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RESUME

Pour effectuer une segmentation ou un classement d'images,
en temps réel, en vue de la détection de défauts, nous proposons
I'imtégration dans un ASIC dune méthode de classification
géométrique par apprentissage de polytopes de contraintes, qui
autorise lutilisation d'un grand nombre de paramétres et assure
une vitesse de décision élevée. La simplicité de mise en ocuvre, la
rapidité et la robustesse en classification de I'opérateur de décision
associ€ a cette classification sont des qualités qui lui permettent de
rivaliser avec les opérateurs neuronaux.

1. Introduction
En wue de la classification dobjet ou de la segmentation
d'images en temps réel, notamment en détection de défauts, le
laboratoire GERE a développé un ASIC de classification par
apprentissage. Cet opérateur posséde la propriété de traiter les
données de fagon paralléle, ceci en se basant sur une méthode de
classification géométrique, dite par polytopes de contraintes, mise

au point par le méme laboratoire. /GOR/,/MIT/
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Fig. 1S ion s réel par ASIC de classification.

Pour classer un élément on en extrait un vecteur de
paramétres. Ce vecteur est foumi a la partie classification, qui
domne sa décision concernant I'appartenance de Iélément a lune ou
Tautre des classes définies pendant I'apprentissage.

Ces opérations sont réalisées en temps réel (moins de 200 ns
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par pixel) grice a lutilisation d'ASICs programmable en ce qui
concerne l'extraction des paramétres, et de 'ASIC polytope en ce
qui concerne la décision, selon la figure 1.

2. Meéthode de classification géométrique
La phase dapprentissage est basée sur un algorithme de

. découpe de lespace des paramétres en hyperrectangles, ou

polytopes: on soumet au systéme un certain nombre de mesures
de référence ainsi que les classes théoriques auxquelles ces points
appartiennent (sur la figure 2 est représenté un exemple a deux
classes: CO symbolisée par "0", C1 par "+.

ontraintes locales autour d'un échantillon d'apprentissage.
La méthode consiste alors & élaborer une contrainte locale
autour de chaque point dapprentissage, puis a fusionner ces
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contraintes de maniére a4 diminuer au maximum l¢ nombre
dhyperrectangles (Fig 3), tout en vérifiant la non-intersection des
espaces réservés pour chaque classe. /ICH/

Fig. 3: Aprés fusion,

La phase de décision (Fig. 4) pour une nouvelle mesure
consiste simplement a vérifier si le point appartient 4 au moins un
des hyperrectangles (il sera alors déclaré de classe C0) ou & aucun
(classe C1).

/
Classe=C0O

Fig. 4 ; Phase de décision,

Pour obtenir cette vérification, il suffit deffectuer des doubles
comparaisons du type:
borne inférieure<mesure xj<borne supérieure
ou les bomnes inférieures (aj)) et supérieures (bjj) sont celles dun
polytope donné i, pour un paramétre donné k. Pour un exemple a
p polytopes, n paramétres, nous aurons donc pn doubles
comparaisons a faire parallélement pour donner la classe dun
élément (typiquement 32x4 ou 64x4 doubles comparaisons).

Létude des performances de lopérateur a &6 mende
théoriquement et pratiquement, et a montré que l'opérateur est
robuste, clest & dire que ses performances ne se dégradent pas
lorsque l'on ajoute des paramétres aléatoires a un ensemble de
parametres déja discriminants.

3. Intégration
Afin de réaliser une classification en temps réel, nous avons

développé un circuit VLSI qui effectue en paralléle les opérations
décrites précédemment pour des vecteurs attributs de dimension
huit.

La Figure 5 illustre l'organisation physique du composant,
implanté sous forme de 256 cellules élémentaires. La figure 6
présente la structure dune de ces cellules, composée dun élément
xk du vecteur attribut, dune borne inférieure ajk, dune bomne
supérieure bik et d'un ensemble logique de comparaison.

Chacune des cellules permet de vérifier la condition
dappartenance de l'attribut xk 4 un intervalle Iy=[ak, bk] donné.
Si cette condition est vérifiée, la sortie Si prend la valeur logique
1, sinon elle prend 1a valeur logique 0.

Un décodeur de sortie 256 vers 4 indique en sortie le rang de
lensemble de cellules qui prend la valeur logique 1, ce qui
caractérise la classe du vecteur attribut.
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Fig.5: Organisation physique.
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Fig. 6: Cellule élémentaire,

Les bornes ajk et bjk sont chargées en série 4 la mise sous
tension du circuit. Les signaux K1 et KO permettent de configurer
I'ASIC pour 2,4 ou 8 paramétres.

Le circuit effectue l'ensemble des comparaisons (xk > ajk) et
(xk < bik) en moins de 100 ns et fournit en sortie la classe du
vecteur attribut présenté en entrée. Si 'on souhaite augmenter le



nombre de paramétres, le nombre de classes, ou le nombre de
polytopes, il est possible d'augmenter le nombre de cellules en
cascadant indéfiniment les composants.

Ce circuit a été développé au LIRMM de Montpellier, dans
l'environnement Cadence Solo 2030 en technologie 1.5um, et a
conduit & une intégration "Full Custom” des 512 comparateurs

dans un composant moins de 50 mm?2,

4. Résultats

Voici un exemple de résultat obtenu par cette méthode de
classification géométrique. II s'agit de segmentation d'images
texturées. Nous avons réalisé 'apprentissage a laide de Iimage 7a
et de la méme image segmentée 7b. Aprés extraction des
parameétres, ¢laboration puis fusion des contraintes, nous avons
appliqué la décision sur chaque pixel de limage 7c, ce qui nous a
donné l'image 7d. Les paramétres utilisés dans ce cas sont des
valeurs de luminance moyenne et de gradient moyen sur des
fenétres de différentes tailles autour du point considéré. Les
polytopes sont au nombre de 4, pour 8 paramgtres.

5. Conclusion
Finalement, la simplicité de mise en oeuvre, l'aspect
massivement paralléle de cette architecture, la robustesse en
classification de la méthode, sont des qualités qui lui permettent
de soutenir la comparaison avec les opérateurs neuronaux.
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