons essayé de modéliser.

Cette analyse systématique passant par des étapes, il nous parait intéressant de conserver ces
€tapes pour batir, A partir de ce raisonnement, un programme €crit en langage évolué et de s'en
servir comme algorithme de décision.

a) Les principes

Le premier pas de l'algorithme consiste & choisir un attribut. tel que la fonction
discriminante associée soit la plus forte possible.
Ce choix fait, il s'agit ensuite de restreindre l'ensemble des classes aux seules classes
d'interprétation qui possédent la premitre modalité de l'attrib{n choisi.

Si le sous ensemble ainsi constitué ne posséde qu'un élément, l'analyse de
cette "branche” s'arréte. La modalité conduit A identifier une classe unique.
L'analyse continue sur la modalité suivante de l'attribut en cours.

Si le cardinal de ce sous ensemble est supérieur a 1, il faut alors sélectionner le
nouvel attribut qui maximise la fonction discriminante sur le sous ensemble considéré, choisir
sa premiere modalité et créer un nouveau sous ensemble qui ne contiendra que les classes qui
vérifient les modalités considérées des attributs choisis.

Il s'agit, nous le voyons, de parcourir l'arbre formé par les différents attributs pris
dans l'ordre des valeurs des fonctions discriminantes calculées sur les sous ensembles formés ?

par les classes d'objet identifiables par chaque modalité.(Figure I1.2)

Les attributs sont les noeuds de cet arbre, les modalités en sont les branches qui ménent aux
feuilles, c'est A dire aux classes d'interprétation.
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Figure 11,2 L'arbre des modalités

x1  x3 x6 x5 Cc x1 x4 x2

O : les attributs
x3 ! les modalités
' X : les classes

Le processus de déroulement de cet arbre est assimilable & un ensemble de conditions
qui partant de la racine sont combinées entre elles, selon une hiérarchie donnée par le résultat
du calcul des facteurs discriminants, pour parvenir aux feuilles d'interprétation.

Cette hiérarchie peut étre 1mportante si les écarts entre fonctions discriminantes sont falbles et
si le nombre de modalités est &lévé.

Ce qui caractérise cet algorithme est la restriction sur l'ensemble des classes a
considérer que I'on détermine a chaque exploration d'une branche. II est alors nécessaire de
restaurer la situation a l'arrivée sur un noeud 2 chaque changement de branche.

La seconde particularité de cette démarche est, qu' établissant une hiérarchie des attributs selon
leur pouvoir discriminant, seuls certains, les plus discriminants, sont pris en considération. La
sélection des attributs est ainsi naturellement faite, en fonction de leur pouvoir discriminant. ~

b) Le schéma de programme développé

- Programme principal -
pour (i=1 a n)
Rech_minimaxi(i); - on détermine les modalités de chaque attribut -
Init_parcours(); - on initialise le parcours de l'arbre -

- Fin du programme principal -
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Rech_minimaili

Entree : numéro de l'attribut
Sortie : tableau des modalités de 1'attribut
nombre de modalités de l'attribut
pour(j=1 A m)
mini = Rech_minobjet(i,j);
maxi = Rech_maxobjet(i,j);
tab_modalite[i, 1] = Rech_minimum(i,0);
ind=2;
tant que (mini < maxi) ,
faire tab_modalite[i,ind] = Rech_minimum(i,mini);
* mini=tab_modalite(i,ind];
ind=ind+1;

Rech_minobjer(i j)
Entree : numéro de 'attribut, numéro de l'objet

Sortie : retourne la valeur minimum de l'attribut i sur I'ensemble des
€chantillons de l'objet j

Rech_maxobjer(i j)
Entree : numéro de I'attribut, numeéro de I'objet
Sortie : retourne la valeur maximum de I'attribut 1 sur I'ensemble des
€chantillons de l'objet j

Rech_mini i valmini)

Entree : numéro de l'attribut, valeur du minimum relatif

Sortie : valeur du minimum, absolu (valmini=0) ou relatif (valmini>0),

de l'attribut i sur I'ensemble des classes

Maj_liste_objer(liste objetj)
Entree : la liste des objets
I'attribut et sa modalité A traiter
Sortie : la liste mise 2 jour qui ne contient que les classes qui

possedent la modalité j de l'attribut i. Les autres sont mises 3 FAUX.
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ol cardingllliste. obi

Entree : la liste des classes retenues
Sortie : le nombre d'éléments 3 VRAI de cette liste

cal_facidisertliste. ober

Entree : liste des objets a considérer
attribut A évaluer
Sortie : valeur du résultat de la fonction discriminante

Init_parcours()

Ouvre_fichier(write) - ouverture du fichier dans lequel est ecrit
le programme source résultat de I'analyse-

- liste_objet est initialisée 3 VRAI pour toutes les classes -
attribut=0; valeur=0;
pouri=lan ‘
resultat=ca1_factdiscr(1iste_objet,i);
si (resultat > valeur)
attribut=i;
valeur=resultat;
Rech_chemin(liste_objet,i,0) - on lance la recherche des regles de dec151on -
Ferme_fichier() ' - fermeture du fichier-

Rech_chemin(liste objet.i.j)

Entree : liste des objets & considérer
attribut en cours
modalité en cours

Maj_liste_objet(liste_objct,i,j);

card = Cal_cardinal(liste_objet); -

si (card > 1)
attribut=0; valeur=0;
- on recherche parmi les autres attributs celui qui maximise la
fonction discriminante -
- k egale la premiére modalité de a non encore traitée -
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pour a=1an
rcsultat=cal_factdiscr(listc_objet,a);
si (resultat > valeur)
attribut=a;
valeur=resultat;

- on lance une nouvelle recherche sur cette arborescence -
Rech_chernin(liste_objet,a.k);

- tant qu'il reste des modalités VRAI pour cet attribut, on les explore -
k+1;
tant que k < nb_modalité[j] et tab_modalite[j,k] = VRAI
Rech_chemin(liste_objet,j,k);

sinon
- tant qu'il reste des modalités VRAI pour cet attribut, on les explore -
tant que k < nb_modalite(j]

k+1;
Rech_chemin(liste_objet,j,k);
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ILE) LES RESULTATS DE L'EXPERIMENTATION

Nous fournirons ici deux exemples d'applications.

Le premier porte sur I'application des projecteurs (cf Partie LE)
Il s'agit, rappelons le, d'identifier des projecteurs pour lesquels sont connues treize classes
déterminées par un "professeur”. Pour chacune de ces classes, vingt échantillons ont été
présentés devant la caméra.
Les mémes attributs que ceux que nous avions choisi pour l'approche statistique ont été
calculés pour chaque échantillon.

Le probléme étant posé, il s'agit de déterminer :
- quels sont les attributs les plus pertinents en terme de discrimination des
classes d'objet,

- quelles sont les régles de décision sur ces attributs pour parvenir 2 identifier
les objets.

A partir du fichier de valeurs résultant de l'apprehtissage, nous avons activé le module
d'analyse des tableaux binaires. '

Les résultats sont donnés en langage 'C’, tel qu'il nous ont été délivrés par le logiciel. Ces
regles sont directement compilables.
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1f (val[5s]

i1f

if

if

if

if

if

if

if

if

if

iE

1E (vél[S] >= 601.437255 && val[5] < 604.584716)

(val[5]
(val[5]
(val[5]
(vall5]
(val[5]
(val[5]
(val[5] »>=
(valls]
(Qal[S] >= 577.880980
(val[5]
(val[%] >:‘586.709350
(vall5]

(val[5] >= 600.861144 g& val[5] <

{

if

if

1f

i€

}

{

'if (vall7]) >= 67.348235 && vall7] < 67.897284)

i€

1E

>

427.504271

&&

return(12);

>m=

445.918303

&&

return(12);

>:=

44.6.140929

&&

return(10) ;

>=

4%51.188750

&&

return(10);

>=

161.662322

return(4);

>=

465.401793

return(4);

>=

560.757628

return(9):

566.190368

return(9);

>

572.168944

return(l);

return(l);

>m=

580.697204
- return(7);

return(?);

>m

593.451537

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

return(l11l);

(vall[7]

(val{7]

(valf7]

(val 7]

(val[7]

(vall7)]

vall[h]
vall5]
vallh]
val[5]
vall[5]
vall{5]
vallh]
val[5]
val|5]
vallh]
vall[5]
val{5]

val[5]

145 .

446 .

451,

461 .

465

560.

566 .

572.

577.

580.

586.

593

600.

601

>= 67.348235 && val([7]
return(1l1);

>= 67.897284 && vall7]
return(l1l);

>= 128.539107 && vall7]
return(2);

>= 128.696563 && vall7]
return(2);

return(ll) ;

>= 67.897284 && vall7]
return(ll);

>oun

128.539107 && vall7)

218303)
140929)
188750)
662322)
A401793)
757628)
190368)
168944)
880980)
697204)
709350)
.45153?)
861144)

LA437255)

< 67.897284)

< 97.792647)

< 128.696563)

< 141.929412)

< 97.792647)
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if

if

if

if

it

if

if

if

if

if

if

return(2);

1£ (vall[7]) >= 128.696563 && val{7]

, return(2);
}
(vall[5] >= 604.584716 &&
return(2);

(val[51 >= 679.218017 &&
return(8);

(val[5] >= 682.799010 &&
return(8):;

(val[5] >= 715.932677 &&
return(3);

(vall5] >= 717.852843 &&
return(3);

(val[5} >= 720.857116 &&
return(h);

(vall[5] >= 723.169188 &&
return(h); :

(vall5] >= 784.760314 &§&&
return(Q);

(vall5) >= 787.022704 &&
return(0);

(vallb5] »>= 838.205321 &&
return(6):;

(vall[5] >= 840.8%9923)
return(6);

val[5]
val[5]
val[5]
val[5]
val[5]
val[5]
vall5s]
vall[5]

vall5]

vali5]
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< 840.
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799010)
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022704)
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859923)



Le second exemple correspond également 3 une application industrielle. Il s'agit
d'identifier des classes d'éponges ménageres sur une chaine de fabrication.

Douze classes d'éponges ont été proposées au cours de l'apprentissage et les mémes attributs
que pour le premier exemple ont été calculés.

Il s'avere que sur l'échantillonnage proposé, l'attribut "surface" appelé attribut "0" est
totalement discriminant sur ces 12 classes d'éponges.

Nous présentons les régles de décision déterminées par I'approche algorithmique

développée, reégles qui témoignent du caractére discriminant de l'attribut "surface".
(ANNEXE 2)
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ILF)LES CONCLUSIONS SUR CETTE APPROCHE ALGORITHMIOUE

La méthode décrite dans cette partie peut étre apparentée aux techniques de

reconnaissance hiérarchiques de parcours séquentiel d'un arbre de décision.
Ces méthodes de reconnaissance par parcours d'arbre de décision, caractérisées par : (DATS5)

- leur flexibilité,

- leurs performances en terme de "temps d'exécution”,

- mais surtout la lisibilité de 1'algorithme de décision généré,
ne manquent pas d'attrait pour le professionnel de la RdE. La principale difficulté réside dans
I'organisation, la chronologie des différents niveaux du processus décisionnel.

La méthode que nous avons développée tente de résoudre ce probleme par l'emploi
d'une heuristique de parcours de l'arbre des solutions. Elle simule une-approche déductive et
non systématique qui va amener le syst®me A considérer en premier lieu l'information qui
semble &tre la plus "intéressante”, & descendre l'arborescence 3 partir de: ce point jusqu'a
I'épuisement de ses ramifications puis & remonter pour rehitérer ces opérations.

- La simplicité de ce ralsonnement est cependant relative. Le choix des modalités ainsi
" que de la fonction discriminante en sont les points crmques.,

Les résultats que nous avons obtenus sur des applications industrielles sont

encourageants mais la limitation faite quant 2 la qualité de I'apprentissage est A considérer
systématiquement en milieu industriel.
En effet, toute variation d'éclairage, de tolérance sur les objets peut occasionner un taux
d'erreur important.Nous proposons donc de simuler les sources de dysfonctionnement,
envisageables bien sfir, au moment de I'apprentissage. “ 3
En effet les modalités qui seront calculées tiendront compte de ces anomalies et donneront plus
de robustesse aux régles de décision résultant de I'analyse.

Cependant, une des grandes qualités de cette méthode est son caractire adaptatif. Grice
au générateur de programme que nous avons défini, il est éxtrérncment simple en exploitation,
de regénérer un nouvel algorithme de décision intégrant les modifications survenues sur les
modeles pour peu que 'on ait pris soin de les conserver.
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- -

Si l'on rapproche les résultats obtenus sur I'application des projecteurs par l'approche
algorithmique de ceux obtenus par 1' approche statistique, nous constatons une certaine
similitude, concernant l'attribut 7 (1a ' 'rTondeur") particulidrement.

Nous avions insisté sur le caractére particulirement discriminant de cet attribut; confirmation
nous est donnée par ce dernier résultat qui, par la combinaison des attributs 5 et 7, permet une
discrimination des treize types de projecteurs proposés a ' apprentissage.

Cependant, certaines remarques, plus générales que ce simple exemple, doivent étre faites sur
ces deux approches.

L'une comme l'autre vont rechercher les attributs les plus discriminants, c'est a dire
ceux qui expriment le taux de recouvrement des classes d'objets le plus faible. Pour I approche
statistique celd revient A minimiser la dispersion intra-classe par rapport i la dispersion
inter-classe. Pour l'approche algorithmique, cela con51ste 4 déterminer quel est l'attribut qui
possede le moins de modalités partagées par plusieurs modgles.

Si un attribut est partiellement discriminant au sens ot peu de modalités sont vraies
pour plusieurs classcs d'interprétation, il maximisera la fonction discriminante pour l'approche
algorithmique et générera un fort taux de dispersion pour l'approche statistique. Il y adonc de
fortes chances qu'il soit retenu par les deux approches, mais cette condition n'est pas
suffisante. Il faut, en outre, que les variations entre chaque modalité soient sensiblement plus
1rnportantes que les plages de vanauon couvertes par chaque modalité. '

Ces derniéres remarques nous aménent 3 réfléchir sur la relative proximité des
méthodes de reconnaissance statistique et par parcours d'arbre de décision. En effet, il parait
tout a fait possible de conditionner le choix des modalités aux probabilités calculées sur chaque
modalité pour chacune des classes. '

Cela reviendrait A déterminer pour chaque modalité partagée par plusieurs classes, la probablhte
de chaque classe et permettrait sans doute de rendre plus robuste la détermination de la classe
d'interprétation en phase d'identification. -
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INTRODUCTION A L'APPROCHE STRUCTURELLE

"Aujourd’hui, il semble bien naturel d'utiliser des opérateurs autres
qu'arithmétiques, conduisant @ des opérations "linéaires”. On peut méme affirmer que, si la
culture des pionniers de la Reconnaissance de Formes n'avait pas été la Physique et I'Analyse
classique, il leur aurait paru plus naturel d'employer des régles de récriture et des opérations
booléennes que des transformations linéaires, telles que des transformées de Fourier ou de
Karhunen-Loéve ..."

Ces remarques tirées de (SIM84) expriment l'attirance exercée sur les chercheurs et les
professionnels de la RdF par une description et une interprétation structurelle ou syntaxique de
l'univers.

Les méthodes de RdF ont été divisées en deux familles. D'une part les méthodes dites
"Statistiques” dont nous avons étudié certains aspects. D'autre part, les méthodes dites
"Structurelles” qui font I'objet de cette troisiéme partie.

L'approche structurelle est caractérisée par le fait que I'on cherche A définir des
modéles de représentation et d'interprétation a partir d'indices visuels appelés "primitives" qui
échappent totalement a une représentation vectorielle des formes, telle qu'elle est utilisée par
l'approche statistique, par exemple.

Ces primitives peuvent étre associées 2 des indices visuels simples tels que des droites, ou
beaucoup plus complexes lorsqu'il s'agit de modéliser des images naturelles (par opposition
aux images industrielles) intégrant une représentation spatiale des objets. -
-3
Définissant une grammaire de manipulation de ces primitives, qui constituent alors le
"vocabulaire”, les méthodes développées sont proches de 1'Analyse Svntaxigue. Ces

meéthodes, inspirées de la linguistique,permettent de définir une classe de formes comme une
chaine de primitives pour former un mot, une phrase syntaxiquement cohérente.

D'autres méthodes, utilisant des outils familiés tels que les graphes et les arbres, forment ce
que l'on nomme RdF Structurelle.
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Ayant ennoncé les principes généraux de la RdF structurelle, en insistant sur -

- la représentation des connaissances sur les modéles d'objet,

- 'analyse de ces connaissances,
nous €n montrerons une application en milieu industriel. Pour ce faire, nous considererons une
application particuliere de reconnaissance d'objets manufacturés.
Notre souci sera de rester le plus général possible afin que le schéma d'organisation
développé puisse servir de "référence"” pour le professionnel et qu'il soit utilisable pour
d'autres types d'applications industrielles.
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ILA) LES PRINCIPES DE LA _RdF STRUCTURELLE

Indépendemment de l'opportunité d'utiliser l'approche structurelle pour réaliser une
application industrielle -la question posée étant de savoir si les objets A identifier comportent
des informations de structure et si ces informations peuvent étre intéressantes quant a
I'identification future - l'approche structurelle suppose que l'on ait défini certains principes.

Ces principes portent sur : ,

- les conditions d'extraction des informations de structure utiles 2 la
connaissance de l'univers,

- les conditions de représentation de la connaissance que l'on a de l'univers,

- l'analyse de ces connaissances et 1a stratégie 4 appliquer pour réaliser cette
analyse. '

a) l'extraction des informations de structure

Partant d'une image de l'objet a identifier, une fagon de procéder consiste 3
"superposer” cette image sur l'image de chacun des modtles et & déterminer A quel modzle,
l'objet a identifier "ressemble” le plus. ' ) '

Cette mise en correspondance peut étre faite point 3 point, pixel & pixel. On le devine, urie telle
méthode est trop "précise” et cofiteuse en temps de traitement pour &tre employée sur des

images de définition élevée.

De nombreuses techniques permettent de tirer de l'image des informations plus
pertinentes car plus stables dans le temps. Ces techniques, dites techniques de Segmentation,
nécessitant en général des algorithmes complexes, pennettent d'isoler les segments de droite:-'
les arcs de cercle contenus dans l'image ou une région de celle-ci (PAVS2). 3

Sur la base de ces informations de bas niveau, il est possible d'en générer d'autres tel
que :
- les relations angulaires entre les segments,
- les relations de jonction entre segments liés,
- les relations “pere-fils" sur les segments liés,
- des informations de contour,
- les relations d'inclusion pour les groupes de segments connexes,
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autant d'informations étroitement lides au choix fait par le concepteur sur le type des éléments
de structure qu'il juge pertinents pour la reconnaissance.

L'abondance de méthodes de ségmentation est la preuve des difficultés rencontrées
lorsque I' on désire extraire d'une image des informations symboliques, stables d'une image 2
l'autre, c'est A dire exploitables par le systeme de décision.

Nous donnerons les principes de la méthode que nous avons utilisée (dérivation de la signature
polaire) pour extraire, de I'image, les indices visuels qui nous semblent judicieux.

b) la représentation de la connaissance

Le probléme du choix du mode de représentation de la connaissance ne doit pas étre
sous estimé car il est essentiel. Il suffit pour s'en convaincre de mesurer l'abondance des
publications traitant de ce probléme.

Le probléme posé, a l'instar d'une représentation syntaxique, nécessite que l'on modélise,
d'une part, les primitives extraites de l'image, d'autrepart, les relations entre ces primitives.

Caractérisons : (RAV88)

- la connaissance comme étant un ensemble de descriptions, de procédures
d'identification, de méthodes de résolution de problémes permettant de résumer les
informations issues d'observations,

- la représentation des connaissances comme la combinaison d'informations
structurées et de procédures d'interprétation de ces informations permettant de guider le
processus d'identification.

11 apparait que l'efficacité du processus d'identification est fortement dépendante du__
mode de représentation de la connaissance résultant des observations faites.

Trois types essentiels de représentation, que nous citons ici, sont généralement retenus :

- Les représentations sous forme de Réseaux Sémantiques, ou graphes.
L'information est alors portée par les noeuds du réseau, liés entre eux par des arcs étiquetés
qui représentent les relations entre les noeuds.

- Les Prédicats et le Calcul des Prédicats du premier ordre. ,

La connaissance est alors formulée suivant une syntaxe définie sous la forme de ragles simples
a valeurs booleennes. L'ordre 1 permet d'associer une variable 3 un prédicat.
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- Les représentations Objets.
Ayant défini un Schéma de représentation de la connaissance type, on distingue des Classes
d'objets homogenes auxquelles sont associées des attributs ainsi que des procédures
d'évaluation de ces attributs. Ces classes d'objets peuvent étre liées pour former un réseau.

A ces trois modeles de représentation, il convient d'associer le formalisme
essentiellement utilisé par les systmes experts et basé sur des Régles de Production. Chaque
regle est formée d'une partie "Conditions" et d'une partie "Action".

c) I'Analyse des Connaissances

L'analyse des connaissances, dans le cas qui nous intéresse, consiste & déduire de faits
(un ensemble de connaissances extraites de l'image), I'appartenance d'une forme 3 un modéle
connu (par référence A un ensemble de connaissances précédemment acquises).
La formalisation du probléme de reconnaissance 3 résoudre est essentielle. En milieu
industriel, la connaissance appartient 2 un expert qui la formalise et la transmet au
professionnel de la RdF.

On distingue trois niveaux de connaissance fournie par un expert :

- la connaissance factuelle qui correspond 2 des concepts incontestables et
généraux, A . ‘

- la connaissance heuristique, de nature inductive, correspondant i des
connaissances contestables acquises par expérience et relatives au métier de I'expert,

- la "méta-connaissance" que l'on peut assimiler A des conseils donnés par
'expert sur une fagon de résoudre le probléme, concernant 'ordre de prise en compte des
informations par exemple. (BON84).

“ 3
Il n'existe pas de stratégie systématique d'analyse des connaissances. La nature du
probleme, la maniére dont il est posé influent largement sur le schéma logique suivi.
En Reconnaissance de Formes structurelle, un principe souvent employé€ consiste  émettre,
sur la base des connaissances acquises, des hypothéses qu'il s'agit de confirmer 2 partir
d'indices extraits de I'image.

Une hypothése peut &tre liée aux hypothéses précédentes pour former un ensemble hiérarchisé
d'opérateurs de vision que l'on n'active que si nécessaire.
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Ce type d'analyse répond aux principes caractéristiques de I'approche structurelle, soit :

-le couplage de I'analyse et de I'extraction des éléments de structure qui
amenent le concepteur A raisonner non plus en terme de traitement, mais en terme de modeles et
de procédures associées A ces modeles,

- la possibilité de conditionner I'émission de nouvelles hypothéses aux
résutats obtenus sur les hypothases précédentes.

Nous avons mesuré, en batissant notre analyse sur ces principes, I'importance de ce
que nous avons appelé la "méta-connaissance". La connaissance exprimée clairement par un
expert, qui sous entend une part considérable de savoir-faire, est une condition de succés
d'une application de RdF structurelle.
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ULB) L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE EN RdF

Les termes utilisés dans le paragraphe précédent (connaissances, régles de production,
objets, stratégie) sont extrémement courants en Intelligence Artificielle. Peut-étre est ce dii A la
communauté d'objectifs de la RdF et de I'IA qui visent toutes deux 3 modéliser et faire
reproduire par une machine, un raisonnement humain.

Les applications de I'TA en Vision artificielle sont de plus en plus nombreuses. Les
domaines privilégiés sont l'imagerie médicale, l'analyse de scénes, d'images satellites ... Ce
qui caractérise ces applications, par opposition aux applications industrielles, est l'importance
du contexte dans lequel est menée I'analyse des images. Hors, plus que dans la modélisation
des formes 2 identifier, la prise en compte du contexte requitre une approche déductive,
difficilemenent formalisable algorithmiquement, permettant de conditionner I'identification a
I'analyse de l'influence du contexte sur les formes pergues.

Prenons un exemple d'identification d'un chiteau d'eau dans ‘une image aérienne.
Suivant les conditions meteorolog1ques la position en agglomération ou hors agglomération de
ce chiteau d'eau, celui-ci répondra a des caractéristiques différentes. Il convient donc de batir
une base de connaissances sur ces éléments du contexte qui permette de dedulre quels sont les
indices qui caractérisent le chiteau sous certaines condmons

Les applications industrielles intégrant des modules d'fntelligence Artificielle sont
beaucoup plus limitées. Les raisons de ce faible nombre sont diverses.
Les applications les plus courantes pour l'industrie se satisfont d'une approche procédurale ol
les traitements de vision sont organisés séquentiellement de I'image 2 la décision. De plus, les
contraintes de temps d'identification ne sont guere compatibles avec des principes de
déduction, d'inférence que supposent les techniques d'Intelligence Artificielle. -
Quant a I'influence du contexte vision, elle est en général minimisée en figeant les conditions 4
d'obtention de I'image.

La plupart des systémes de vision industrielle incluant des modules d'TA se limitent & I'emploi
de systémes experts.

Ces systémes experts permettent de représenter par des régles simples, des connaissances
souvent heuristiques moins aisément formalisables par une approche algorithmique classique.
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L'apport essentiel d'une représentation de la connaissance sous la forme de regles est 1ié A 1a
facilité d'emploi de ces régles, lorsqu'il s'agit d'insérer une nouvelle condition ou de modifier
la valeur d'un seuil de décision, par exemple. Le schéma le plus courant consiste 2 activer un
ensemble de modules d'extraction d'indices visuels et analyser, ensuite, ces indices
relativement 3 une connaissance experte. Il s'agit, en général, d'applications de contrdle ou
détection de défauts.

Le mode de représentation de la connaissance sur les modeles est généralement une
représentation vectorielle.

Néanmoins, il nous parait intéressant de réfléchir A un schéma de principe d'une
machine de Vision industrielle Intelligente alliant des techniques nouvelles de représentation
des modeles  des techniques de traitement de l'image et de décision, classiques en RdF. L'TA
apparait dans ce cas, plus comme une source d'outils de modélisation des connaissances, qu'
un ensemble de méthodes permettant de proposer une réponse 4 un probléme qui n'admettrait
pas de solution algorithmique classique.

Pour ce faire, nous allons considérer une application industrielle significative et décrire les

étapes et principes que nous avons suivi pour, partant d'un cahier des charges, proposer une
solution nouvelle & un probléme de RdF.

Le processus que nous décrivons comprend une phase d'apprentissage automatique puis une
phase d'identification basée sur les résultats de I'apprentissage.’
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III.C) UNE APPLICATION DE TECHNIQUES DINTELLIGENCE
ARTIFICIELLE EN RdF STRUCTURELLE

Rappelons-le, I'objectif de cette étude n'est pas de répondre point par point 2 un cahier
des charges client. Notre but est de définir une démarche généralisable de RdF structurelle qui
puisse servir de référence pour d'autres applications industrielles.

Nous insisterons donc dans chaque paragraphe sur les principes mis en oeuvre qui nous
semblent suffisamment généraux pour étre réutilisables. Nous donnerons également les raisons
qui nous ont amené 2 retenir ces principes.

a) Présentation de l'application considérée

I s'agit d'idéntiﬁer des objets manufacturés pour les trier et vérifier la correspondance
entre ces pieces et un bordereau d'expédition.
L'é¢tude d'un systéme de vision artificielle est motivée par le fort taux d'erreur actuellement
constaté au cours de cette opération de tri par un personnel qua.hﬁe

Le constructeur prevo1t un catalogue de 500 pleces env1ron ce catalogue pouvant évoluer
frequemment par ajout et retrait de références.

Le cahier des charges qui nous est proposé contient, outre les spécifications
techniques, les plans cotés de chaque piéces. Nous avons décidé de batir le systeme de
reconnaissance a partir de ces plans en faisant donc abstraction des conditions reelles
d'éclairage, de présentation des pidces, qui devront étre étudiées par ailleurs.

A l'analyse de ces plans, nous constatons une grande diversité de formes. Les piecét 3
sont classées en familles d'utilisation pour le fabriquant qui ne correspondent pas forcément 3
des variations significatives de formes.

Entre autres informations succeptibles d'étre discriminantes, le contour de certaines pieces est
l'assemblage de figures géométriques telles que des "pics", "plateaux" ou arcs de cercle.

De plus, certains objets sont composés de formes de base répétitives. Ceci nous 3 amené i
considérer une approche plus structurelle que métrique pour la reconnaissance.
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b) La connaissance sur les moddles et les modes de représentation de
cette connaissance
( La Base de Connaissances )

Nous avons longuement insisté sur la nécessité d'organiser la connaissance en ayant
conscience des traitements qui manipuleront cette connaissance.

Les caractéristiques de cette application étant :

- l'évolutivité du catalogue des références,

- 'absence d'expert succeptible de nous fournir une connaissance a priori sur
les critéres de différenciation des modeles,
il était souhaitable de construire un syst®me facilement évolutif auquel pourraient étre associés
de nombreux opérateurs de traitement d'image.

Un travail préparatoire considérable a été fait pour essayer de dégager des informations
de structure qui permettent de regrouper les pi¢ces en familles de formes disjointes.
Ce travail, de par le nombre des objets proposés et surtout les possibilités d'évolution du
catalogue client, s'est avéré "inhumain”. Ce constat nous i amené A définir deux types de
connaissances que nous allons développer. |

Nous distingons, d'une part la connalssance sur les modeles, d'autre part la
connmssance sur des caractéristiques sn'ucturelles communes a des familles de modéles.

1) La connaissance sur des familles de modeéles -

Nous regroupons sous cette appellation des sous ensembles d'éléments de structure,
d'indices visuels. Considerant X I'ensemble des indices visuels pouvant avoir un intéret poug..
la reconnaissance, et O, I'ensemble des objets A apprendre, nous constituons des familles '
d'objets tel que tous les objets d'une méme famille possedent les mémes valeurs pour les
indices considérés.

Le choix des familles, c'est  dire le regroupement d'indices est totalement arbitraire. Il résulte
de l'analyse visuelle menée 2 partir des modgles dont nous avions les plans. Cette classification
des modeles tente de reproduire la démarche de I'expert que nous n'avions pas et s'inspire de
ce que nous avons appelé la "connaissance heuristique et méta-connaissance”.
'
Nous avons établi une distinction entre les éléments de structure et plus précisément,
nous avons isolé les indices qui nous paraissent "évidents” de ceux qui le sont moins.
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Les premiers correspondent 2 une information immédiatement perceptible par un opérateur
humain, qui permet une classification a priori des modeles en classes disjointes. Par ailleurs,
les traitements qui permettent d'extraire ces indices sont particulierement fiables ou simples
pour éviter toute erreur d'évaluation.

Ces classes sont déterminées a partir de :

- le nombre de fils de chaque objet

- la forme générale de chaque objet par rapport 2 son rectangle encadrant.
Un modele ne peut posséder qu'une modalité dans chacune des classes.

Cette connaissance est formalisée par des régles de production qui permettent
I'évaluation de prédicats du premier ordre.
Chaque régle est composée d'une partie "Conditions sur les indices visuels et résultats des
regles précédemment activées” et d'une partie "Résultat”, c'est A dire, affectation du modgle i
une classe donnée.
Ce type de connaissances a priori ne présentait pas de risque d'explosion combinatoire; le
nombre de régles a écrire devait donc rester "raisonnable"”. Par ailleurs, nous avions besoin
d'évaluer dynamiquement de nouveaux faits A partir des résultats fournis par les 'régles
activées. Ces deux raisons nous ont conduit vers ce mode de représentation. "

Le second type d'indices, moins aisément perceptibles et résultant d'algorithmes. de
segmentation plus sensibles aux "bruits", nous a servi A batir ce que nous appelerons Famille
de modtles ou Hypothése.

Une famille de modéle pourrait €tre décrite par une régle du type :
(Si  (attribur2 =x)
et (attribut4 < y)
et (attribut5 = vrai) ©
alors FAMILLE] = vrai)
Les objets possédant les valeurs portées par la partie condition de la régle sont
affectées 4 la FAMILLE]L.

N'ayant aucune assurance du caractere exclusif d'une régle par rapport aux autres, un méme
objet peut étre affecté A plusieurs familles sans que cela, nous le verrons dans les paragraphes
suivants, ne présente de probléme pour les modules d'analyse.

En phase d'identification, ces familles correspondront 2 autant d'hypothéses qu'il s'agira de
vérifier sur l'objet image et qui guideront le processus de reconnaissance.
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Aprés plusieurs tentatives de description de ce type de connaissance, nous nous
sommes orientés vers une représentation OBJET associant chaque famille une instance du
type d'objet FAMILLE.

Chaque famille est donc représentée par une structure composée d'un type et d'attributs. Seuls
les attributs "utiles”, ceux qui correspondraient aux prémisses dans une régle de production,
possédent une valeur.

L'emploi de régles de production pour modéliser les connaissances sur les Familles nous a
semblé inadapté de par le trés grand nombre de régles que nous aurions eu 2 écrire.

Le choix d'une représentation OBJET nous offre la possibilité, d'une part, au cours de
l'apprentissage, de vérifier si l'objet appris appartient 2 une famille, en comparant les valeurs
de ses attributs & celles de la famille, d'autre part de générer des hypothéses en contrdlant que
les attributs d'une famille et ceux de l'objet 2 identifier ont mémes valeurs. Cet accés a une
famille, soit par la famille elle-méme, soit par ses attributs n'était pas possible en utilisant des
regles de production.

Les attributs d'une instance d'objet Famille sont évalués par analyse des résultats
délivrés par le module de segmentation. Les segments trouvés dans le contour de l'objet sont
comparés a des seuils adaptatifs pour €tre considérés soit "courts" soit "longs Ces seuils sont
relatifs & l'objet étudié car ils sont calculés A partir des caractéristiques metnques de I'objet. Les
jonctions entre segments sont ega.lement analysées pour rctrouver des configurations de base
_ que nous avons appelees Plato et Pic- (Flgure L.1).

Figure ITL.1 ;: Quelques éléments de structure.

Un PLATO Un PIC ... ... un autre PIC

suite de 4 angles obtus angles droits distants d'au plus un seuil donné

Ces €léments de structure apparaissent dans la majorité des pi€ces en quantités différentes et
fournissent donc une information intéressante pour discriminer les modales d'objets.
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STRUCTURE OBJET : FAMILLE

- type-d-objet

- nombre-segment-long

- nombre-segment-court

- nombre-segment-paralléle
- nombre-pic

- norhbrc-plato

Ces familles sont créées en amont de la phase apprentissage.
Etablissant un rapide paralléle avec le formalisme de I'approche statistique, ces familles
constituent le vocabulaire terminal commun  I'ensemble des modales d'objet.

2)La connaissance sur les modeles :

La connaissance sur les modeles est acquise en phase d'apprentissage. Elle est
particulierement dépendante du type d'application traitée.

Pour cette application, nous avons déterminé trois types d'OBJETS appelés :

- mod2les filaires : modgles non connexes,

- modéles de base : modgles connexes respectant ccrtames conn'amtes et
pouvant entrer dans la cornposmon d'autres objets, |

- modeles composés : modeles composés d'un ou plusieurs modeles de
_ base.

Le mode de représentation choisi est ici aussi, une représentation OBJET.

Aux modgles filaires sont associés des attributs de classe ainsi que des attributs métriques. Le
formalisme OBJET nous a permis d'associer 2 certains de ces attributs, des procédure;,_'
nommées DEMONS, qui provoquent une évaluation dynamique de ces attributs au premiér
appel.

Par ailleurs, les propriétés dHERITAGE du formalisme OBJET, nous ont amené 2 définir les
modgeles de base et composés A partir de la structure associée aux modles filaires.

Ainsi, une instance de modele composé possede donc, par héritage, 'ensemble des attributs
d'un modele filaire, ainsi que les démons, auquel est aJouté un attribut particulier qui est la liste
des modeles de base qui entrent dans sa composition.
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Concernant le type d'OBJET Modele, I'opportunité de pouvoir lier sous une méme
représentation, la connaissance et les procédures de traitement de cette connaissance, nous 2
naturellement conduit vers le formalisme Objet.

Les types d'objets que nous avons déclarés sont donnés ci-dessous -

STRUCTURE OBIJET : FILAIRE
- référence
- classe-type-objet (par évaluation Regles de Production)
- classe-forme-générale (par évaluation Regles de Production)
- classe-liste-familles '
- hauteur
- largeur
- surface v .
- occupation (DEMON: calcul-occupation)

calcul-occupation (fonction LE-LISP) qui retourne :
( surface / (hauteur * largeur))
au premier appel de l'attribut occupation pour l'instance x , la fonction s'active
‘dynamiquement pour évaluer occupation de l'objet x 4 partir des attributs ‘hauteur, largeur,
surface de cet objet. Aux appels suivant, l'attribut ayant une valeur ne sera pas recalculé.

STRUCTURE OBJET : DE BASE

- Ensemble des attributs de l'objet FILAIRE (par héritage)

STRUCTURE OBJET : COMPOSE , —_
- Ensemble des attributs de I'objet FILAIRE (par héritage)

- liste-modele-de-base  (valeur par défaut: () )

¢) L'extraction des indices visuels

Nous répertorions ici les logiciels récupérés ou développés qui nous ont permis de

segmenter l'image et d'extraire les indices visuels dont nous avions besoin pour proposer une
solution 2 I'application industrielle.
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Ce module d'extraction d'indices est -pourrait'il en &tre autrement?- fortement lié A la nature
des indices visuels qui nous ont semblé pertinents. Les logiciels de traitements d'images que
nous citons nécessitent peu d'opérations et donc pas de temps de calcul prohibitifs. Ils nous
permettent d'envisager une utilisation du logiciel développé dans un contexte industriel.
Cependant, les résultats obtenus sur certaines pidces sont inutilisables en tant que tels et
nécessiteraient soit un prétraitement des images soit une analyse avant interprétation.

Analyse de Connexité : logiciel de détection d'objets connexes dans une image binaire ou
niveaux de gris.

Extraction d'attributs métriques : logiciel de mesure d'attributs métriques sur une image
binaire.

Trente valeurs calculées, parmi lesquelles : la hauteur, la largeur, les coordonnees du centre de
gravité, la valeur de I'axe d'inertie ..

Suivi de Contour : logiciel de suivi du contour d'une image binaire ou niveau de gris. Logiciel

repris pour intégrer I'activation d'indices pendant le suivi.

Extracteur d'angles : logiciel intégré au suivi permettant d'obtenir la hste des angles et leur
posmon en (x,y) dans l'image. Le principe que nous avons utilisé consiste 2 calculer les
dérivées prermere et seconde de la ‘distance mesuree entre chaque point du suivi et le cemre
d'inertie de lobjet. Pour atténuer le "bruit" dfi & la d1g1tahsauon de l'image, nous appliquons
un filtre médian (sur 3 ou 5 mesures) sur la dérivée premiére.

Nous donnons en (ANNEXE 3) les résultats obtenus par cette méthode sur quelques figures
géométriques relativement proches des objets 2 identfier.

L'information "Angle" nous semble intéressante 2 plusieurs titres. Elle permet de retrouver des
segments de droites A partir de I'analyse de deux angles consécutifs. Un angle représente, dans
notre cas, la jonction entre deux segments. Une séquence d'angles et I'ouverture de ces angle¥ 3
caractérisent un élément de structure que l'on peut rechercher dans la suite d'angles trouvés
dans 'objet image.

. ¥
Analyse des angles : détermination de l'ouverture en degré de chaque angle. Notre mesure est
faite par résolution des relations entre chaque triplet d'angles et des distances entre ces angles.

Mesure de segments de droites : calcul de la distance entre des couples d'angles en utilisant les
coordonnées en (x,y) des angles considérés.
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Lancement de rayons : émission de rayons parall2les aux axes (0x,0y) et détermination des

points d'interception de chaque rayon avec le contour de l'objet.

Les résultats obtenus grice au logiciel de détection d'angles développé nous donnent
satisfaction, cependant, trop nombreux sont les indices extraits de ce traitement. Il serait
intéressant de rendre plus robuste le module segmentation en intégrant d'autres méthodes qui
diversifieraient les sources d'obtention des primitives. Cette technique parfois utilisée permet
de comparer des résultats de sources différentes en considérant pour chacune d'elles un "taux
de confiance" mais elle n'est guére applicable en milieu industriel au regard des cycles
d'interprétation imposés. '

Nous avons tenté d'utiliser d'autres algorithmes pour la détection d'angles. Certains se sont
aveérés wop délicats A régler et ne fournissaient pas de résultats suffisament stables pour étre
employé€s sans pré-traitement sur les images que nous analysons. D'autres, nécéssitaient des
temps de traitement trop importants et ne nous permettaient pas de respecter les temps de cycles

acceptables.

Page : 1I1-18



d) Les connaissances sur I'objet Image.
( La Base de Faits )

Nous avons décrit la Base de Connaissances qui correspond A un ensemble structuré
de données relatives aux modeles d'objet appris; voyons maintenant quelles sont les
informations issues de I'image qui vont étre soumises aux modules d'analyse, soit pour étre
mises en correspondance avec la Base de Connaissances (Identification), soit pour renseigner
cette base (Aprentissage).

Le mode de représentation des connaissances est ici aussi de type OBJET. Un
Objet-vision recueille toutes les informations issues soit, directement du module Vision, soit,
de I'évaluation de régles de production. La structure associée est :

STRUCTURE OBJET : OBJET-VISION
- classe-type-objet (par évaluation Reégles de Production)
- classe-forme-générale (par évaluation Régles de Production)
- classe-liste-familles

- numéro objet du pére

- hauteur

- largeur

- surface .

- occupation (DEMON: calcul—bccupation)

- type-d-objet (par évaluation Régles de Production)

- liste-intersection (DEMON: calcul-intersection )

- compte-intersection (DEMON: calcul-nb-intersection)

- nombre-segment-long (DEMON: calcul-nb-seg-long )

- nombre-segment-court (DEMON: calcul-nb-seg-court )

- nombre-segment-parallégle (DEMON: calcul-nb-seg-parall )

- nombre-pic (DEMON: calcul-nb-pic )

- nombre-plato (DEMON: calcul-nb-plato ),
attributs auxquels ils faut rajouter des informations temporelles qui correspondent pour la
plupart 2 des résultats intermédiaires (liste des angles dans l'objet, positions en x et y de ces
angles, liste des modeles concurrents...).
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Nous I'avons dit lors de la présentation de la connaissance sur les modgles, une piece
peut étre composée 2 partir d'autres pidces que nous appelons "modgles de base".

Dans le cas d'un modele composé, plusieurs instances d'Objet-Vision sont créées, une
instance pour l'objet "pére" et une pour chaque objet "fils": La relation pere-fils est donnée par
T'attribut "numéro objet pere" et résulte du module Analyse de Connexité.

Cet ensemble d'OBJETS constitue le contexte sur lequel vont étre lancés les
traitements; nous l'assimilerons i une Base de Faits.

e) Les traitements sur ces connaissances

Nous allons décrire les trois modules essentiels de cette application.

Il s'agit du module Vision qui correspond 2 un ensemble de traitements d'activation et

paramétrisation de la carte Vision. Les procédures qui composent ce module sont partagées par
les modules Apprentissage et Identification. Nous donnerons les principes du module
Apprentissage qui comprend I'ensemble des traitements utiles a 'acquisition de connaissances
sur les modeles d'objets qu'il faudra identifier.

Nous présenterons ensuite le module Identification qui permet, A partir de traitements sur

l'objet image et des connaissances sur les modéles appris, de détermiriexf a quel modele est
associé 'objet image. ‘

1) Le module Vision .

Ce module gere l'initialisation de la carte de vision et la détermination du mode
d'analyse image (binaire ou contour binaire). Il met en oeuvre l'essentiel des fonctiong_
LE-LISP de communication entre les cartes EDGE et CLIOOO (cf. OI.C-f). .y
Lees fonctions principales qu'il contient sont :

- I'initialisation de la carte Vision,

- vérification du bon fonctionnement,

- affichage de I'image et définition d'une fenétre d'analyse,

- analyse de connexité sur la fenétre,

- création d'une instance Objet-Vision pour chaque objet retenu par I'analyse de
connexité,

- extraction des attributs métriques de chaque objet.
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2) Le module Apprentissage

Nous nous situons dans un contexte d'Apprentissage Automatique. Chaque objet est
appris indépendemment des autres et son affectation 2 une classe d'objet est déterminée
dynamiquement par le module d'apprentissage.

Les fonctions principales de ce module sont :
- l'affectation dynamique de l'objet & une classe "Type d'objet",
- l'affectation dynamique de l'objet & une classe "Forme Générale",
- recherche des familles de modele auxquelles I'objet peut étre affects,
- le stockage de I'objet image dans la base de connaissance appropriée.

3) Le module Identification

De par la nature des attributs que nous avons choisis, le principe d'affectation d'une
forme a un modéle d'objet connu comprend trois étapes.:

ETAPE1: .

- I'affectation dynamique de l'objet 4 une classe "Type d'objet",

- l'affectation dynamique de I'objet & une classe "Forme .Générale",

. - restriction des modéles possibles aux seuls modéles d_e.rnémes classes, -

ETAPE2: | |

- émission d'hypothéses et vérification de ces hypotheses

- restriction des modeles possibles en fonction de la validité des hypothéses,
ETAPE3:

- détermination du modele associé a l'objet image par évaluation d'une
distance. |

i |

L'ensemble de ces fonctions sont décrites dans les paragraphes LD et IILE .

f) Les langages et le support materiel utilisés

Le support materiel de l'application est un micro-ordinateur de type PC avec 512
Koctets de mémoire centrale, équipé du systeme d'exploitation MS-DOS et d'un disque de 20
Moctets.
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Sont intégrés & cette configuration une carte graphique et deux cartes spécialisées.

La premigre est une carte "EDGE90" commercialisée par la société ITMI qui permet le stockage
sur une mémoire interne d'une image binaire, A partir du signal vidéo d'une ou plusieurs
caméras. Un descriptif succint de cette carte est fourni en annexe (ANNEXE 1).

Cette carte permet l'extraction en temps réel du contour binaire ou niveau de gris par détection
du maximum local de gradient d'intensité lumineuse (apphcatxon en chaque point image du
masque de Sobel - CHES3)

La seconde carte, CL1000, est commercialisée par la société AMAIA. Elle est organisée autour
d'un processeur Motorola 68000 et permet une extension de mémoire centrale de 2 a6
Moctets.

Cette carte offre des possibilités de communication avec le processeur interne du PC suivant un

protocole simple basé, pour l'utilisateur, sur des commandes d'émission-réception. (Figure
I11.2)

Concernant la partie logicielle, les procédures vision ont &té écrites en lan gage "C" et
les procédures d'analyse et d'activation des modules vision en langage "Le-Lisp". Le langage
ainsi que le mode de representatlon OBJET employés, "ESCOP", ont été développés par la
société ITML.

Le choix du langage o pour I'écriture des traitements de vision est motivé par notre souci
d’homogénéiser nos développements & ceux d&ja réalisés sur la base de la carte EDGE. Par
ailleurs, nous avons organisé nos traitements autour de fonctions de bas niveau écrites en "C"
qui permettent I'analyse de l'information "pixel".

Cet ensemble de logiciels est structuré en bibliothéques.

Les modules d'analyse des résultats issus des traitements vision ont été écrits en langage,
"Le-Lisp". Ce langage offre d'importantes facilités de développement de par le nombre
considérable d'instructions qu'il propose. La carte d'extension AMAIA que nous avons utilisé
ne permet de développer qu'a partir de ce langage. Cette carte étant dédiée 2 des traitements IA,
il est normal que les outils de développement proposés le soient également.

Le choix de ces langages trouve par ailleurs une autre motivation dans la méconnaissance que
nous en avions et qui est ainsi compensée.
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Figure ITL,2 Répartition des procédures de traitement

BUS CALCULATEUR BUS
Procédures de
CARTE AMAIA traitement des CARTE EDGE
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Vision images

Regles de production
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connaissances de l'image
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IIL.D) DETAJL DU MODULE _APPRENTISSAGE

Nous allons détailler les étapes du module d'Apprentissage qui requitrent quelques
précisions.
L'ensemble des procédures et fonctions sont écrites en langage LE-LISP. _
L'appel des fonctions LE-LISP est régi par un ensemble de régles de production qui gerent le -
séquencement des étapes. ‘
Les regles de productions présentent un intéret, non pas pour le séquencement, mais par la
facilité de manipulation d'OBJETS et par les possibilités d'évaluation des prédicats du premier
ordre que nous offrent le langage utilisé.

a) Le choix de la classe Type-objet

Ce choix est fait par activation de régles de production. Ces régles sont extrémement
simples, elle expriment une connaissance a priori qui permet de distinguer la nature de la pidce
(Filaire, composée ou piéce susceptible d'entrer dans la composition d'autres piéces).
Au sortir de ces régles, chaque objet est affecté d'un prédicat d'ordre 1 qui depend
essentiellement du nombre d'objets fils qu'il possede. , .
La strategle d'inférence employée est dite par saturatlon" I'exploitation des regles S arretant
lorsqu'il n' y a plus de reégle activable.

b) Le choix de la classe Forme-Générale

Ici aussi, la connaissance est exprimée par des regles de production. —
L'affectation d'un objet 2 une classe de forme générale est déterminée en fonction de la .
présence ou l'absence de points de I'objet au voisinage des quatre coins de son rectangle
encadrant (points d'intersection).

Les prémisses de ces régles incluent ¢galement les prédicats résultant du choix de la classe

"type-objet".

Les attributs  -liste-intersection et compte-intersection- qui indiquent le nombre de
points d'intersection, sont évalués dynamiquement dés le premier appel par activation de la
fonction DEMON qui leur est associée.
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Les formes caractéristiques retenues sont :
- les formes parall€lépipédiques séparées en formes Carrées ou Rectangulaires
selon la variation des attributs hauteur et largeur,
- les formes Circulaires,
- les formes en L ou en U,

- les formes Pleines caractérisées par un attribut occupation élevé.

De méme que pour les classes "type-objet”, chaque objet est évalué et ne peut posséder
qu'une modalité de la classe "forme générale".

¢) Le choix des Familles de Modeéles

Les deux premiéres opérations du module apprentissage visent & définir des classes
d'objets homogenes et disjointes en fonction de caractéristiques aussi indépendantes que
possible des conditions dans lesquelles sont faites les prises d'images. L'affectation d'un
modele a une classe représente une information a priori trés utile mais insuffisante pour le
module d'identification. - :

C'est pourquoi nous complétons la description des modeles par une liste de Familles de
Modeles susceptibles de caractériser l'objet.

Nous avons décrit une Famille comme un ensemble d'informations particulieres a un _
groupe d'bbjets. A une famille correspond une liste d'indices visuels caractéristiques qu"il.
s'agit de vérifier sur l'objet en cours d'apprentissage. ’

Cette opération est réalisée en phase d'apprentissage. Sur chaque objet et pour -
I'ensemble des familles, une fonction détermine si 'objet est potentiellement assimilable 4 la
famille testée. _
Cette fonction se résume 2 une suite de comparaisons entre les attributs valorisés qui ?
caractérisent la famille et les valeurs prises par ces mémes attributs pour 'objet en cours
d'apprentissage.

Les familles n'étant pas forcément disjointes, l'objet peut posséder plusieurs familles sous la
forme d'une liste stockée en tant qu'attribut de l'objet.

d) Traitement particulier aux modéles composés
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Un objet composé peut &tre défini A partir de modeles de base. Il convient donc
d'identifier les modeles de base qui composent ce modele composé.
Pour ce faire, le module d'Identification est appelé pour chaque objet fils. Le résultat de ce
module, que nous détaillerons, est soit un numéro d'objet si 'objet est connu, soit (nil) si
I'objet fils n'a pas été identifié.
L'ensemble des numéros d'objet fils constitue une liste, stockée en tant qu'attribut de I'objet
composé.

Il est donc important d'apprendre I'ensemble des modzles de base que l'on souhaite
identifier avant tout apprentissage de modgles composés.

e) La mise a jour des Bases de Connaissances

Cette opération est la dernitre du module Apprentissage. Elle consiste 2 renseigner la
base OBJET appropriée aprés avoir récupéré la référence du catalogue client qui l'identifie.
L'acquisition de la référence est faite par une fonction LE-LISP qui vérifie que le numéro
donné par l'opérateur n'existe pas. Si la réponse est acceptée, les prédicats sur chaque objet
sont transcrits en attributs de l'objet. La copie des instances Objet-Vision est faite vers les
bases de connaissance en fonction de l'attribut "type d'objet" qui détermine le type de I'objet

_-Filaire, De base, Composé- et donc la base appropriée. |
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ILE) DETAIL DU MODULE IDENTIFICATION

Ce module gere l'affectation d'un objet connu de la base de faits 3 un modéle
référencé. Nous nous situons aprés l'activation du module Vision qui nous indique quel est le
nombre d'objets connexes dans l'image.

Le formalisme de représentation OBJET de la base de faits est le méme que pour le module
apprentissage. '

Au méme titre que pour l'apprentissage, les modéles composés supposent un traitement
spécifique qui nous conduit & identifier les objets fils avant de traiter I'objet composé. Cette
particularité est gérée par une régle qui conditionne le traitement d'un objef composé A
l'identification de ses objets fils.

L'identification est faite suivant trois étapes que nous décrivons.

a) Le choix des classes Type d'objet et Forme Générale

Ces modules ont été décrits dans le paragraphe précédent. Ii_s sont appliqués pour
chaque objet de la base de faits et débouchent sur le méme résultat, cfest a dire une affectation
de classe pour chaque objet. ’

L'ensemble des modeles concurrents a I'identification peut donc &tre réduit aux seuls
modeles qui possédent les mémes caractéristiques de classe. Les étapes suivantes ne
considérerons que ce sous ensemble de modales.

Cette premiére étape doit nous permettre de limiter le nombre de modéles 2 quelques dizaineg .
par rapport aux 500 modeles appris.

b) Traitement particulier des modéles composés

Dans le cas des modeles composés, le sous ensemble des modéles concurrents est
restreint aux seuls modgles qui possédent les mémes modeles de base que I'Objet-Vision.
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Cette comparaison est faite en vérifiant que les éléments de l'attribut "liste modgles de base" de
'Objet-Vision entrent dans la nomenclature du modele considéré.

¢) L'émission des hypothéses

Considérant l'ensemble des modeles possibles, nous constituons 1a liste des familles
de modeles auxquelles peut appartenir l'objet 2 identifier.
Cette liste est construite en concaténant les attributs "liste de familles" des modgles. La liste est
ensuite tri€e par ordre de fréquence décroissante des familles car, rappelons le, un modgle peut
appartenir a plusieurs familles et une famille contenir plusieurs modgles.

La liste ainsi triée va guider le processus d'émission d'’hypothéses en considérant
comme indice de plausibilité, la fréquence d'apparition d'une famille. Emettre une hypothese
sur une famille consiste & vérifier que 1'Objet-Vision posséde les caractéristiques structurelles
qui caractérisent la famille.

Si l'objet répond a ces caractéristiques, 1'hypoth&se est vérifiée, I'ensemble des modeles
concurrents est réduit aux seuls modéles qui possédent cette famille pour l'attribut "liste de
familles". Sinon, ces modeles sont éliminés de I'ensemble.

Cette démarche est réitérée pour chaque famille jusqu'a épuisement de 1a liste des familles ou
limitation 4 un élément de I'ensemble des modeles concurrents.

A cette étape de 1'identification, 'ensemble des modeles susceptibles d'&tre associés a l'objet
image peut contenir un ou plusieurs &léments.

d) La mesure d'une distance entre I'objet et les modeles

—entim

o g . . . - - 3
La derniére étape du module d'identification n'est activée que lorsque, 2 l'issue des
sé€lections précédentes, le nombre de modgles possibles est supérieur 2 un.

Elle consiste & évaluer la distance relative entre chacun des modgles et I'objet a identifier et

affecter 'objet au modele qui minimise cette distance. Cette distance est calculée & partir des
quelques attributs métriques. La formulation de base retenue est appelée distance "City-block".
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Elle est donnée par :

soit mj = (aj!,a;2 ..»2j1) le modele i caractérisé par son vecteur

d'attributs,
soit x = (ayl,a,2 ....ax™) l'objet x caractérisé par son vecteur
d'attributs,
n
C(x,mj) = ¥ lag-ad!
j=1
Dans un soucis de normalisation des valeurs, nos mesures s'appuient sur la formule suivante : .
| n
d(x,mj) =¥ |1 (af-ad)l
j=1 a;)

Le résultat de cette dernidre étape du module d'identification délivre a 1'écran la
référence associée au modele d'objet retenu par cette derniére étape.
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ILE) CONCLUSION SUR CETTE APPROCHE STRUCTURELLE

Le souci d'une relative généralité du logiciel développé nous amene, pour conclure, &
réfléchir sur certains concepts qui ont guidé notre analyse, indépendamment de 'application
industrielle sur laquelle nous avons appliqué ces concepts.

Nous avons essayé de réfléchir A une distrinction naturelle sur les différents niveaux
de connaissance. Pour ce faire, nous avons retenu deux types essentiels de connaissance.
D'une part, la connaissance immédiate, évidente, ne nécessitant pas d'investigation poussée
des modeles d'objet pour étre pergue. Une telle connaissance doit mettre en oeuvre, autant que
possible, des procédures d'extraction d'indices visuels fiables. Nous avons associé cette
connaissance a la détermination de classes de modeles disjointes.

Nous avons considéré, d'autre part, une connaissance plus subjective nous permettant de
déterminer ce que nous avons appelé des "Familles de modeles". Ce type de connaissance
correspond plus au résultat d'une expertise. Elle est difficilement appréhendable et d'une
modélisation délicate.

Les classes de modeles définies par ce type de connaissance ne sont pas forcément dlSJOlntCS
mais il est possible, en les combinant, d'affiner la cla551ﬁcat10n précédente.

En effet, quelle qu'en soit la nature, ces 'c0nnais$ances concourent A définir une connaissance
particuliere: la classe d'appartenance de chacun des objets que l'on désire modéliser et ceci, par
partitionnements successifs de l'ensemble des modéles possibles.

Nous avons également étudié quels sont les modes de représentation les plus adaptés
pour chaque type de connaissances.
La distinction que nous avons faite sur la nature des connaissances nous a conduit a choisir‘—
une représentation mixte de ces connaissances (ASS86). Nous avons, en effet, associé "regles
de production” et "représentation Objet" pour formaliser l'ensemble des connaissances de
nature experte qui nous paraissent intéressantes pour modéliser les objets 2 identifier.
Nous remarquons, & ce propos, que de nombreux auteurs établissent une distinction entre les
représentations Objets et sous la forme de régles en associant aux premiéres des informations
de caractere "statique”, et aux secondes des informations dites "dynamiques". S'il est vrai que
les attributs d'une instance d'objet ne sont que des valeurs calculées une seule fois, l'utilisation
de "démons" en lecture mais surtout en écriture par l'envoi de "messages”, confére A ces
attributs un certain "dynamisme".
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Le troisieme type de connaissance que nous avons défini, de nature différente des
deux types précédents, correspond 2 ce que nous avons appelé la "méta-connaissance". Il
s'agit plus, ici, d'une connaissance méthodologique qui permet 2 un expert d'organiser sa
réflexion.
Ceite connaissance est de nature stratégique et nous a guid€ dans la conception du module de
reconnaissance.Le principe suivi consiste 3 hiérarchiser la connaissance en partant de la plus
objective et donc la plus générale pour aller 2 la plus intuitive, la plus subjective.
Cette hiérarchisation nous a conduit & définir une stratégie suivant trois étapes dans le
processus décisionnel. En premier lieu, utiliser la discrimination des objets par les classes
génériques que nous avons créées pour ensuite émettre et vérifier des hypotheses sur ces
classes de modeles, et, enfin, régler les éventuels conflits par une approche métrique classique.

Quant a l'implémentation de ces concepts sur l'application industrielle citée en
référence, la principale difficulté que nous avons rencontrée concerne le module de.
segmentation. En effet, la recherche d'indices visuels sur l'image pour affecter 1'objet & I'une
ou l'autre des familles de modeles que nous avons définies, est rendue difficile par la relative
sensibilité aux "bruits" des méthodes de traitement d'image utilisées.

Ce constat que nous faisons sur la difﬁculte a trouver des algorithmes de segmentation précis
ne nécessitant pas de calculs prohibitifs est commun 3 plusieurs autres travaux sur le traltemcnt
dlmages a des fins d'interprétation. Un effort doit &tre entrepris dans cette direction pour
étendre 2 l'industrie, les domaines d'applications de I'approche structurelle de la RdF ces
méthodes étant essentiellement basées sur une interprétation d'indices visuels symboliques tels
que les jonctions entre segments, angles entre couples de segments, arcs de cercle ...

m—
Enfin, nous concluerons ce paragraphe en disant l'intérét que nous avons trouvé 3 .
pouvoir lier sous une méme représentation, données et traitements.
La quasi-totalité des traitements que nous avons développés pour l'extraction des indices
visuels auraient pu &tre rattachés aux données qui en résultent.

Cela a ét€ fait pour la totalité des indices, hormis les attributs issus de I'analyse de connexité.
Cette dépendance des traitements aux attributs présente deux avantages considérables :

- elle permet de bétir une application de v1sxon orientée sur les modeles d'objets
a identifier et non plus autour d'un ensemble séquentiel de trmtements,
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- elle est une solution 2 la création de bibliotheéques banalisées de traitements
pour l'analyse d'images,
sachant que l'appel de la procédure de traitement vision est conditionné par I'accés  l'attribut.
Ces deux remarques nous ameénent 2 imaginer des applications de vision qui, ne comprenant
plus de chalnes de traitements vision proprement dit, seraient organisées autour d'une base de

connaissances sur les modeles oli chaque attribut serait lié aux traitements qui permettent de
1'évaluer. '
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CONCLUSION GENERALE




Nous avons, dans ce mémoire, abordé le probléme de la Reconnaissance de Formes.
Nous l'avons plus particulierement considéré au travers de quelques applications industrielles.
Cette particularisation nous a amené 2 réfléchir & des approches de la Reconnaissance de
Formes basées sur les résultats d'un apprentissage supervisé.
En effet, nous avons supposé qu'il était courant, dans le cadre de l'industrie, de disposer d'un
professeur, d'un expert, capable de définir a priori les classes de modgles 2 identifier. Cette
hypothése nous a conduit & axer notre réflexion plus sur le processus d'identification que sur
l'apprentissage et les problémes de partitionnement de l'espace des formes que cela suppose.

Cette étude est composée de trois parties qui correspondent chacune 3 une approche

possible de la Reconnaissance de Formes. Chaque méthode a été implémentée sur un
micro-ordinateur de type PC et les logiciels résultants ont été appliqués 3, au moins, un cas
industriel. :
I n'est pas possible, a partir de ces seuls exemples, de tirer des conclusions systématiques sur
le bien fondé€ d'une approche quelconque pour tel ou tel type d'application industrielle. Nous
avons cependant essayé de définir les conditions d'emploi ainsi que les principes de chaque
approche et d'analyser les résultats obtenus pour que cette réflexion guide le professionnel
dans le choix d'une solution adaptée au probléme qu'il a & résoudre.

Le premier type de méthodes développé est connu sous le nom "d'Approche Stétistigue"
de la Reconnaissance de Formes. Elle raisonne sur une représentation de la connaissance sur
les modeles sous la forme de vecteurs d'attributs. Ces méthodes , de nature probabiliste,
permettent de bitir un processus décisionnel basé sur I'étude des fonctions de densité de
probabilité des classes de modeles en présence. _

Elles nécessitent que les probabilités a priori et les lois de distribution des classes soient
connues. En général, dans un probléme pratique, on ne ldispose pas de ces données. 1l est
donc nécessaire de les estimer & partir des valeurs prises par les attributs retenus sur leg™
échantillons proposés  l'apprentissage. ' - 3
Nous nous sommes orientés vers une approche dite "Paramétrique” en faisant I'hypothése que
les échantillons de chaque classe étaient distribués selon une loi normale. Un loi normale étant
caractérisée par sa moyenne et sa matrice de covariance, nous avons donné les principes qui
permettent d'estimer ces parametres.

Nous avons ensuite répertorié les nombreuses informations, pertinentes pour le
professionnel de la Reconnaissance de Formes, que I'analyse factorielle de la distribution des
points dans l'espace permet d'obtenir.



Entre autres informations, 1'étude des corrélations entre attributs nous a permis d'effectuer un
premier choix sur les attributs les plus intéressants.

Cette premiére sélection d'attributs est alors complétée par une recherche algorithmique
de la "meilleure” combinaison d'attributs, c'est A dire, celle qut discrimine au mieux les classes
de modeles et donc minimise le taux d'erreur de classement. Cette mesure du pouvoir
discriminant d'une combinaison d'attributs est rendue possible par une fonction discriminante
a choisir parmi trois mesures des rapports de dispersion inter et intra-classes du nuage des
points observations.

L'analyse des résultats obtenus et les remarques qu'ils nous ont inspirées sont détaillées
dans la conclusion sur l'approche statistique.
Nous rappelons toutefois que cette approche, trés courante, est adaptée 2 la reconnaissance de
formes décrites vectoriellement par des attributs quantitatifs. Ce type d'attributs étant, par
ailleurs, les plus couramment employés dans les applications industrielles de Reconnaissance
de Formes, I'approche statistique est une approche performante qui permet de bitir un
processus décisionnel efficace, satisfaisant a des cycles d'identification relativement courts.
Un autre intérét de cette approche pour l'industrie est 1ié A 1a nature probabiliste de la décision.
En effet, les mesures faites sur des attributs métriques peuvent varier en cours d'utilisation, les
conditions d'exploitation dans un atelier de production n'étant pas forcément les plus
appropri€es. Il est donc important de considérer ces variations par référence a une valeur
moyenne et une variance autour de cette moyenne et introduire ainsi une "tolérance" qui assure
au processus de reconnaissance une certaine robustesse.

‘Le deuxie¢me type de méthodes développé est connu sous l'appellation "d'Approche
Algorithmigué". Elle est sans doute, avec les méthodes basées sur la minimisation d'une
distance, l'approche la plus courante en Reconnaissance de Formes industrielle, car ell_e_
posséde l'avantage de ne pas étre lie a la nature des attributs considérés. '
Nous avons montré comment structurer un algorithme de décision par détermination de
modalités sur les attributs par classe de modgles. La conception de l'algorithme suit une
démarche logique qui tend  considérer au plus tot un attribut de fort pouvoir discriminant. La
mesure de ce pouvoir discriminant est obtenue par évaluation d'une fonction que nous avons
définie. Cette approche détermine automatiquement quels sont les attributs les plus pertinents et
effectue en cela ce que nous avons appelé la "sélection des attributs” en ne considérant jamais
les attributs qui discriminent mal les classes de modgles.

En fait, cette méthode doit &tre assimilée A une technique performante de parcours d'un
arbre selon une stratégie basée sur 1'évaluation d'une fonction discriminante.



Si cette démarche est séduisante, nous devons insister sur sa principale faiblesse, liée A son
entiere dépendance 2 la qualité des échantillons proposés a l'apprentissage.

Nous avons dit comment limiter cette dépendance en provoquant au cours de I'apprentissage
des dysfonctionnements qui donneront plus de robustesse aux modalités déterminées par le
logiciel et, par conséquent, au processus décisionnel qui en découle.

Nous accordons a cette approche un certain crédit pour des applications industrielles sur
lesquelles I'ensemble des modeles 2 identifier évolue fréquemment. En effet, la génération
automatique de I'algorithme d'identification que nous avons couplé a notre logiciel rend cette
approche particulitrement adaptative.

Pour la derniére approche étudiée, "I'Approche Structurelle”, nous avons abandonné la
représentation des modéles sous la forme paramétrique pour une représentation moins
conventionnelle. Nous nous sommes, en effet, inspirés de techniques, d'un vocabulaire
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propres a un domaine d'étude proche de la Reconnaissance de Formes : I'Intelligence
Artificielle.

L'TA nous propose non seulement des outils nouveaux de représentation des connaissances qui
particularisent une application industrielle, mais aussi, par le biais de stratégies, des méthodes
de traitement de ces connaissances et de pilotage des traitements classiques en analyse
d'images. |

Nous avons donc réfléchi a d'autres méthodes de modélisation de la connaissance, ce qui nous
a conduit a considérer non seulement la connaissance sur les modeles d'objet a apprendre mais
aussi une connaissance de type experte utile 2 la séparation des modeles en classes homogenes.
Le formalisme retenu pour la connaissance sur les modéles est le formalisme "objet", la
connaissance experte étant elle, formalisée par des "régles de production”.

La distinction faite sur les différents niveaux de connaissances nous a permi de batir un
systeme de reconnaissance guidé plus par le type de modele traité que par une hiérarchie
séquentielle de traitements. -
-3
Nous nous sommes, par ailleurs, intéressés A des attributs de nature structurelle pour
caractériser les modeles d'objets. Les indices visuels qui permettent de structurer ces attributs
nous ont conduit & développer un logiciel de détection d'angles et de segments a partir d'un
suivi de contour de l'objet.

Les deux remarques générales que nous pouvons faire sur cette approche ont trait,
d'une part a la difficulté A trouver des algorithmes de segmentation rapides et fiables lorsque
les indices visuels recherchés sont relativement complexes, d'autre part, 2 I'inadéquation entre
la contrainte "cycle d'identification" de nombreuses applications industrielles et la relative
lenteur d'une telle approche.



Nous ne connaissons pas d'application industrielle de reconnaissance proprement dite intégrant
des modules d'expertise ou d'analyse orientée par les modales. Le logiciel que nous avons
développé en est une ébauche. Nous pensons que les principes que nous avons définis sur
l'organisation de la connaissance et les traitements de cette connaissance sont adaptés a des
applications pour lesquelles le "savoir-faire" de 1'industriel et une solution possible au
probleme posé, sont difficilement dissossiables.

Nous concluons en dressant un récapitulatif des résultats obtenus sur les
applications industrielles que nous avons traitées au cours de cette &tude.
Le but de ce travail n'est pas de comparer plusieurs approches de la Reconnaissance de Formes
pour statuer sur I'une ou l'autre des techniques présentées. Cependant, les résultats que nous
avons obtenus sur les quelques applications industrielles que nous avons étudiées nous
amenent 2 établir un classement de ces méthodes 2 partir de caractéristiques du contexte
industriel.

Nous avons considéré quatre paramétres qui nous semblent caractériser les applications
industrielles. '
Il s'agit :

- du nombre de modeles 2 identifier, »

- de la tolérance subie (liée aux conditions d'exploitation) ou requise (liée a des
tolérances de fabrication, par exemple) surles modeles a identifier, |

- du cycle d'identification exigé pour l'application, -

- de la nature des attributs & considérer pour caractériser les modéles.

Chaque graphique exprime le niveau d'adaptabilité de chaque approche relativement a une
caractéristique.

Les trois approches étudiées sont notées :

- App.1 pour l'approche statistique,

- App.2 pour l'approche algorithmique,

- App.3 pour l'approche structurelle.

;

Ces tableaux ne sont qu'indicatifs. Ils correspondent & une synthése de ce que nous avons
constaté sur un nombre réduit d'applications et ils ne doivent donc étre considérés que comme
l'expression de tendances.



Nombre de modéles Cycle d'identification

élevé long
App- 3 App. 3 —b
App. 2 —»
.2 —
<“— App. 1 APP. 2
44— App. 1
faible court
Tolérance sur les modeéles Nature des Attributs
forte quantitatifs
App. 1 —» App. 1 —»
- App. 3
+— App. 2 <+ App.2o0u3d
faible _ qualitatifs '

Enfin, nous n'avons pas voulu donner d'évaluation des cycles d'identification sur les -

applications considérées, et ceci pour plusieurs raisons
- les temps d'identification sont étroitements liés au nombre de modeles
considérés sur une application,
| - le logiciel développé n'est pas destiné A résoudre spécifiquement un probléme
posé sur une affaire donnée,

- nous avons préféré décrire des fonctions "claires" au détriment d'uneé™

optimisation sans aucun doute possible, -

- nous avons introduit des points d'arrét sur certaines opérations pour permettre a
l'utilisateur de visualiser des résultats intermédiaires,

- enfin, de fagon plus générale, le but de cette étude n'est pas de résoudre un
probléme particulier, mais de proposer au professionnel un catalogue de logiciels de
Reconnaissance de Formes parmi lesquels nous espérons qu'il pourra trouver une technique
adaptée aux caractéristiques de 1'application qu'il a 2 réaliser.

3



ANNEXES



ANNEXE ‘1

PRESENTATION D' UN SYSTEME DE VISION ARTIFICIELLE

Nous donnons ici deux architectures de systémes de vision par ordinateur. La premiére
architecture comprend les modules de base nécessaires et parfois suffisants 2 la réalisation
d'applications de vision.
Elle est composée :

- du micro-ordinateur et son processeur,

- d'un moniteur pour la visualisation,

- d'une caméra pour l'acquisition des images,

- d'un convertisseur Analogique-Digital pour le traitement du signal vidéo de la
caméra,

- d'un tampon, qui joue bien souvent le rdle d'une mémoire d'image.

CAPTEUR

TAMPON

0 B W By 3

CALCULATEUR D

L 7 . e

UNE ARCHITECTURE MINIMUM
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La seconde architecture correspond 2 la configuration utilisée au cours de cette érude.
L'architecture de base est complétée par une carte de vision specialisée dont nous allons donner

les principes généraux.

-
EDGE 90
MUX 3
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Convartisseur M Look Up Table GRADIENT Maximum ’
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mire > MUX 4§+
MUX 1 ' .
Y A A A ~ Mémoire
R . . binare
16 Kx8 8ITS
Interface
IBM.PC
——
“ 3
1 2 3 4
4
| ———
= o
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Nous donnons une explication succinte du rdle et du fonctionnement de chaque module de la
carte vision pour la seconde architecture.

Les CAMERAS : elles sont de type matriciel, en général, mais celd n'est pas restrictif. Quatre
caméras peuvent &tre connectées i la carte vision.

Le MULTIPLEXEUR 1 : Il n'a d'intérét que lorsque plusieurs caméras sont connectées 3 la
carte.

11 gere le choix du signal vidéo 2 traiter en fonction d'un paramétrage utilisateur.

Le CONVERTISSEUR A/D : Le signal vidéo, analogique, en sortie du multiplexeur est
digitalisé suivant 64 niveaux de gris. Chaque point image est converti sur 6 bits.

LOOK-UP TABLE : La carte vision décrite ne posséde pas de mémoire niveau de gris. De
plus, l'extracteur de contour que nous décrirons ne travaille qu'en 16 niveaux de gris. Cette
table de conversion, permet de passer d'un codage en 64 & 16 niveaux de gris. Plusieurs tables
peuvent étre définies par 1'utilisateur. L'une d'elle assure d'ailleurs, le passage du mode niveau
de gris au mode binaire.

Ces tables permettent de "filtrer" les points images en ne conservant que les pixels de faible
intensité ,par exemple.

LEXTRACTEUR DE CONTOQUR : Cette carte offre la possibilité de travailler en contour. La
détermination du contour d'un objet est faite par calcul des points de contraste dans l'image par
détermination du maximum local de gradient (application du masque de SOBEL).

LE MULTIPLEXEUR 4 : 11 gére le choix du mode de fonctionnement (binaire, contour) en
fonction des paramétres fixés par l'utilisateur.

LA MEMOIRE BINAIRE : Nous l'avons dit, cette carte n'intégre pas de mémoire image en™
niveaux de gris. La mémoire image est donc une mémoire binaire. Chaque pixel est codé sur ¢ ¥
bit. La capacité de la mémoire est de 128 Kbits, ce qui correspond a une définition maximum
de 512 par 256 pixels sur une image.

Pour des raisons de communication avec le bus du calculateur, cette mémoire est organisée en
mots de 16 bits.

La paramétrisation de la carte est assurée par un ensemble de logiciels, €crits en assembleur ou
en langage "C".
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ANNEXE 2

-

EXEMPLE D'ALGORTTHME DE DECISIQON PAR ANALYSE D'UN TABLEAU BINAIRE

L'algorithme proposé correspond au résultat de 1'analyse du tableau binaire pour l'application
des éponges ménageéres.

Rappelons que sur cette application, 12 classes d'éponges ont été proposées a l'apprentissage.

Sur chaque observation, 10 attributs ont été calculés, parmi lesquels, l'attribut "surface" s'est
avéré étre totalement discriminant.

if
if
if
i
if
it
if
if
if
if
if
if
if

it

{vall[0] »>=

(vall{0] »>= 1989.732788
return(9);

(vall[0] »>= 2015.782227
return(9);

(val[0] »>= 2025.758545
return(10);

(valf0] >= 2053.470703
Creturn(10);

(val[07] >= 2592.749268
» return(8);

(val[0] >= 2624.341064
g "return(8);

(vall0] >= 2652.053223
return(l);

2672.560303
return(l);

(valf0] >= 3291.649902
return(ll):;

(val[0] »>= 3322.133057
' return(ll);

(vall0] »>= 3697.35%713
return(b) ;

(vall0} >= 3731.718750
return(h);

(vall0Q] >= 3893.557861
return(2):;

(vall0] »>= 3926.812500
return(2):;

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

&&

val[0]
val[0]
vall0]
val[0]
val 0]
val[dj
val[0]
vall0]
val[0]
vall0]
val{0]
val 0]
vall0]

vall0]

2015.

2025.

2053

2592
2624.
.2552.
.2672‘
3291,
3322.
3697.
3731.

3893.

3926

1436

782227)
758545)
.470703)
749268)

341064)

560303 )
649902)
133057)
355713)
718750)
557861)
.812500)

.161621)

053223)
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if
it
it
if
if
if

if

ir

Lf

it

if

if

(val[0] >= 4436.161621
return(0);

(vall0] »>= 4472.741699
return(0);

(val(0] >= 455%5.324219
return(l12);

(vall0} »>= 4581.373535
return(12);

(val[0] >»>= 4815.818359
return(4) ;

(valf0] >= 4842.976074
return(4);

(vall0] »>»= 5223.741211
return(3);

(vall[0] >= 5268.634766
return(3):

(val[0] >= 5529.683594
return(?);

(val[0] >= 5574.022949
return(?):;

(val{0] >= 5810.130371
return(6);

(val[0] >= 5848.373047)
return(6):;

&&
&&
&&
&&
&&
&&

&&

&&

&&

&&

&&

val[0]
val [ 0]
val (0]}
vallo]
vall[0]
val[0]

val[(0]

vallo]

vél[ﬂ]

val[0]

‘val[0]

1472.

4555,

4581 .

4815,

14842 .

5223,

5268.

5810.

5848 .

741699)
324219)
373535)
818359)
976074)
741211)

634766)

.683594)

.022949)

130371)

373047)



ANNEXE 3

QUELQUES RESULTATS DE L'ALGORITHME DE DETECTION D'ANGLES

Nous allons donner quelques exemples de résultats obtenus sur des objets différents.
Avant de présenter ces résultats, nous précisons les principes de l'algorithme. Nous ferons
ensuite quelques remarques sur cette méthode.

a) les principes

Les images traitées doivent impérativement étre des images de contour binaire ou en niveaux de
gris. Cette limitation est liée A 1'emploi d'un module de suivi qui n'est applicable que sur ces
types d'image.

Aprés avoir défini les coordonnées en x et y du centre de gravité de l'objet, nous langons le
suivi sur les points de contour de l'objet.

A chaque pas du suivi, la distance du point considéré au centre de gravité¢ de l'objet est
calculée. Ces distances sont stockées sous 1a forme d'un vecteur.

Pour limiter l'incidence du bruit sur I'image, nous appliquons un filtre médian de taille 3 ou 5
sur ce vecteur. Un filtre médian permet d'ignorer des variations non signifacatives d'un signal.
Le principe consiste, pour un filtre médian 5 par exemple, a ordonner la valeur traitée, ses 2.
valeurs précédentes et ses 2 valeurs sulvantes et 2 substituer 2 la valeur du pomt tralte la
valeur medlanne obtenue. |

Le suivi terminé, nous calculons la dérivée de cette distance point a point.
. Nous appliquons le méme filtre médian sur ces valeurs dérivées.

La derniere étape consiste 2 définir les maximum et minimum de 1a fonction distance par calcul
de la dérivée seconde.Chaque point retenu est, a priori, un angle. .3
Un paramétrage utilisateur est possible sur :

- le choix de la taille du filtre médian (0,3 ou 5),

- la fréquence d'évaluation de la fonction distance (sur chaque point du suivi,
tous les deux points ...),

- la distance minimum entre deux angles,
- le seuil de prise en compte de la dérivée seconde.
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Ces angles trouvés, il est alors nécessaire de les particulariser en fonction de leur ouverture.
L'estimation de la valeur de l'angle est faite en considérant des triplets d'angles formant un
triangle quelconque.

b C

Connaissant les valeurs de a,b,c (nous avons conservé les positions en (x,y) des angles), il est
possible de calculer la valeur d'un de ces angles, par exemple A, en appliquant :

A = arctg (A")
avec
tg A= _1

ettt

2. (p-a)
ol T=V (@2 @pb) (po)/p
p= (a+b+c;) /2, ie‘ demi-périmétre.
Les angles ainsi trouvés sont ndte’s sur les exemples :
- A pour un angle aigu

- O pour un angle obtu
- D pour un angle droit
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»

géométrique simp

b) quelques résultats

Nous proposons un premier exemple sur une figure

T e e e

R S L S
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La principale difficulté sur ce type d'objet consiste A ignorer des variations de digitalisation de
longs segments. Comme nous le Savons, un segment n'est jamais représenté par une suite
réguliere de pixels lorsqu'il n'est pas parallele A l'un des axes de représentation.

Le seuillage de la dérivée seconde et 'emploi d'un filtre médian permettent de résoudre en
partie ce probléme.

Signal de la fonction
distance : - 22513

Signal dérivé sans 4

[
o~

application du ,
filtre médian :

Signal dérivé aprés
~applicationdu
filre médian:

Signal de la dérivée
seconde:

I
z%‘
l

v
(3]
oS

S
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Le second exemple montre I'image d'un objet connexe de forme complexe.

Nous pouvons constater que le résultat obtenu revét un certain intérét. La difficulté réside ici
dans le choix du parametre de proximité des angles qui ne doit pas étre trop élevé et ignorer des
angles significatifs, proches, ni trop faible et conserver des angles tel que nous le voyons dans
la fenétre F. Sur cette fenétre, un seuil trop faible a amené l'extracteur d'angles a conserver

deux angles obtus successifs qui auraient été approximés par un angle droit avec un seuil plus

élevé.
= SUIYI i T — o
T Y e T P o
T [ — 1, IS
| 0 | _[ / [
TN R | AN
et e W ! i a 18
Acquisition / J) .‘1 [ —
! i | l\l‘\ﬂ
! i )
Parametres globauy { i ! Y|
¢ i i )
I| | !' I . “l —_—
Caractérist. activées | s | i - i LT
25 o= /| o
' i ¥ h
H { I
I I
. R .
. H .-f - I
; /] il i i
1 W HooA
- Wy RN s
i 3 T L "_';‘
Retour : | - ' ,
] S i e — -
Fenétre F: 2 angles \
obtus. = T
/ 1'
i rl————rnn—  —0~7 3
J"II | x"O————— - "‘uB, > /{)—\.Df l} o
T [ N0T207 I 1
wa by 0 i/
i ) o 19
T ! -
? l 'U. s
} ] \\JL
{ l !
I
l I¥ ap .
RN { | ?( .r'-\ft
| /o SO Y ] I [ %
i 1 o
j—- | K
| ! P
i | | | |
i |
; i ‘} . ¥
; i [ 0—0 1 .
I | D —_____DD)d\ E\\ _ ,J"/’r/
! — (—1
i [
il I
| i
| I
L e — eV — -~ :l




) quelques remarques sur cet algorithme

La premire de ces remarques n'est pas propre 2 cett algorithme. On constate, dans la plupart
des logiciels de traitement d'image, l'influence trop importante des parametres de réglage sur
les résultats obtenus. Ces paramétres utilisateurs permettent de regler l'algorithme en fonction
de caractéristiques de l'image, des capteurs, des taux de confiance attendus ... Ce fort
paramétrage rend l'utilisation de ces algorithmes trés "pointue" et donc trés délicate hors du
contexte de la recherche.
Cette remarque nous ameéne 2 penser qu'il serait souhaitable de réfléchir 2 des méthodes
d'évaluation automatique de certains parametres. Ceci passe sans doute par une modélisation
de la connaissance qu'ont les professionnels et les chercheurs de ce type de probleme et par
une €tude des corrélations envisageables entre :

- les parametres entre eux,

- les parametres et des informations particuliéres non paramétriques.

Concernant l'algorithme employé, sa principale faiblesse est la suivante.

Les segments de droites dans l'objet doivent étre, autant que possible, paralleles aux axes de
représentation. Un segment long trop incliné sera représenté par une succession d'angles
généralement obtus. La valeur de ces angles, supérieure & 160° en général, permettrait de les
ignorer par application d'un seuil maximum de détection d'angle. '

La seconde falblesse est lie au fait que louverture de I'angle est déterminée par référence aux
' angles encadrants. Par conséquent, si un angle n'est pas détecté, l'estimation du type des
angles encadrants est faussée.

Enfin, nous n'avons pas trouvé de solution acceptable et. systématique pour détecter des arcs
de cercle par analyse de la valeur d'une suite d'angles consécutifs.

Concernant une possible implantation materielle de cette méthode, nous ne voyons aucupe
difficulté majeure, la transposition matérielle du calcul d'une dérivée et d'un filtre ne posant
aucun probleme. ‘

9
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Didier ROCHAS - Développement et exploitation de méthodes de Reconnaissance~de
Formes pour des applications industrielles - Mémoire Ingénieur CNAM, Grenoble, 1989.

Résumé : Le travail réalisé consiste A répertorier et développer quelques méthodes de

Reconnaissance de Formes pour les appliquer au contexte industriel et déterminer les
conditions d'utilisation de ces méthodes.

Trois approches différentes ont été étudiées. Nous avons considéré que ces méthodes
pouvaient étre développées dans le cadre d'un apprentissage supervisé.
Il s'agit : - de l'approche Statistique,

- de l'approche Algorithmique,

- de I'approche Structurelle.

Concernant 'approche statistique, nous avons développé un module d'Analyse Factorielle
pour l'analyse de la dispersion des observations proposées 2 l'apprentissage. Nous
proposons €galement, un logiciel de Sélection d'Attributs A partir de la mesure des

dispersions inter et intra-classe sur le sous espace formé par les attributs considérés.

La seconde approche consiste & déterminer algorithmiquement quel est I'Arbre de Décision
le plus simple que l'on puisse générer par 1'analyse des valeurs prises par chaque attribut
sur un €chantillonnage donné.

Sur la troisi¢éme approche, Structurelle, nous donnons un exemple d'application de

concepts d'Intelligence Artificielle pour la représentation et la stratégie d'analyse des

connaissances dans un contexte industriel de Reconnaissance de Formes. L'outil présenté
met en oeuvre une architecture matérielle organisée autour d'une carte de Vision et d'une
carte spécialisée pour l'interface LE-LISP.

Pour chaque approche, nous donnons les principes généraux qui lui sont associés et nous
précisons ensuite comment nous les avons implémentés.

Ceci nous a permis, d'une part de développer une "boite 2 outils" de logiciels aisément
utilisables par le professionnel, d'autre part, de guider notre interprétation a partir desd
résultats que nous avons obtenus sur des applications industrielles.

Mots clés : Vision artificielle, Reconnaissance de Formes, Intelligence Artificielle

?

Analyse Factorielle des données, Séparation et Evaluation, Parcours d'arbre de Décision

?

algorithmes de Segmentation.

Keywords : Artificial vision, Pattern Recognition, Artificial Intelligence, Factorial
Analysis, Branch & Bound, Decision Trees, Segmentation
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