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RESUME

La communication présentée concerne. la re-
connaissance d’‘objets plans partiellement

observés, déformés ou a structure déforma-

ble ; l’organe de perception étant une camé-
ra.

L’'image numérisée est réduite aux contours
des objets qu‘elle contient. Un traitement
permet d‘extraire un descripteur de type
fonction de courbure, de chaque contour
considéré.

Soient N classes d’objets a discriminer

connues par les descripteurs associés. Durant
la phase d’apprentissage, une procédure
automatique met en relief 1l’information
utile des descripteurs (courbures extréma-
les) et génére 1’'ensemble des primitives
discriminantes. Une représentation syntaxi-
que en terme de ces primitives pertinentes
et de relations entreelles est déterminée
pour chaque classe.

Ces modéles ainsi construits sont structurés
en un ensemble de régles de décision, les-
quelles sont compilées en un arbre de déci-
sion binaire. La rhase: d’identification
d’un objet consiste alors A& appligquer cet
arbre de recherche & chacun des contours
extraits et traités. Une primitive de départ
est recherchée ; si elle est trouvée, l’'arbre
propose une autre primitive & rechercher
ainsi que sa position éventuelle ou aboutit
4 une décision finale. Dans les deux phases,
la recherche d'une primitive repose sur
des techniques de corrélation.

SUMMARY

This paper is concerned with the identifica-
tion of partially observed or distorted pla-
nar objects, using a solid-state video came-
ra.

From. outlines of a digitized picture, a

preprocessing stage extracts the relevant
local information : a curvature function-like
description. .

During the 1learning phase, an automatic

procedure looks for the pertinent information
(singular points of curvature) of the consi-
dered object classes descriptors and so ge-
nerates a set of discriminant primitives. A
syntactic representation in terms of these

primitives and vrelations among them is
sought. .
Multilevels models of object classes are

built and structured into a set of decision

rules. Such rules determine during the iden-
tification phase which primitive to look for
and where. Primitives are recognized by cor-

relation techniques.
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I. PRESENTATION DU PROBLEME

L’'étude présentée ici s'inscrit dans le
domaine de la vision par ordinateur destinée
4 équiper des cellules flexibles d'assemblage
de pieéces manufacturées. Elle s’intéresse
essentiellement aux problémes d’identifica-
tion et de localisation d’‘objets plans pou-
vant etre partiellement visibles, 1'organe
de perception étant une caméra vidéo.

En effet, le probléme d'identification est
différemment envisagé selon la présence
dans le champ de la caméra :

- d’unes ou plusieurs piéces complétement

pergues et isolées,

- d‘une piéce partiellement pergue, de piéces
se chevauchant ou présentant des déforma-
tions ou des parties additionnelles.

Les systémes de vision, actuellement dispo-

nibles, /1,17/ peuvent reconnattre et loca-
liser des objets isolés, la seule condition
étant de disposer d'un fond contrasté. Ils
reconnaissent des formes binaires en mesu-
rant leurs caractéristiques globales et en
comparant ces valeurs a des modéles déja
établis.

De tels systémes sont suffisants pour plu-
sieurs applications. Il en existe néanmoins

de nombreuses autres pour lesquelles, il
serait difficile (utilisation de moyens mé-

canigues colteux pour isoler les pié-
ces,...), voire impossible, de faire en sor-
te que les piéces soient isolées et complé-

tement visibles.

Plusieurs techniques et approches ont é&té

explorées pour la résolution des problénes
de reconnaissance de formes planes. Elles
different tant par le type de représentation

choisi que par les
mises en oeuvre.

La forme ou silhouette d'un objet,
tée par son contour extérieur et
ment ses contours internes, a

procédures d’analyse

représen-
éventuelle-
toujours été

considérée comme un de ses facteurs les plus
discriminants.

Dans le cas des objets partiellement obser-
vés, les propriétés globales des formes
ne sont plus wvalables. La compréhension
de telles scénes ne peut alors se réaliser
gue par une étude des propriétés 1locales

de 1’'image, notamment de la forme de ses
contours.

Cette information 1locale
nécessaire lorsqu’une approche
pu amener & 1l’identification
isolé, ou si cet objet ayant été identifieé,
il subsistait un probléme de symétrie ou
de précision dans la localisation.

Plusieurs chercheurs ont opté pour des solu-
tions ad-hoc /7,11,13,16,19/. L’information
issue des contours est directement utilisée
; la reconnaissance se résume alors a une
simple comparaison de type corrélation du
descripteur local wutilisé (généralement la
fonction de courbure), avec les descripteurs
de référence obtenus lors d’une phase
d’apprentissage.

Ces méthodes attractives par leur simplicité
d’'implémentation deviennent vite coQteuses
lorsgque le nombre d’objets considérés croit
(corrélations systématiques) et méme impra-
ticables lorsque les détails intérieurs

aussi étre
globale n‘a
d’un objet

peut

sont importants ou gque des accidents relati-
vement graves surviennent (destruction,
occultation ou déformation d’une sous-forme,
insertion de formes inutiles) /9,18/.

L‘objet est donc considéré comme une organi-
sation structurée "d‘éléments" reliés entre
eux par des relations /2,4,9,12/. Si wun
graphe apparatt comme 1‘outil mathématique
le plus simple pour vreprésenter de telles
structures relationnelles, son utilisation
durant la phase de reconnaissance pose des
problémes de cotGt et de temps de calcul, méme
dans les solutions proposées par /2,5/.

Pour parer & ces problémes de combinatoire,
nous avons choisi de représenter les objets
par des modeéles hiérarchisés et multiniveaux
/13/. Chaque niveau n’‘est utilisé&, durant le
processus de reconnais-sance, gque si ses
précédents ont échoué ou fourni .des résul-
tats insuffisants.

Les primitives de base de ces modeles sont
définies comme des sous-formes caractéris-
tiques (discriminantes) des objets considé-
rés. Leur extraction durant la phase d'ap-
prentissage permet une réduction des données

et ainsi un allégement de l’analyse. A cela
s‘ajoute l‘utilisation d'une analyse ascen-
dante-descendante, o0 des primitives sont

d‘abord recherchées et oQ 1’information
géométrique, ainsi disponible, est utilisée
a chaque pas de la procédure d’identification
pour la guider et donc la simplifier.

II. TRAITEMENT DE L‘'IMAGE

Nous exposons ici les principales méthodes
utilisées pour extraire et traiter 1"infor-
mation nécessaire & la résolution d’'un pro-
bleme d’identification & partir de l’analyse
d’'une image.
Apras pré-traitement (notamment, aprés fil-
trage), 1la segmentation permet d’extraire
de 1'image, les informations pertinentes
pour la compréhension de la scéne pergue ;
selon la technique utilisée, cette informa-
tion est sous la forme :

- de contours fermés disjoints, avec un
graphe d’'inclusion (segmentation utilisant
les propriétés topologiques des images
binaires) /6/,

- des régions et leurs
graphe d’adjacence (méme
sur images multiniveaux),

- des lignes de contraste, non connexes
(segmentation wutilisant des opérateurs
locaux de différenciation spatiale).

Les contraintes de temps imposées par 1la

robotigque 1industrielle ne permettent pas

l’emploi de technigues trés complexes ;
aussi nous avons, dans un premier temps,
développé notre méthode & partir d’'une image
binaire, en ne retenant donc gque les con-
tours extérieurs (silhouettes) et intérieurs

(en général, trous) des objets qu’elle con~

tient (Figure 1).

Si cette technique convient dans de nombreux

cas, elle hérite des graves inconvénients

de la binarisation d‘une image : grande
réduction de 1'information disponikle (no-
tamment, pour des objets trés contrastés)
et grande sensibilité aux variations
d éclairage.

contours, avec un
technique, mais
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Pour ces raisons, si, en phase d’'apprentis-
sage, nous considérons gque les objets a
identifier sont connus par leurs
fermés, nous admettons qu’‘en phase d’identi-
fication, une quelcongue des 3 méthodes de
segmentation précitées peut étre
Aprés segmentation, la scéne est décrite
par un ensemble de lignes (contours fermés,
frontiéres des ré&gions ou lignes de contras-
te) et de relations entre-elles ; ces diver-
ses entités doivent éetre modélisées selon
une description concise afin de rendre leur
traitement plus aisé en phase d‘apprentissa-
ge et d’'identification.

Pour cette modélisation, nous avons choisi
de travailler dans le plan courbure-abscisse
curviligne ; Ll’extraction des primitives
et 1leurs comparaisons aux entités de 1la
scéne pergue sont effectuées sur les fonc-
tions de courbure.

La courbure est directement
contours de 1la scéne (pas

extraite des
d’'approximation

polygonale ) ; elle est donc trés bruitée et

nécessite un filtrage avant toute
parmi les techniques existantes pour ' appro-
cher cette fonction, nous pouvons employer
soit le code de Freeman é&tendu, compensé et

analyse ;

lissé /11/ (Figure 2.a.), soit 1‘intégrale.
de courbure, obtenue aprés lissage des con-
tours considérés (Figure 2.b.c.) ; les algo-
rithmes de lissage ou de filtrage curviligne
sont dérivés de ceux présentés dans [/7/.
Ces deux méthodes conduisent & des résultats
trés proches ; soulignons qu’elles fournis-

sent des descripteurs basés sur la courbure,

indépendants de la rotation du modéle. Si la

premieére citée conduit a des temps de calcul
trés rapides, la seconde peut s’‘appliquer
quelque soit la segmentation initiale.

Pour résoudre notre probléme, il faut savoir

comparer entre-eux de tels descripteurs,

notamment

- durant -1'apprentissage, afin de déterminer
un ensemble de sous-formes caractéristiques
(ou primitives), P = {pl,...,pN}

- durant l’'identification, afin de rechercher
une primitive de P dans un des descripteurs
de la scéne pergue.

Deux méthodes sont possibles pour effectuer

ces comparaisons suivant gque l‘on utilise

ou pas, un CODAGE des descripteurs en termes
d’un alphabet . Tout descripteur peut, en

effet, etre discrétisé en éEléments de Dbase
(segment de longueur donnée, arcs, coins ou
points convexes ou concaves,...) auxquels
des symboles de sont attachés.

La méthode, utilisant un codage préalable,
s’'appuie sur des techniques de "string mat-
ching" ; elle emploie un algorithme rapide
de recherche de facteurs dans des mots /10/
et permet de trouver treés rapidement

1l'ensemble P des primitives ; si 1l’on veut
éviter d‘avoir & coder la scéne pergue du-
rant la phase d’'identification, on peut, par
codage inverse, retrouver le sous-descrip-
teur correspondant, que l’on recherchera par
corrélation sur les descripteurs.

La difficulté essentielle de cette
réside dans le codage ; l'expérience
montré que les vreprésentations des
étaient instables ; pour en tenir
l’algorithme de recherche d‘un facteur

méthode,
nous a
objets
compte,
dans

contours

employée..

des parties

un mot devient beaucoup plus complexe.

Ce probléme n’étant pas encore résolu de
fagon satisfaisante, nous utilisons ci-des-
sous les techniques de corrélation pour

déterminer 1’ensemble P directement & partir
des descripteurs associés aux objets a
apprendre.

ITI. APPRENTISSAGE

I1I.1. Définition du modéle
Comme discuté précédemment, le modele adopté
est hiérarchisé et comporte plusieurs ni-
veaux. Nous présentons ici ceux gqui concer-
nent directement le cas d‘’objets partielle-
ment observés :
- Une vreprésentation syntaxique
.un ensemble P de primitives
type 1-D: pl,p2,...,pn ;
.une relation " " entre deux primitives
consécutives permettant la prise en compte
des régions non pertinentes ou n‘ayant
pu de maniére stable étre traduites sous
forme de primitives (Figure 3). La rela-
tion “@” est dé&finie comme une distance
sur le descripteur entre 2 primitives.
Une représentation structurelle wutilisant:
.1’ensemble P
.l’ensemble L = {L1,...,LQ} des
caractéristiques de type 2-D telles que
des trous de faible dimension. A ces
éléments, sont associées des informations:
de position (barycentre), et de type,
sous la forme d’une caractéristique glo-
bale (rapport des rayons minimum et maxi-
mum) ,
une relation vectorielle " g "
de traduire 1/information géométrigue
existant entre deux caractéristiques
1-D et/ou 2-D. La relation B est définie
par deux angles et une longueur orien-
tation relative entre 2 vecteurs (Figure
4.a.b.).

utilisant:
locales de

permettant

IIT.2. Extraction des primitives

Soit 0j l'objet & apprendre et Cj le contour

externe correspondant (ou éventuellement

la jiéme ligne de niveau interne), on re-
cherche d‘abord le descripteur local corres-
pondant. L‘acquisition de 1’'ensemble P des
primitives est effectuée en deux étapes :

1. Recherche d‘un ensemble de primitives
potentielles : PT ;

2. Association d‘une fonction de
(évaluée itérativement) & chaque é&lément
de 1l'ensemble PT. Un seuillage permet
alors de faire un choix définitif.

.pertinence

ITI.2.1. Recherche des primitives
potentielles
L'utilisation des facilités offertes par
le systéme de traitement utilisé /8/, (mini-
calculateur 32 bits SEL 32/77-80 couplé
& un processeur de traitement d’images
GRINNELL) permet & 1'opérateur de choisir
directement les éléments de 1'ensemble PT.
Un curseur commandé manuellement sert a
définir, sur 1l'ocbjet méme (l’‘ensemble de
ses contours) ou sur les descripteurs asso-
ciés, 1les points de départ et d’arrivée
jugées "interessantes"”. Les
ainsi obtenus constituent

sous-tableaux
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1’ensemble des primitives potentielles.

Une deuxiéme maniére d’'obtenir automatique-
ment ce “méme" ensemble est possible en fai-
sant 1l'hypothése que les parties intéressan-
tes d‘un objet sont trés liées aux wvaria-
tions particuliéres de sa fonction de cour-
bure. La procédure débute en cherchant les
points singuliers de 1’'objet (points
d’'inflexion, courbures extreémales, longs
segments,...). Une liste d’indicateurs asso-
ciés aux positions de ces points est é&tablie.
La longueur des primitives étant supposée
fixée a priori, on positionne par rapport
a ces indicateurs les primitives potentielles
recherchées. Un test est toutefois nécessaire

pour éviter des intersections ou des redon-
dances entre les é&lé&ments obtenus.

Si ce deuxiéme mode apparait comme le plus
intéressant, nous avons opté pour un CoOmpro-

mis qui fournit & 1’'opérateur la possibilité
d’intervenir pour compléter 1l’ensemble PT.

I1ITI.2.2. Fonction de pertinence
A chaque primitive pj de P, vont
ciés deux ensembles Sj et Ej qui représen-
tent respectivement 1‘’ensemble des c¢lasses
d‘objets qu'elle sélectionne et celui qu’elle
exclut. La fonction de pertinence d’une
primitive définit son degré de discrimination
vis-a-vis de ces ensembles ainsi que les
risques d’erreur associés & la possibilité
d‘observer cette primitive ailleurs que
sur les objets de l’ensemble S.

Soit wi une classe d’objets, on note
d(pj /w; ) la distance maximale lorsqu’on
compare p; aux descriptions des objets de
la classe wi :

dlp;/uy) = Max (d(pJ./OE ), 0, € w]-)

eétre asso-

avec :

Si R ={ry,..., est le descripteur associé
a pj

et 5 ={s,,...,5} est le descripteur associé
a 0,

alors :

n
d(p; /0,) = Min ( > |r;-si,| ), k=8, m
k izt

Soient Sj et Ej les ensembles des classes
sélectionnées et exclues par la primitive
pj. On définit alors la fonction de perti-
nence par :

Max((d(pj/wi), Wi S j)

P(Dj) =
Min((d(pj/w,c), wieeE J.)

I11.2.3. Recherche des primitives

L‘ensemble P des primitives définitivement
choisies est un sous-ensemble de 1'ensemble
PT dont les éléments ont été validés par un

programme basé sur 1‘évaluation de leurs
fonctions de pertinence /15/.

La wvalidation d’'une primitive potentielle
pj signifie qu elle assure une forte tran-
sition entre les ensembles associés &j et
Ej (p(pj) proche de =zéro) et que le nom-
bre de classes de Sj ne dépasse pas un seuil
fixé. Deux cas se présentent pour les primi-
tives non validées :

Si p(pj) voisin de 1 alors

Jugw) € sy x By T dlp j/ud = dp /W)

On met w, dans Sj et on recommence le pro-
cessus.
Sinon la transition entre Sj et Ej existe

mais n’'est pas assez importante, on abandon-
ne alors pj.

I1I.3. Génération des regles de décision
Cette dernieére tache de 1’'apprentissage
consiste & générer un ensemble de régles
permettant d4d’'organiser la recherche des
caractéristiques 1D ou 2D sur 1les descrip-

teurs de la scéne. Deux types de régles sont
considérés : celles utilisant wunigquement la
représentation syntaxigue et celles wutili-
sant en plus 1'information structurelle.
D’une maniére générale, ces ré&gles se pré-
sentent de la maniére suivante: "8i e, par-
tie d’un contour, comporte la séquence dis-

criminante :
"piqlCBy L s (Bl see] @yq Py ] -

alors e appartient a un objet de 1la classe

wi;".
Le premier type de régles est obtenu en
se restreignant d‘abord & 1la recherche de

séquences discriminantes sans relations
bidimensionnelles.

Partant des représentations "pj, a NP
Py % -« ", pour 1 j X n (m = nombre

de classes apprises) et connaissant
1l’ensemble des classes sélectionnées par
chaque primitive p;j, les séquences discrimi-
nantes sont recherchées d’une fagon similaire
4 celle développée dans /10/ pour la re-
cherche de facteurs discriminants.

Les relations bidimensionnelles ne sont
alors ajoutées qu‘a titre de vérification
sur les séquences obtenues. Ces séquences

peuvent @tre utilisées directement ou alors
compilées en un arbre de décision, ce qui
se traduit par une plus grande rapidité
au niveau de la phase d’identification.

A chague noeud de cet arbre, on a les infor-
mations suivantes :
- la primitive & rechercher en ce noeud :
@ Py
( @} < 0 ouag> 0 seton Lle sens de par-
cours}),

- l’ensemble des classes sélectionnées
associé a la séquence de primitives trouvée
en ce noeud.

Un exemple d’arbre de ce type est présenté
dans la Figure 5.

IV. IDENTIFICATION

Lors de 1la phase de reconnaissance, un
ensemble d’‘objets étant présent dans le
champ de la caméra, il s’agit d'assigner

34 chacun le nom de la classe & laquelle il

appartient. Un prétraitement de 1la sceéne
conduit & un ensemble de “contours”" qui sont
traités et décrits par des descripteurs.
Identifier la scéne revient alors & appli-

quer l'arbre de recherche généré lors de la
phase d’'apprentissage sur l’ensemble de ces
descripteurs. Il est & noter, cependant, que

suivant le prétraitement appliqué, plusieurs
cas se présentent :
- Recherche de lignes de contraste

La notion de connexité des lignes n’est

plus valable. Chaque 1ligne est traitée
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séparément si sa longueur
cherche des primitives 1-D. L’‘utilisation
des relations “a” est tré@s réduite. A
l'inverse, 1l‘information 2-D est plus
sollicitée, sous la forme des relations
- Extracteur de contours multiniveaux
La connexité de la segmentation est assurée
par ce prétraitement. Dans le cas de deux
objets qui se chevauchent, on a, par
exemple, le type de Figure 6.a. (cas
idéal).
On peut effectuer une recherche de
"complet" puis traiter ensuite la ligne
restante, ou encore traiter chaque ligne
séparément. Une hypothése étant faite sur
la nature d’un objet (pour (1) par exemple),
on fait une vérification sur 1’ensemble
des lignes (1) et (2) (ou (1) et (3)).

permet la re-

1l‘objet

- Extracteur bi-niveaux
Notons d’abord que c’est le prétraitement
utilisé dans notre étude. Si 1la connexité
de 1la segmentation est encore assurée,
les lignes de transitions entre deux objets
qui se chevauchent ne sont plus visibles
{pour 1l'exemple précédent, Figure 6.b.).
L’identification se fait alors de la maniére
suivante : on traite tout le contour jusqu’'a
avoir une hypothése sur un objet '"possible".
Le descripteur modéle de cet objet est posi-
tionné par rapport au descripteur de la scé-
ne en wutilisant 1'information géométrigue
associée a 1'hypothése. La comparaison de
ces deux descripteurs permet de dégager les

zones similaires entre l’objet et 1la scéne.

Celles~-ci sont retranchées de 1la scéne et

les lignes restantes sont alors vretraitées.
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LEARNING PROCEDURE FOR THE IDENTIFICATION OF PARTIALLY OBSERVED PLANAR OBJECTS
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FIGURE 6. Objets en recouvrement
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