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Introduction

Les informations inscrites sur des supports et destinées a étre lues par des machines
sont codées par des motifs géométriques selon des codes symboliques, tels les codes a barres
que I’on rencontre sur la plupart des produits manufacturés.

Les codes symboliques bi-dimensionnels sont des nouveaux codes, sur lesquels les
deux directions de la surface du symbole sont porteuses d'information. Les codes PDF et Data-
Matrix en font partie.

Ces codes utilisent les deux dimensions du plan, & la mani¢re d'un damier dont les
cases constituent les éléments binaires et peuvent coder beaucoup plus d'informations que les
codes conventionnels (dits linéaires) sur la méme surface, en fonction de la redondance du
codage appliquée. Les symbologies 2D ne sont pas plus coliteuses a I'impression que les codes
linéaires. Les résolutions des imprimantes utilisées aujourd'hui sont suffisantes. Par contre, il
est plus délicat de réaliser des lecteurs de codes 2D que des lecteurs de codes a barres. Ceci
explique le peu d'applications sur le terrain malgré la forte demande du marché.

L'objet de 1’étude est de concevoir des algorithmes de lecture de codes symboliques bi-
dimensionnels de type Data Matrix par traitement d'image.

Les difficultés de traitement sont les suivantes :

e La lecture doit étre insensible aux écarts angulaires entre l'appareil et le code, du
moins dans une certaine marge (implication au niveau des algorithmes de repérage).

e La lecture doit s’effectuer dans un délai suffisamment court pour étre négligeable
pour un utilisateur humain (implication au niveau de la quantité de calculs des
algorithmes et de ’implémentation de ces derniers).

Des recherches ont été entreprises au sein du groupe Signaux, Images et
Communication (SIC) du Laboratoire d’Electronique de I’ENSEEIHT pour établir les
algorithmes de base visant a détecter, localiser et lire un symbole dans une image. Ce mémoire
en décrit les différentes étapes.

Le chapitre I décrit les codes symboliques et leurs caractéristiques en termes de
traitement d’image. Les différents codes sont passé€s en revue, avec une description détaillée
du code Data-Matrix. Puis le probléme de recherche et de lecture de symbole dans 1’image est
présenté, ainsi que ses contraintes et ses difficultés. Les caractéristiques des symboles dans les
images et les effets du processus d’acquisition (échantillonnage, distorsions...) sont
observées.

Le chapitre II passe en revue les différentes méthodes de traitement d’image trouvées
dans la littérature susceptibles d’étre utilisées pour la recherche de symbole. La premiére
partie présente les différentes méthodes étudiées, et en particulier les méthodes d’analyse
indirectes (par transformations) et directes de segmentation par luminance ou texture. La
seconde partie est consacrée aux méthodes de recherche de contours, en particulier celles
utilisant la dérivation (gradient et laplacien). La troisiéme partie présente des méthodes de
détection de lignes établies a partir des méthodes de détection de contour.
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Le chapitre III présente les méthodes développées en vue de réaliser la recherche et la
lecture de symbole. La premicre partie présente la recherche de symboles. Cette recherche
utilise, selon un procédé détaillé, les détecteurs de contour et de lignes décrits au chapitre II et
une méthode de validation par analyse de texture. La seconde partie décrit la procédure de
lecture sur un symbole localis€, et décrit en détail les opérations effectuées sur 1’image pour
identifier les paramétres intrinséques du symbole et son contenu.

Le chapitre IV permet d’évaluer la méthode en présentant le logiciel réalisé et les
résultats obtenus. La premiere partie décrit le dispositif expérimental, le logiciel réalisé et la
facon dont les différentes étapes de la méthode sont accessibles par 'utilisateur. La seconde
partie présente les résultats expérimentaux. Nous y exposons les parametres de la méthode et
les valeurs choisies, des exemples de lecture sur des images variées, et des tests visant a
évaluer Defficacité¢ de la méthode. Les différentes causes d’échec sont analysées en terme
d’algorithmique et de traitement d’image. Dans la troisiéme partie, nous étudions les durées
d’exécution du programme et de ses composantes, en fonction des paramétres de 1’image
(nombre de pixels, taille du symbole...).

La conclusion permet d’établir un bilan de 1’étude et de présenter ses perspectives de
continuation. Nous y dégageons les points critiques de la méthode et proposons des
améliorations possibles.
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Chapitre |

Codes symboliques et acquisition d’image

LA. Les différents codes

Le principe des codes symboliques est de représenter un ensemble de données sous une
forme lisible pour une machine. Il existe deux familles de codes qui sont les codes symbo-
liques linéaires et les codes symboliques bi-dimensionnels (ou 2D). La forme la plus connue
est le code a barres (de la famille des codes linéaires) ; les codes matriciels dont nous allons
parler dans ce document font partie des codes bi-dimensionnels.

I.A.1. Codes linéaires

Les codes linéaires sont les codes dont les informations ne sont codées que selon une
seule direction du plan. Il s’agit essentiellement de codes a barres. Le principe du codage par
codes a barres est de représenter des chiffres ou des lettres a partir de barres blanches et noires
de largeur variable. Le symbole est composé de mots élémentaires (groupes de barres) qui
contiennent en général un élément de donnée et une information de position (ou de contrdle).
Des mots de controle structurent le symbole selon un format spécifique. Chaque symbologie a
ses propres regles quant a la structure du symbole et au codage de 1’information et du contrdle
dans les mots élémentaires. Ces codes ont une robustesse intrinseéque liée a la redondance de
I’information qui peut-étre lue par une analyse selon une droite quelconque traversant le sym-
bole (redondance verticale).

Un code a barres peut-étre lu par des barrettes de cellules photosensibles ou par le ba-
layage d’un rayon laser associé a un capteur optoélectronique de type photodiode.

Parmi les codes a barres, le code EAN13 est le plus répandu et est celui qui se trouve
sur les emballages des produits manufacturés ; il dérive du code UPC (Universal Product
Code) qui est apparu au début des années 1970. Ce dernier permet de coder 11 chiffres. Un
chiffre de contrdle dont la valeur est calculée sur les 11 chiffres est rajouté au moment du co-
dage (pour permettre la détection d'éventuelles erreurs de décodage). Les 12 chiffres ainsi ob-
tenus sont décomposés en deux groupes de 6 chiffres (champs), 1'un situé a gauche, l'autre a
droite.

Chaque chiffre est représenté¢ par une combinaison de 2 barres noires et 2 barres
blanches alternées dont les largeurs sont multiples d'une unité de distance (module) et dont la
somme des largeurs est fixée a 7 modules (voir figure I-1). La représentation d'un méme
nombre différe selon qu'il est dans la partie gauche ou droite du code. Par convention, un mo-
dule noir représente la valeur un et un module blanc représente la valeur zéro. Le symbole est
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encadré par deux motifs de trois barres structurant le symbole (voir figure I-2). La figure I-3
montre un exemple de code UPC.

mroma e = Imnnm
= DZEZD S LT |||uguu
muunuummununnmu|uuunu||uuumﬂn||ummuﬂu|ummuu||mﬂmmununmummnmum

11 chiffres Controle

‘FIG. I-1 - codage des données dans un code UPC FIG. 1-2 - décomposition d'un code UPC

45E7 1183156

FIG. I-3 - exemple de code UPC

—_

I.LA.2. Codes a barres empilées

Les codes a barres empilés (figure I-4) sont des codes bi-dimensionnels dérivés des
codes a barres. Le symbole est constitué d’une matrice de codes a barres courts (des mots).
Chacun de ces mots contient un élément de donnée et un élément de contrdle qui permet
d’identifier sa place dans la matrice. Ce principe permet aux codes a barres empilées d’étre lus
en plusieurs fois par les technologies en usage dans la lecture de codes a barres. La redon-
dance verticale disparait en partie ; elle sera remplacée par une multiplication des codes de
contrdle et I’utilisation de codages avec correction d’erreurs.

et

FIG. 1-4 - code a barres empilées (PDF)

1.A.3. Codes matriciels

Le principe des codes matriciels est de représenter I’information par la présence ou
I’absence de point sur une grille (non imprimée). Cette grille structure I’ensemble du symbole
et dispense théoriquement d’avoir des mots ¢lémentaires contenant des informations de con-
trole. Des motifs particuliers structurent le symbole pour permettre de le localiser et de définir
sa matrice. Il n’y a aucune redondance géométrique, et 1I’on peut utiliser des codes correcteurs
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d’erreurs dont la redondance sera ajustée en fonction des applications. Les figures I-5 et I-6
montrent des exemples de codes matriciels.
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FIG. 1-5 - code matriciel Data Matrix FIG. 1-6 - code matriciel Maxicode (a points)

I.A.4. Spécificités des différents codes

Les performances des différents codes varient en fonction de la capacité de codage, de
la densité et de la redondance de I’information. Les symbologies bi-dimensionnelles nécessi-
tent les mémes technologies d’impression que les codes linéaires ; par contre, les technologies
de lecture doivent étre adaptées ((HARM93]).

1.A.4.a. Lecture

Il est plus délicat de réaliser des lecteurs de codes bi-dimensionnels que des lecteurs de
codes linéaires ; ceci explique le peu d’applications sur le terrain malgré la forte demande du
marché.

Un code a barres est lu par balayage linéaire de la zone d’information ; ceci peut-étre
réalisé par une barrette de cellules photosensibles (CCD - Charge Coupled Device) ou par le
balayage d’un faisceau laser associé¢ a un ceil électronique. Dans les deux cas, la réflexion de
la lumicre émise par le systéme de lecture est différente selon la présence ou non d’une barre
sur le support du symbole, et 1’élément photosensible recoit un signal de niveaux alternative-
ment haut et bas correspondant a 1’alternance réflexion/absorption.

L’enregistrement de la luminance mesurée sur une ligne du champ de perception four-
nit un profil qui peut-étre directement interprété comme un profil du code et décodé. La hau-
teur du symbole permet une redondance de I’information dans le cas ou une zone du symbole
est endommaggée, et autorise une tolérance dans 1’orientation de la ligne de lecture.

Dans les codes a barres empilées, la redondance verticale est moindre, et une redon-
dance artificielle peut étre introduite dans le codage. Chaque mot de code d’un code a barres
empilées étant un petit code a barres qui contient des informations sur sa position dans la ma-
trice, le symbole peut-étre lu par morceaux, a 1’aide des techniques linéaires des codes a
barres, et reconstitué peu a peu au fur et a mesure que ’appareil de lecture lit chaque ligne de
la matrice. Ceci s’applique surtout a la lecture par faisceau laser, mais ne permet pas une liber-
té dans la direction du balayage aussi grande que pour les codes linéaires.

Les symboles matriciels ne sont pas nécessairement structurés en mots élémentaires, et
ne sont pas adaptés a la lecture par laser ni barrette CCD. La connaissance du symbole doit étre
globale lors de la lecture et en particulier inclure les éléments qui, dans le champ de vision, le
rendent repérable et permettent de déterminer sa structure. La lecture de ces symboles doit étre
faite a partir d’un capteur surfacique tel qu’une caméra vidéo.

I-11



Chapitre | : Codes symboliques et acquisition d’image

1.A.4.b. Capacité et redondance

Les codes linéaires ont une grande redondance, mais une faible quantité d’information
par unité de surface. Les codes bi-dimensionnels ont un meilleur rapport information/surface,
avec une redondance explicite réglable.

Considérons un code représenté par un symbole a deux niveaux (blanc et noir), impri-
mé et lu par des systémes dont la résolution est limitée. Le plus petit élément significatif du
symbole, appelé point, code au plus un bit. Si le symbole a une surface S, si la surface du

point élémentaire est Se, alors le nombre de bits que 1’on peut coder est au plus % , ce qui

peut étre atteint avec un symbole matriciel ayant la densité maximale que permettent les tech-
nologies d’impression et de lecture.

Les codes linéaires assurent une bonne robustesse vis-a-vis des agressions sur le sup-
port du symbole. Si une tache apparait et masque une portion de barre, I’information n’est pas
perdue car elle reste présente sur le reste de la barre. Dans les codes matriciels, chaque point
contient une information (un bit) qui est perdue si le symbole est taché en cet endroit. Les
codes matriciels sont donc munis d’un systéme de redondance au codage qui permet de re-
trouver ’ensemble des données malgré la perte d’un certain nombre de bits. Cette redondance
est introduite par des algorithmes de détection et de correction d’erreur tels celui de Reed-
Solomon (méthode par polyndmes) et a 1’avantage de pouvoir étre adaptée aux applications
(quantité d’informations a stocker, niveau de protection désiré).

I.A.5. Code Data Matrix

Le code bi-dimensionnels le plus répandu est actuellement le code PDF qui est un code
a barres empilées. Cependant, les codes a barres empilées ne représentent qu’une transition
entre les codes linéaires et les codes matriciels, dont la forme la plus évoluée semble étre le
code Data Matrix. Nous allons étudier les caractéristiques des symboles de type Data Matrix,
qui feront I’objet de notre étude.

Des spécifications préliminaires pour les symboles Data Matrix ont été publiées
(Normes ECC 000-140 et EcC 200, [AIMT95]). La traduction des termes utilisée dans ce mé-
moire ne fait pas partie de ces spécifications et n’est donc pas normalisée.

Un symbole Data Matrix est constitu¢ d’une zone de données (data region) dont les
¢léments sont des carrés appelés modules (ce mot désigne aussi la taille des ¢léments de la
zone de données) répartis de manicre réguliere dans un tableau carré (ou rectangulaire pour la
norme ECC 200). La zone de donnée est entourée par un motif de détection (finder pattern)
lui-méme entouré par une zone vide (quiet zone). Chaque module peut étre marqué (marked)
ou non-marqué (unmarked), et chaque module a une valeur. Un module marqué a la valeur 1,
un module non marqué a la valeur 0. Dans les grands symboles de la norme ECC 200, il y a
plusieurs zones de données séparées par un motif d’alignement (alignment pattern).

Le motif de détection circonscrit la zone de donnée et occupe un module de large.
Deux co6tés adjacents sont des lignes pleines (solid lines) et constituent le motif de détection
en L (L shaped finder pattern). Les deux autres sont des alternances de modules marqués ou
non-marqués (alternating marked and unmarked modules) formant le motif alternant de détec-
tion (alternating finder pattern).

La zone de données est aussi appelée matrice. Le motif alternant de détection est aussi
appelé zone d’horloge, et la zone occupée par un module dans la matrice est aussi appelée
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cellule (cell). Nous appelons fréquence propre (ou fréquence) d’un symbole le nombre de
lignes ou de colonnes, et fréquence spatiale le nombre de cellules par unité de longueur (sur le
support ou sur I’image). Nous appelons période propre et période spatiale (ou période) les
inverses respectifs des fréquence propre et fréquence spatiale. La figure I-7 présente ces divers
¢léments.

zone d’horloge
(alternances de modiilles maraiiés ot non-maraiiés)

détail de la zone de données

motif de détection

modules maraués i — zone vide

modules non maraués 1 5/ linne nlaine

motif de détection en |

FIG. 1-7 - symbole Data Matrix

Dans la norme ECC 000-140, les symboles sont carrés, avec un nombre de colonnes et
de lignes impair allant de 9 & 49 (zone vide non comprise).

Dans la norme ECC 200, les symboles peuvent étre rectangulaires, avec un nombre pair
de colonnes et de lignes. Les symboles carrés ont des tableaux de taille 10x10 a 144x144, les
symboles rectangulaires, de taille 8x18 a 16x48 (zone vide non comprise).

Les quantités de cellules marquées et non marquées sont globalement équilibrées dans
un symbole.

L’¢tude réalisée porte sur des symboles carrés de fréquence impaire, conformes aux
normes proposées par [.D.Matrix en 1992 (voir figures I-8 a I-10). Dans ces symboles, la zone
d’horloge commence et finit par une cellule marquée ; cette structure impose a la fréquence
d’étre impaire.

FIG. I-8 - symbole Notnumb15 FIG. I-9 - symbole Clarm61 FIG. I-10 - symbole CRI 1
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l.B. Etude de I'image d'un symbole

Nous allons étudier les caractéristiques des images de symbole acquises par caméra.
Les principes de formation d’image de symboles, selon les type et position relative des sup-
ports de symbole, éclairage et caméra ont été détaillées dans [RIYA97]. Les caractéristiques du
symbole, de la matrice de pixels du capteur et des conditions d’acquisition entrainent diverses
propriétés de I’image numérisée.

Pour le texte qui suit, nous modélisons une image de la manicre suivante.

Une image est une fonction de (32 dans (3, ou I’ensemble de départ (3> représente la
projection d’une scéne, et 1’ensemble d’arrivée O 1’éclairement recu sur le capteur pour
chaque point de la scéne a travers I’optique. Cette fonction est en général restreinte a une sur-
face du plan, généralement rectangulaire, appelée support de ['image. Lorsqu’une image est
numérique, ¢’est une fonction de MxN dans D ou M et N sont des intervalles de B et D un
intervalle de . L’usage étant de considérer I’image comme une source lumineuse, lors-
qu’elle est affichée sur un écran, nous utiliserons le terme de /uminance pour désigner la va-
leur associée a chaque pixel (en toute rigueur, un éclairement). Une valeur élevée (resp. faible)
de luminance correspond a une zone claire (resp. foncée) de I’image.

Le support de I’image est un ensemble de pixels répartis dans une matrice rectangu-
laire de taille N;xN; (NV; est le nombre de lignes, N; le nombre de colonnes). Par extension,
I’image désignera aussi I’ensemble des pixels de la matrice, chacun associ¢ a une luminance
(scalaire).

Les unités de longueur sur I’image sont le pixel (px) et 'unité d’image (ui). L’unité
d’image est telle que I’image mesure 1 ui de coté. Si les pixels ne sont pas carrés, on distingue
les pixels de lignes (px;) des pixels de colonne (pXi). Si la matrice n’est pas carrée (N, # N ),

on distingue 1’unité d’image en hauteur (ui;) et 'unité d’image en largeur (ui;). Afin d’éviter
les confusions, nous limiterons le plus possible ’emploi de ces unités anisotropes. Si nous
prenons par exemple une matrice carrée de 256 pixels de cotés, dotée de pixels carrés, nous
avons N=N/=1 ui=256 px. Dans la méme image, pour les unités de fréquence (ui' et px?),
nous avons 1 ui'=1/256 px!.

La fréquence propre du symbole est notée f (f; et f;,, nombres de lignes et de colonnes
pour les symboles non carrés). Contrairement a cette derniere, la fréquence spatiale (notée f;)
est dépendante des parameétres de la prise de vue et s’exprime en inverse d’une unité de lon-
gueur (ui! ou px!).

Nous notons 7 et ¢ respectivement la taille et la période spatiale en pixels du symbole
sur son image. Nous avons 7=¢xf.

Par exemple, avec une résolution de (N;xN;)=(256%x256 [en pixels]), un symbole 7
(voir figures I-11 et I-12) de fréquence propre /=17 occupant 47 pixels de coté a une taille de
7=47 px=0,18 ui, un module de 2,76 px=0,011ui, une fréquence spatiale
£=17/47 px'=92,60 ui’l. Le symbole S5 de 21 cellules de coté (de fréquence propre 21 plus
¢levée que celle de S7) occupant 73 pixels de cot¢ a une fréquence spatiale
0,29 px'=73,64 ui! plus basse que celle de S7.

Un symbole dans I’image est rarement parfaitement carré (distorsions projectives, op-
tiques... voir § .L1.B). Dans ce cas, nous estimons 7 par la moyenne des longueurs des cotés
calculées par les distances entre les pixels formant les coins, et ¢ par 7/f.
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FIG. I-11 - image du symbole S; (fréquence 17) FIG. I-12 - image du symbole S; (fréquence 21)

Le motif de détection ne portant pas d’information, si f'est la fréquence, alors /-2 est le
nombre de lignes (et de colonnes) de la zone de données, et (f-2)* est le nombre de bits conte-
nus dans le symbole.

1.B.1. Aspect de I'image en luminance

I.B.1.a. Réponse en amplitude

Dans le cas idéal, le symbole est seul dans la scéne, et le support de symbole est de
luminance uniforme en dehors des zones marquées. Dans ce cas 1a, nous appelons le blanc
dans la scene, la zone du support du symbole en dehors du symbole, et le blanc de ['image,
I’image du blanc de la sceéne.

L’éclairement du blanc dans la scéne est rarement parfaitement homogene, d’une part
parce qu’il existe des sources de lumieres primaires ou secondaires dans I’environnement du
capteur et d’autre part parce que la source de lumicre attachée au capteur (s’il y en a une) ne
génere pas un faisceau paralléle (elle peut-Etre ponctuelle) et ne fait pas face de maniére par-
faitement normale au support.

La luminance du blanc de I’image dépend de 1’éclairement de la sceéne et de la position
du capteur par rapport au symbole. Méme si I’éclairement de la scéne est homogene, le blanc
de I’image ne le sera donc pas forcément.

A Dl’intérieur d’une méme image, nous pouvons avoir des niveaux de luminances diff¢-
rentes pouvant correspondre a des luminances identiques sur le support du symbole.

La caméra elle méme (optique et capteur) ne réagit pas uniformément a 1’éclairement
recu. Les différences de réponses sont dues a 1’optique d’une part (phénomene de vignetage
qui dépend des objectifs) et a la disparité des €léments photosensibles (taille des pixels, ré-
ponse a I’éclairement...).

Nous appelons profil de ligne ou de colonne la luminance des pixels représentée le
long d’une ligne ou d’une colonne. L’image de la figure I-13 montre la réponse en intensité
pour un symbole a I’éclairement non homogene. Les figures I-14 et I-15 montrent des profils
de ligne de cette image. On voit sur la figure I-14 que les intensités varient de 82 a 88 pour les
cellules marquées et de 185 a 216 pour les non marquées.
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La figure I-15 qui représente un profil de cette image en un endroit ou le blanc de la
scéne n’est pas uniforme montre bien la disparité de la luminance qui dénote un éclairement
plus important en périphérie du champ de vision qu’en son centre.

FIG. I-13 - image d 'un symbole a I’éclairement non homogene (la ligne noire représente la ligne utilisée pour le
profil de la figure 1—14)’
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FIG. 1-14 - profil de l'image I-13 le long de la zone FIG. 1-15 - profil de I'image I-13 mesuré dans le blanc
d’horloge de l'image

L.B.1.b. Réponse en fréquence et échantillonnage

Sur un symbole imprimé, la transition entre une cellule marquée et une cellule non
marquée est franche et nette lorsqu’elle est observée par I’ceil, et est marquée par le change-
ment de niveau sur le support du symbole (présence ou absence d’encre).

Au niveau de la caméra, chaque pixel photosensible a une taille non nulle, et fournit
une réponse proportionnelle a I’éclairement moyen qu’il regoit, ce qui provoque un filtrage
passe-bas. Cette caractéristique du capteur est la Fonction de Transfert de Modulation (FTM)
qui décrit ’amplitude de sa réponse a un éclairement périodique (de fréquence f;) en fonction
de sa fréquence ; elle est de la forme sin(f;)/fs (sinus cardinal).

[.B.1.b.i) Effet sur la dynamique a l'intérieur d’'un
symbole

La figure I-16 représente un profil le long de la zone d’horloge de I’image d’un sym-
bole de fréquence spatiale élevée (de I’ordre de 0,5 px!). Nous voyons que la forme du signal
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differe significativement de la forme en créneaux théorique, avec des irrégularités dans les
amplitudes, et une dynamique moindre (I’intensité du blanc est bien plus élevée en dehors du
symbole qu’a I’intérieur sur les cellules non marquées).

Nous voyons apparaitre sur ce profil des harmoniques en basse fréquence qui dénotent
du faible battement entre la fréquence d’échantillonnage (2 pixels par cellule) et la fréquence
limite (1 pixel par cellule).

Luminance
2h

0o Indice 161

FIG. 1-16 - profil d 'une image sur un symbole de haute fréquence le long de la zone d’horloge’

[.B.1.b.ii) Conséquences sur la largeur des contours
des cellules

Si par projection, un pixel est contenu tout entier dans une cellule, le pixel associé
dans I’image donne la luminance de la cellule ; si le pixel est a cheval sur deux cellules, le
pixel associé donne une luminance intermédiaire, qui est la moyenne entre les deux lumi-
nances des cellules marquées et non marquées, pondérée par la surface qu’occupent les parties
de cellule sur le pixel. Statistiquement, le bord d’une cellule traverse des pixels de I’image. Si
I’optique est correctement focalisée et si la transition sur le support du symbole est nette, la
transition sur I’image occupe un pixel de large.

Les figures I-17 a I-18 montrent des agrandissements sur des images de symbole. Nous
voyons figure I-17 que les transitions entre le noir et le blanc apparaissent en gris, et occupent
un pixel de large. Nous visualisons ces valeurs des luminances intermédiaires sur la courbe de
la figure I-18.

Luminance
2h
0 Indice 22
=N
FIG. I-17 - agrandissement de FIG. I-18 - profil de colonne mesurée au milieu de I’image de la
l’image d’un symbold figure I-17

[.B.1.b.iii) Effets de I'échantillonnage

L’image acquise par la caméra est une forme échantillonnée de la scene, a raison d’un
¢chantillon par pixel. Lorsque nous analysons I’image, nous essayons de reconstituer la ma-
trice du symbole et de déterminer la valeur de chaque cellule. Pour réaliser cette reconstitu-
tion, il faut au moins un pixel par cellule. Cette fréquence d’échantillonnage est théoriquement
suffisante dans le cas d’un échantillonnage idéal.
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[.B.1.b.iv) Combinaison des effets

L’échantillonnage réalisé par la caméra mesure pour chaque échantillon la moyenne de
I’éclairement recu sur la surface du pixel photosensible. Cette opération réalise un filtrage
passe-bas qui se combine avec la fonction d’échantillonnage dans les images obtenues.

Nous pouvons voir ceci sur les figures I-19a a I-19¢. Lorsque la taille des cellules di-
minue, il devient difficile de lire la valeur des cellules. La limite se situe entre 1 et 2 pixels par
cellule.

& ; &
5 =

FIG. I-19a - =17, t=2,1 px FIG. I-19b - /=21, t=1,6 px FIG. I-19¢ - f=15, t=1 px

FIG. 1-19 - symboles de faible fréquence spatiale : image a [’échelle 0,2 mm/pX (en haut) et image agrandie (en
bas)

I.B.2. Distorsions géométriques

Les sources de distorsion géométriques sont de deux types : celles liées a I'optique de
la caméra d'une part et celles liées a la transformation projective d'autre part.

Les distorsions optiques sont principalement des distorsions radiales de type coussin
ou tonneau (voir figure I-20), et interviennent lorsque nous utilisons des optiques a faible fo-
cale (inférieures a 5 mm)\. Bien que ceci ne soit pas entré dans le champ de notre étude, il est
possible de mesurer les parametres intrinséques de la caméra et le coefficient de distorsion
radiale par calibrage ([ORTE91]), puis de modéliser et corriger les distorsions optiques. Ce
type de correction calcule la luminance en chaque pixel a partir de la luminance du point
équivalent dans I’image a corriger. Cette luminance est obtenue par interpolation a partir des
valeurs des pixels voisins. Cette interpolation provoque un filtrage passe-bas qui, dans notre
application, augmenterait la période spatiale limite des symboles.
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FIG. 1-20 - exemple de distorsions optiques de type tonneau

Selon le modéle sténopé, les distorsions projectives se modélisent par la projection de
I’espace (la scene) a travers un diaphragme ponctuel sur un plan (plan image). Si ’objet est
dans un plan paralléle au plan image, cette perspective est cavaliere : il n’y a pas de distorsion
sur I’image symbole. Lorsque le plan de 1’objet est incliné par rapport au plan image, les
droites supports des bords du symbole convergent vers des points de fuite, le carré ou rec-
tangle support du symbole se déforme (voir figure I-21), et la taille des cellules dans I’image
varie selon une fraction rationnelle dont on peut déterminer les coefficients par la détermina-
tion du point de fuite (voir la démonstration dans 1’annexe B).

Piris plevure fass comvolutios

®

FiG. I-21a - Symbole Ss (f=21) Fig. [-21b - quadrilatere support du symbole de la
figure I-21a

FIG. I-21 - exemple de distorsion projective (angle d’incidence de la caméra : 50°)
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I.C. Présentation du probléme

L'objet de 1’étude est de concevoir une méthode de lecture de codes symboliques bi-
dimensionnels de type Data-Matrix par traitement d'image. La lecture consiste a déterminer
les caractéristiques intrinseéques du symbole (fréquence) et les valeurs de chaque cellule. Le
décodage du message contenu dans le symbole ne fait pas partie de notre étude.

I.C.1. Décomposition du probléme

Nous pouvons décomposer le probléme en plusieurs étapes et sous-étapes. La lecture
se fait a partir d’'une image acquise par une caméra matricielle vidéo. La premicre étape est la
recherche de symbole ; elle peut-étre décomposée en deux parties : détection et localisation.

e Recherche de symbole :
e Détection
e [ ocalisation

La détection consiste a déterminer si un symbole se trouve dans I’image. La localisa-
tion détermine la position et I’orientation du symbole ainsi détecté. Détection et localisation
peuvent étre confondues.

La seconde étape est la lecture ; elle peut-étre décomposée en deux parties : analyse et
échantillonnage.

e Lecture:
e Analyse
e Echantillonnage

Dans 1’étape de lecture, 1’analyse consiste a étudier le symbole pour en tirer ses princi-
pales caractéristiques, notamment sa fréquence. L’échantillonnage consiste a lire en chaque
cellule sa valeur afin de reconstituer la zone de données.

Une fois I’ensemble des données reconstitué, les étapes ultérieures, qui ne font pas par-
tie du champ de notre étude, sont le traitement éventuel par les algorithmes de détection et de
correction d’erreur, et le décodage afin d’en extraire le message codé.

I.C.2. Contraintes

Les fonctionnalités élémentaires des lecteurs traditionnels de codes linéaires doivent
étre préservées dans la lecture des codes bi-dimensionnels, au niveau de la qualité des résul-
tats, de la vitesse et de I’ergonomie. Le lecteur doit pouvoir lire le symbole situ¢ dans une cer-
taine limite de distance (de quelques centimetres a preés d’un metre), avec une liberté relative-
ment grande de présentation ; il doit, dans une certaine marge, étre insensible aux écarts angu-
laires entre l'appareil et le code, et réaliser la lecture dans un délai suffisamment court pour
étre négligeable pour un utilisateur humain (nous parlerons de traitement en temps réel) avec
une robustesse permettant une bonne lecture dans des conditions difficiles (code déformé,
certaines parties non lisibles...).

Dans les symbologies a barres, pour qu’un mot du symbole soit lu, il faut que le fais-
ceau le balaie latéralement de part en part. Si I’orientation du balayage est inclinée par rapport
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a celle du symbole, les deux orientations doivent rester suffisamment proches pour que tout le
mot soit travers€. Dans les lecteurs ou le faisceau laser balaie 1’espace dans plusieurs direc-
tions successives, le symbole linéaire peut-Etre lu quelle que soit sa présentation. Cette tolé-
rance, obtenue ici par des moyens géométriques (forme du symbole) ou mécaniques (balayage
du faisceau dans plusieurs directions), doit €tre aussi présente pour la lecture des symboles bi-
dimensionnels et doit étre obtenue a partir d’algorithmes de traitement d’image.

1.C.3. Obstacles

Les problémes rencontrés sont de divers ordres. Le principal probléme est de pouvoir
détecter et lire le symbole quelles que soient sa fréquence et sa taille. Ceci implique une dy-
namique tres large dans les fonctionnalités de recherche et de lecture qui devront étre opéra-
tionnelles aussi bien sur de petits symboles a haute fréquence que sur de grands symboles a
basse fréquence.

Le contraste de ’image peut étre faible si la qualité d’impression du symbole est mé-
diocre, ou si le symbole est placé trop loin de la source lumineuse associée au lecteur. La re-
cherche, puis la lecture, est rendue difficile dans ce cas.

Le blanc de I’image peut étre hétérogene et provoquer des variations de luminance
dans I’image numérisée entre des pixels représentant des cellules de valeurs identiques (mar-
quées ou non marquées).

Les symboles sont structurés selon des formes géométriques droites. L’image présente
des distorsions optiques (en fonction des focales utilisées) qui ont pour effet de courber ces
lignes droites, et des distorsions projectives (que nous modélisons) qui rendent convergentes
des lignes qui ne devraient pas 1’étre. Ces effets génent la recherche tout comme la lecture.

1.D. Conclusion

Les solutions aux problémes de recherche et de lecture de symbole sont évidemment
liées aux caractéristiques des codes utilisées et de leurs images. Les codes matriciels doivent
étre lus par des capteurs matriciels avec des techniques de traitement d’images. Ils ne peuvent
pas étres lus selon les techniques développées pour les codes lin€aires (laser, barrette CCD).

Les codes utilisés comme support de cette étude sont les codes Data Matrix. Nous
avons décrit ces codes et étudi¢ les caractéristiques des images de symbole en termes quantita-
tifs et en termes de luminance et de fréquence spatiale.

Nous avons posé le probleme a réaliser et ses contraintes. Nous sommes donc en me-
sure de rechercher dans la littérature les approches proposées par divers auteurs afin de con-
naitre I’état de I’art et de s’en inspirer pour concevoir nos méthodes de recherche et de lecture
de symbole.
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Chapitre lI

Recherche bibliographique

Dans ce chapitre, nous présentons le résultat des recherches bibliographiques de mé-
thodes susceptibles d’étre transposées a notre étude. Ces méthodes ont été étudiées dans le
cadre des contraintes auxquelles nous sommes soumis (§ 1.C.2).

Notre probléme nécessite un traitement rapide, en temps réel, d’une image contenant
un symbole de taille et d’orientation quelconque, dans une scéne qui peut étre complexe et
d’un contraste faible.

Il.A. Différentes approches

Il.A.1.Classification des différentes approches

Les différentes approches peuvent étre associées par groupes en fonction des méthodes
mises en ceuvre. La plupart des méthodes relevent de la segmentation, qui consiste a analyser
I’image afin d’identifier les points ou zones de I’image ayant certaines caractéristiques.
L’identification des caractéristiques de symboles permet de les rechercher dans I’image.

Certaines méthodes de segmentation d’image sont basées sur des approches indirectes
par transformation dans un autre domaine ou les propriétés apparaissent sous d’autres formes
(transformation de Hough par exemple) ; d’autres méthodes de segmentation se basent sur la
luminance des pixels, et y appliquent des traitements comme le seuillage, 1’analyse de texture
ou la recherche de contours. Cette derniere peut d’ailleurs étre complétée par une recherche de
chaines de contours et de lignes droites de I’image.

La classification que nous avons adoptée est la suivante :

Correspondance de formes (template matching)
Segmentation
Approches indirectes
Transformation en ondelettes
Transformation de Hough
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Approches directes
Seuillage
Segmentation par texture
Recherche de contours
Cartes de contours
Chaines de contours
Lignes droites

Dans la premiére partie (IL.II), nous étudions les premicres de ces méthodes : corres-
pondance de formes, méthodes de segmentation indirectes, méthodes de détection directes
liées au seuillage et aux textures. Dans la seconde partie (IL.II), nous étudions d’une maniére
plus détaillée la méthode de détection de contours. Dans la troisiéme partie, nous étudions les
méthodes de détection de chaines de contours et de lignes droites (ILII), basées sur les mé-
thodes de détection de contours.

En segmentation d’image, nous sommes amenés a identifier pour chaque point ou zone
de I’image des attributs, que nous représentons dans des cartes.

Une carte est une fonction similaire a I’image (méme ensemble de départ représentant
la projection d’une scene), contenant pour chaque pixel non pas 1’éclairement recu par le cap-
teur mais un certain nombre d’attributs, par exemple la couleur, I’intensité ou la direction des
contours.

Il.LA.2. Correspondance de formes

La correspondance de formes (template matching) est une méthode qui consiste a re-
chercher dans une image une corrélation entre des groupes de pixels et une certaine forme
prédéfinie dans un modele (template). [VAIL94] utilise des réseaux de neurones pour réaliser
cette recherche.

Cette méthode permet rarement une liberté de rotation ou d’échelle dans la forme a dé-
tecter ([BENT94]), et est en général trop sensible aux défauts d’éclairage ([SUET92] p. 15).
Cette méthode est donc inadaptée a notre probléme.

1.LA.3. Transformation en ondelettes

La transformation en ondelettes (wavelet transformation) est une méthode qui permet
d’extraire certaines caractéristiques multi-fréquence, multi-résolution par une transformation
globale adaptée aux caractéristiques recherchées. La transformation est appliquée sur des fe-
nétres d’analyse sur lesquelles ces caractéristiques sont évaluées. Des méthodes de reconnais-
sance de caractéres (avec réseau de neurones : [LAIN93]), de détection de coins ([LEES93],
[NEVASO]), de seuillage ([OLIV94]) sont basées sur la transformation en ondelettes. Les trans-
formations en ondelettes pourraient donner de bons résultats pour notre probléme, car on ne
connait pas a priori la fréquence spatiale des caractéristiques que 1’on cherche.

On sait que si le symbole a une fréquence spatiale ¢levée, il faudra une localisation a
grande résolution (petites fenétre d’analyse), alors que si le symbole a une fréquence spatiale
faible, la localisation pourra avoir une résolution moindre (grande fenétre d’analyse). La réso-
lution nécessaire (nombre de fenétres d’analyse dans I’image, inversement proportionnel a
leur taille) est proportionnelle a la fréquence spatiale du symbole (inversement proportionnelle
a la période spatiale). Une analyse espace - échelle par une fonction de décomposition adaptée

11-24



Chapitre Il : Recherche bibliographique

a la texture cherchée pourrait permettre de localiser d’une maniére assez directe les symboles
quelle que soit leur taille dans I’image et quelle que soit leur fréquence spatiale. Cependant, le
principal inconvénient de la transformation en ondelettes est la grande quantité de calculs né-
cessaires qui justifie d’écarter cette méthode.

Il.A.4. Transformation de Hough

Il.A.4.a. Généralites

La transformation de Hough (Hough transformation, prononcer Heeuf) a été congue
initialement pour localiser les alignements de pixels dans les images. Des algorithmes récents
permettent de repérer les polygones, distinguer les lignes de contours des alignements non
jointifs, filtrer les lignes par longueur et orientation. Ces méthodes peuvent soit faire appel a
des interprétations particulicres des résultats de la transformation de Hough classique
([ROTHY4] fait appel a la programmation génétique), soit généraliser les principes de Hough a
des équations et formes autres que les droites du plan (transformation de Hough généralisée
ou generalized Hough transform, [BALL81], [ROTH93], [ROTH94]). La transformation de
Hough est assez colteuse en temps de calcul ; elle est largement étudiée et plusieurs auteurs
proposent des implémentations de simplicité¢ et d’efficacité¢ inégales ([DUDA72], [HUNT8SE],
[ILLI88], [LIECI0], [GUPTI3], [PALMI3], [LEAVI3], [FOREY4]).

11.A.4.b. Variantes de la transformation de Hough

Dans [DUDA72], les auteurs obtiennent des résultats convaincants avec la transforma-
tion de Hough généralisée pour les formes mathématiquement simples telles que le cercle ou
l’ellipse’. L’application de la transformation de Hough généralisée doit tenir compte des para-
metres qui définissent un contour de symbole Data-Matrix. Ces parameétres sont : position
(deux dimensions), orientation (une dimension), taille (une dimension) et fréquence (une di-
mension). On peut ramener ces cinq dimensions a quatre en omettant la fréquence comme
parametre de détection et en utilisant uniquement les zones de localisation du symbole. Mais
méme a quatre dimensions, la transformation de Hough généralisée n’est pas exploitable dans
le cadre de notre projet car trop colteuse en volume de données.

Dans [ILLI8S], les auteurs présentent plusieurs modifications de la transformation de
Hough, qui pourraient éventuellement étre intéressantes : choix des parametres et stockage des
données adapté au probléme, analyse hiérarchique (algorithme coarse-to-fine), accélération du
calcul (fast Hough transform), pondération des votes par la valeur du gradient, utilisation de la
direction du gradient, utilisation de la forme des pics, implantation sur processeurs paralleles.
L’auteur de [LEAV93] présente lui aussi des améliorations éventuellement intéressantes sous
la forme d’étiquettes sur les votes (look-up tables).

L’algorithme présenté dans [GUPT93] semble le plus abordable. Cependant, malgré
tous leurs aménagements, les algorithmes présentés dans ces publications nécessitent encore
de grandes quantités de calcul et des volumes de données importants.

Il.LA.5. Seuillage d’image

La méthode consiste en une segmentation de 1’image en classes déterminées par la lu-
minance des pixels. Si le nombre de classes de luminance est supérieur a deux, on parle de
seuillage multi-niveaux ([LEEK95]). Si le seuil n’est pas le méme sur toute 1’image, on parle
de seuil dynamique (dans [KITT86], le seuil est calculé par zone en fonction de I’image).
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Dans I’hypothese [TRIV90] ou les cellules marquées du symbole ont des luminances
suffisamment homogénes et distinctes du blanc, les zones claire et sombre correspondent a
deux pics de I’histogramme des luminances. Un seuillage entre les deux pics permet de sépa-
rer les zones.

Si nous utilisons un seuil dynamique, la taille du voisinage sur lequel on calcule le
seuil est un probléme crucial, car on ne connait ni la taille ni la fréquence spatiale du symbole.
Si ce seuillage devait étre utilisé, il ne devrait 1’étre que pour 1’étape de détection et localisa-
tion, et non pas pour la lecture (des essais ont montré que la zone intérieure du symbole est
trés difficile a seuiller en raison de la réduction de la dynamique évoquée au § 1.B.1.b.1).

Il.A.6.Recherche par textures

La texture d’une image (ou d’une partie de 1’image) est un ensemble de caractéris-
tiques de I’image invariantes par translation d’une fenétre d’observation de taille donnée.
L’espace des textures est divisé en classes d’équivalence.

L’identification des textures se fait en utilisant des critéres permettant d’attribuer a
chaque zone telle ou telle classe, et amene a établir la carte des textures. Les critéres sont en
général calculés sur un ensemble de pixels appelé fexel (de texture element). Le fait d’attribuer
une certaine classe a un texel s’appelle la classification.

La segmentation d’image par les textures ([PALP93]) consiste a diviser I’image en ré-
gions dont la texture appartient a la méme classe. Si la taille des texels n’est pas constante, on
parle de texels dynamiques.

Le choix des criteres est crucial. Ces critéres peuvent étre basés sur I’image, ou sur des
formes dérivées (carte de contours...).

Cette méthode, appliquée a la détection de symbole, consiste a repérer dans 1’image les
zones dont la texture est semblable a celle d’un code symbolique, sans se préoccuper des dif-
férences de texture dans les zones ne relevant pas du symbole. C’est une segmentation binaire.

Les propriétés que nous pouvons utiliser pour le Data Matrix sont la forme bimodale
de I’histogramme en niveaux de gris (avec autant de noir que de blanc), la grande quantité de
petites lignes de contours de longueur multiple de la période du symbole dans 1’image,
I’orthogonalité de toutes les lignes...

Plusieurs auteurs décrivent divers critéres permettant de caractériser les scénes. Dans
[CHEN79], les auteurs utilisent les valeurs de la matrice de cooccurrence comme mesure de
texture ; ceux de [CASA92] proposent une série de critéres de texture pour des systemes de
classification rapide. Les paramétres de la texture prennent en compte le nombre de fronts
abrupts, la variance du gradient (granularité), la quantité de coins... Cette méthode est détail-
1ée plus loin (SILILA.II).

Pour couvrir les différentes fréquences spatiales que peut présenter un symbole, on
peut calculer les critéres sur différentes échelles de fréquence.

I1.A.6.a. Choix du texel

La segmentation nécessite, en général, de définir une taille de texel. Dans notre cas, le
texel n’est pas définissable a priori car nous ne connaissons pas la fréquence spatiale du sym-
bole dans I’image. Par exemple, si nous prenons comme critére la concentration en contour, et
que nous définissons un texel trop petit, I’intérieur d’une cellule d’un symbole Data-Matrix
sera considéré comme une zone homogene et aucun symbole sera détecté. Si le texel est trop
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grand, tout le symbole y sera contenu avec d’autres €¢léments de la scéne, la concentration en
contours ne sera plus celle du symbole seul, et ne répondra pas au critére. Si I’on veut utiliser
la segmentation pour notre probléme, il sera nécessaire d’avoir des texels dynamiques.

I1.A.6.b. Méthode utilisée sur les codes a barres

La lecture globale de code a barres linéaire de Chandler ([CHAN91]) est une méthode a
deux étapes. La premicre étape est une recherche grossiere (coarse) sur I’'image qui détermine
des zones susceptibles de contenir un symbole. Cette premicre recherche se fait sur des
groupes de 8x32 pixels avec des orientations diverses. Le critére utilisé est une fonction
proche de la moyenne de I’amplitude de la dérivée directionnelle dans une direction donnée.
Lorsque le groupe de pixels est sur un symbole de code a barres, ce critére fournit une valeur
¢levée pour la direction du symbole. Ceci permet de déterminer approximativement a la fois la
position du symbole et son orientation.

La seconde étape effectue un échantillonnage précis de la zone supposée contenir un
symbole. En mesurant le décalage du signal entre deux lignes consécutives de pixels prises
dans le sens du symbole, I’orientation précise des barres est déterminée. Les informations pro-
venant des groupes voisins sont réunies, les largeurs des barres sont calculées en tenant
compte de I’orientation, et la valeur du symbole est ainsi déterminée.

Cette méthode a été brevetée en 1991 par Omniplanar, Inc. Elle est bien adaptée a la
lecture des codes a barres. Elle pourrait difficilement étre adaptée a notre probléme. Les codes
symboliques a deux dimensions n’ont pas comme les codes a barres de longues lignes de con-
tours dans une direction unique. Le Data-Matrix, tout comme le PDF, a des lignes dans deux
directions différentes, et trop courtes pour que leur direction ne soit pas perturbée par la bande
passante du systéme (les composantes de haute fréquence présentes sur les courtes chaines de
contour disparaissent lors de recherches de contours, comme nous le verrons au § ILILB.II).

I1.A.6.c. Recherche de texture en robotique mobile : algorithme de
séparation / fusion

La robotique mobile, dans le domaine de la compréhension d’image, propose des algo-
rithmes de segmentation. L’algorithme de séparation / fusion (split and merge, présenté dans
[ORTES9]) en est un. Il suppose que 1’on connait une segmentation approximative d’une image
(la segmentation effectuée a I’instant précédent). L’ algorithme étudie chaque région et la sé-
pare en plusieurs petites si elle n’est pas homogene selon certains critéres, ou bien la fusionne
avec ses voisines si elles sont toutes homogenes elles-mémes et entre elles. L’ordre selon le-
quel sont faites les fusions et les séparations permet d’avoir plusieurs variantes de
’algorithme.

Le fait de séparer et de regrouper amene a calculer la texture sur des zones de taille dif-
férente. L’algorithme permet donc une certaine dynamique en fréquence spatiale. Dans notre
cas, nous cherchons une texture dont la fréquence spatiale n’est pas connue a I’avance. Cette
dynamique peut donc nous €étre utile.

11.A.6.d. Méthode de Casals

Les auteurs de [CASA92] proposent une série de critéres de texture simples congus
pour des systémes devant travailler en temps réel. La méthode donne de bons résultats a con-
dition que la fréquence spatiale des textures a identifier soit notablement plus élevée que la
fréquence spatiale de la décomposition en texels.
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Les parametres de la texture prennent en compte le nombre de contours, la variance du
gradient, la quantité de coins... Un coefficient de normalisation est appliqué pour harmoniser
les amplitudes des différents critéres (tous n’ont pas la méme réactivité). Ces coefficients se
déterminent en premier abord en fonction de la nature du critére, puis sont ajustés par
I’expérimentation.

Une combinaison linéaire des critéres, suivie d’un seuillage, permet d’obtenir une
grande souplesse dans la pondération des critéres et d’identifier les zones de I’image ou se
trouvent les textures recherchées.

Les texels sont de taille 8x8 px. Dans toutes les formules qui suivent, la proximité
s’entend au sens du voisinage a 8 pixels ; tx est la valeur du critére et Kx le coefficient de
normalisation.

Les ensembles X, et X, représentent les pixels de chaines de contours de longueur
respectivement inférieure ou égale et supérieure  n ; les ensembles E, et E, représentent les
pixels des extrémités des mémes chaines ; les ensembles A et Kn représentent les pixels de
ligne de contours de longueur inférieure ou égale a n.

Pour la traduction des termes américains originaux, nous reprenons celle proposée par
[LASS96].

o Netteté (blurriness)
_x (A-D)+(C—-B)

r = 1+ card()_(o)

les quatre sous-régions du texel.

ou 4, B, C et D sont les moyennes des luminances dans

e Granularité (granularity)

T, = KGcard(Xz).

C’est la quantité de petites chaines de contours. Par exemple, I’image d’un chandail en
laine est fortement granulaire, celle d’un document imprimé 1’est peu.

e Discontinuité (discontinuity)

T, = KDcard(Ez) .
C’est le nombre d’extrémités de longues chaines de contours.
e Escarpement (abruptness)

7,=K,a, ou a est I’angle de la ligne de contour la plus courte contenue dans le texel.

Ce criteére n’est valable que pour une image non bruitée (la plus petite ligne est souvent
du bruit) et dont I’orientation a un sens (par rapport a I’orientation des briques du mur).
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e Rectitude (straightness)

T, = KLcard(KO).

C’est le nombre de pixels alignés. Ce critére est difficile a mettre en ceuvre car il sup-
pose que 1’on sache si, dans le voisinage limité que constitue un texel, les pixels sont alignés.
En fonction de la taille du texel, ceci n’est pas toujours possible.

o Courbure (curviness)

T, = KC<card()_(3) - card(KO)) .

C’est le nombre de pixels de chaines de contours courbes.

I1.B. Détection de contours

La recherche de contour est une étape tres utilisée, voire systématique, dans les sys-
temes de vision et de compréhension d’image. Dans notre cas, une méthode qui semble di-
recte pour détecter un symbole sur I’image consiste a détecter certains de ses éléments caracté-
ristiques ; parmi ceux-ci, on trouve les contours, mais aussi leurs dérivés : chaines et lignes de
contours, coins de I’image...

Ces derniers termes englobent des définitions qui peuvent varier d’un auteur a 1’autre,
et nous avons adopté celles qui nous semblent les plus simples ; elles seront en usage tout au
long de ce document.

Nous convenons pour la suite des définitions suivantes :

o Contour (edge)

Zone de I’image qui présente une discontinuité importante en luminance ; I’amplitude
de cette discontinuité est ’amplitude du contour. Un contour sera en général matérialisé sur
un ensemble de pixels.

e Chaine

Groupe connexe de pixels de contour.
e Ligne

Chaine ou les pixels sont alignés.

o (Coin

Point d’une chaine ou celle-ci change brusquement de direction, ou bien (selon les au-
teurs et les applications) est coupée par une autre chaine.

Une chaine étant un groupe de contours connexe, nous avons de part et d’autre de
chaque chaine deux zones de luminance différente, et une variation d’intensité élevée sur la
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chaine dans le sens transversal. Par exemple, I’image d’un triangle plein contient une chaine
fermée composée de trois lignes, qui se rencontrent en trois coins ; I’image représentant un
trait de crayon curviligne large de plusieurs pixels contient, sans compter les extrémités, deux
chaines, une a chaque bord du trait.

II.B.1.Recherche bibliographique

Une volumineuse bibliographie existe sur les recherches de contours ([ROSE74],
[DAVIT75], [PELIS2], [HUER86], [ZHOU89], [FLEC92]), et de nouveaux articles paraissent régu-
liérement.

Certains auteurs réalisent des détections de lignes et de coins sans utiliser de détection
de contours : ceux de [LEES93] et [PEIH94] présentent des détections de coins sur un contour
connu par transformation en ondelettes ; ceux de [HIGG94] cherchent les caractéristiques des
coins dans une fenétre flottante ; ceux de [WANG94] cherchent des correspondances de formes
a partir de I’image seuillée.

La plupart des méthodes se basent sur la dérivation pour détecter les contours, mais
pas toutes. Les auteurs de [NALW86] cherchent & modéliser, par des méthodes de corrélation,
les profils de contour par une courbe en tangente hyperbolique.

La quantité de calcul et de mémoire que nécessitent les algorithmes, les résultats sur
des images de faible contraste et les déformations sur les coins (qui sont souvent arrondis,
décalés ou disloqués) sont les éléments les plus significatifs de ces méthodes en ce qui con-
cerne notre application. Il s’avere cependant qu’il est difficile de juger une méthode sur la
base d’une publication, car le succes dépend aussi bien de ses principes que des parametres
choisis pour sa mise en ceuvre.

Nous avons relevé quelques exemples d’applications qui montrent comment la détec-
tion de contour peut-étre utilisée pour la détection de formes particulicres, et nous nous en
inspirons pour concevoir une méthode similaire pour les symboles Data Matrix.

I1.B.1.a. Application a la détection de pistes d’aérodromes

Les auteurs de [BENQ93] présentent une méthode pour détecter les aérodromes dans
des images aériennes par la détection de longues lignes droites a partir de lignes issues d’une
détection par approximation polygonale des chaines. Une ¢tude détaillée de la zone autour de
ces lignes indique s’il s’agit des pistes d’atterrissage (égalité des luminances de part et d’autre,
présence de taxi-ways...).

ILB.1.b. Application a ’extraction de caractéres

L’extraction de caractéres de Lee et Kankanhalli ([LEEK95]) est une méthode a deux
¢étapes. La méthode permet de lire des caractéres imprimés dans des images de scéne com-
plexe ; elle est appliquée a I’identification de containers par leur numéro dans le port de Sin-
gapour.

La premicre étape est une détection de contours par un changement de résolution dy-
namique en luminances. Les pixels de contours, situés sur les transitions entre luminances,
sont assemblés en groupes en suivant leur connexité. Les groupes de pixels ne répondant pas a
certains critéres de forme sont rejetés. Les groupes individuels sont sensés représenter des
chiffres de taille et d’orientation inconnue. Un réseau neuronal a propagation arriére identifie
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chaque chiffre, avec des procédures particulieres pour distinguer par exemple le 7 du chiffre 1
ou de la lettre 7 (7).

Cette méthode fonctionne correctement et est utilisée dans un site industriel. Elle est
elle aussi trés adaptée au probléme pour lequel elle a été définie. L’algorithme de détection de
contour est assez simple, établi sur des bases heuristiques. Par contre, la méthode de regrou-
pement de contour est originale, basée sur les relations des pixels de contour entre eux et sur
les caractéristiques intrinséques de la forme recherchée. L’algorithme est trop complexe pour
étre résumé en quelques lignes, mais il est sans doute possible de s’en inspirer pour détecter
des symboles Data Matrix ou autres. Cependant, le manque de bases théoriques rend difficile
I’appréciation a priori de son efficacité sur notre probléme.

IL.B.1.c. Application éventuelle aux symboles Data-Matrix

Pour les symboles Data-Matrix, la recherche des deux lignes orthogonales de méme
longueur qui bordent le symbole peut amener a la localisation du symbole.

Ceci nécessite une recherche des longues lignes de I’image. Pour chacune de ces lignes
(qui sont inspectées par exemple par ordre de taille décroissante), elles doivent vérifier les
unes apres les autres certaines conditions : il doit y avoir a I'une des extrémités une seconde
ligne de taille similaire jointe par son extrémité et relativement perpendiculaire ; ces deux
lignes encadrent une zone dominée par des lignes selon une texture particuliére (orthogonales,
de longueur multiple d’une unité de base) et dont la répartition de la luminance est bimodale,
avec des modes équiprobables.

L’interprétation des éléments caractéristiques détectés peut se faire selon des manieres
moins directes : [MEIS90], [CANN94] font appel a la programmation symbolique (Prolog),
basée sur une connaissance de I’image sous forme de primitives de type cercle ou segments,
acquises dans une phase préparatoire.

1I.B.2. Méthode générale par dérivation

La discontinuité en luminance qui marque la présence d’un contour peut étre détectée
en effectuant des mesures de la dérivée de 1’image de premier ordre (gradient de Sobel,
Prewitt...) ou de second ordre (laplacien de Marr-Hildreth...), mais d’autres méthodes sont
envisageables (Canny). La détection de contour méne en général a 1’établissement d’une carte
de contours, voire d’une carte de contours binaires (qui contient comme information I’absence
ou la présence de contour, obtenue en général par seuillage de 1’intensité de la réponse d’un
détecteur de contour).

Certaines méthodes de recherche de contours utilisent des procédés liés indirectement
a la dérivation. Les auteurs de [ROSE71] font la différence entre luminances moyennes de part
et d’autre du pixel étudié. Les auteurs de [CHEN91] font la différence entre signal et signal
lissé tandis que celui de [PARK94] fait un seuillage par la moyenne locale. Ces méthodes per-
mettent un traitement rapide, mais ne s’adaptent pas forcément a d’autres applications particu-
lieres.

La plupart des méthodes de détections de contour suivent quatre étapes majeures : lis-
sage, dérivation, seuillage et amincissement.

Le lissage, ou filtrage passe-bas, est nécessaire en premier lieu pour éviter que le dé-
tecteur de contour ne détecte des pixels dont le contraste ¢levé est dii a du bruit. La fréquence

11-31



Chapitre Il : Recherche bibliographique

de coupure du lissage est le parametre qui détermine la capacité a détecter les contours
proches les uns des autres et a les localiser.

La dérivation permet de repérer les pixels de fort contraste (de valeur treés différente de
leurs voisins). Lorsque 1’on utilise un masque comme celui de Sobel ou Prewitt, on effectue
en méme temps le lissage sur une fenétre plus ou moins grande.

Le seuillage permet d’éliminer les fronts jugés de trop faible amplitude et considérés
comme non significatifs. Des techniques évoluées peuvent étre utilisées. Le seuillage par hys-
térésis, par exemple, permet d’éliminer les contours non significatifs en fonction non seule-
ment de leur intensité, mais aussi de leur environnement. Un intervalle d’intensité est choisi
comme seuil, les contours dont 1’intensité est dans cet intervalle ne seront considérés comme
significatifs (et conservés) que s’ils ont comme voisin (le long de leur chaine) un contour si-
gnificatif. Les contours dont I’amplitude est deca de l’intervalle sont €éliminés, ceux dont
I’amplitude en est au-dela sont conservés. Un tel seuillage amene naturellement des contours
minces.

L’amincissement permet de localiser les contours en ne les représentant, le long d’une
chaine, qu’avec un pixel d’épaisseur (méme si la pente associée en luminance dans I’image est
plus large).

L’amincissement dont nous parlons ici est différent de la squelettisation qui réduit un
objet dans toutes ces directions. L’amincissement d’une chaine ne la réduit que dans la direc-
tion de sa largeur, sans affecter sa longueur.

L’amincissement peut utiliser ’intensité de la dérivée, la forme du signal au voisinage
du contour, la direction du gradient. Lorsque I’on dérive par I’opérateur laplacien, on cherche
ensuite les passages a zéro et on obtient des chaines minces (ces opérateurs sont détaillés plus
loin, § ILIL.B). Une technique d’amincissement classique est I’élimination dite des contours
non maximaux dans la direction du gradient. Pour chaque pixel contour, celui-ci est gardé si
dans la direction du gradient, ses voisins ont une intensité de gradient inférieure, c’est-a-dire si
le pixel considéré est un maximum local dans la direction du gradient.

1I.B.3. Dérivation par gradient

Plusieurs méthodes basées sur le gradient existent . Les auteurs de [TANL93] font une
recherche hiérarchique (a plusieurs échelles) par un gradient simple ; ceux de [PARK9S] dé-
terminent la variance locale de I’image pour faire un masque adaptatif. Les auteurs de
[WHIT83] implémentent un masque réduit de gradient qui diminue la fréquence de coupure
sans augmenter les temps de calcul (avec un risque d’augmentation de sensibilité au bruit) ;
ceux de [NELS94] utilisent les masques directionnels de Kirsh (puis une squelettisation par
I’amplitude du contour).

Mais la facon la plus directe d’obtenir une carte de contours est d’appliquer a I’image
un masque de convolution qui réalise une opération de dérivation [WANG94].

I est recommandé d’utiliser un masque symétrique afin d’avoir dans la mesure du pos-
sible des propriétés isotropes. Le choix de la taille du masque (2x2, 1x3, 3x3...) influe sur la
fréquence de coupure du détecteur.

Nous présentons ci-dessous une série de masques classiques et les équations de dériva-
tions associées COCQ95. Dans ces matrices, I’¢élément souligné est 1’élément associé au pixel

en cours lors de la convolution. On note g I’image a analyser et ‘gg I’estimation de son gra-
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dient. g est deéfini sur une grille de points repéree par les indices (i,j). Vg,, Vg, représentent
les dérivées directionnelles selon les directions indiquées, ﬁgx, @g}, leurs estimations.

-1
e Masques linéaires 1x2 et 2x1 : (—_1 1) et (_j

1

Vg, = g(i +1,))—g(i,)) et Vg, = g(,j+1)—g(,j) (1)

1 0 0 -
e Roberts 2x2: | ~ et|”
0 -1 1 0

Vg, =g(i,j)—gli+1,j+1) et Vg, =g(i+1,/)—g(,j+1) (11-2)

-1
e Masques linéaires 3x3 : (—1 0 1) et| 0

1

Vg, = g(i+1,))~gli—1,)) et Vg, = g(i,j + 1)~ g, j —1) (1I-3)

1 0 O 0 0 -1
e Roberts3x3:/0 0 O|et|{0 O O

0 0 -1 1 0 O

Vg, =g(i—1j-1)-gli+1j+1) et Vg, =gli+1,j—1)—gli—1j+1) (I-4)

1 2 1 1 0 -1
e Sobel3x3:{0 0 Ofet|2 0 =2

-1 -2 -1 1 0 -1

Vg, =g(i—1,j-D)+2gG—1,/)+gli—1,j+1)—gli+1,j—1)— g2 +1,/)—gli+1,j+1)
(1I-5)
Vg, = g(i—1,j—1)+2g(i,j~ 1) +gl+1,j— 1)~ gli—1,j +1)~2g(i,j +1)— gli +1,j +1) (1I-6)

1 1 1 1 0 -1
e Prewitt3x3:| 0 0 O|et|l 0 -1

-1 -1 -1 1 0 -1
Vg, =gli—1,j-D+gl—17)+gl~1,j+D)=gli+1j-1)—-gl+1,j)—gi+1,j+1) (I-7)
Vg, =gi~1j-D+gli,j-D)+gi+1,j-D-gli~1j+1)-gl,j+)—gi+1,j+1) (I-8)

A partir des composantes du gradient, on peut connaitre I’intensité et la direction du
gradient.

e Norme 1: §g=‘§gx

+ ‘ﬂgy‘ (1-9)
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e Norme2: Vg=,/Vg> +§gy2 (II-10)

,ﬁgy) (I-11)

e Direction : arg(égj = arctanxy(ﬁgx,ﬁgy) (II-12)

e Norme o0 : @g = max(‘@gx

I1.B.3.a. Cartes de contours

Nous allons comparer ces divers masques. Les figures II-1 et II-2 représentent des
symboles Data-Matrix, pour lesquels la fréquence spatiale est respectivement faible
(0,13 px!) et forte (0,49 px!). Nous avons calculé le gradient de I’image II-1 selon Sobel et
Prewitt (figures 1I-3 et II-4), et des images II-1 et II-2 selon Roberts (figures II-5 et 11-6).

K |

FIG. 1I-1 - image de Notnumb15 FIG. 11I-2 - image de Clarm61

o Ry
| il

/ /

11-4 - contours par Prewitt de Notnumbl5

N EFR

FI1G. I1-3 - contours par Sobel de Notnumbl5 FI1G.
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FIG. II-5 - contours par Roberts 2%2 de Notnumbl5 FIG. II-6 - contours par Roberts 2%2 de Clarm61

Les masques de Sobel et Prewitt (figures II-3 et 11-4) conduisent a des contours épais et
manquent de précision. Les contours délivrés par le masque de Roberts sont plus fins. En
haute fréquence, le masque de Roberts (figure I1-6) arrive difficilement a décrire le contour du
symbole au niveau de la zone d’horloge qui semble étre uniformément grise. A 1’intérieur du
symbole, les bords des cellules ne sont pas lisibles ; on a du mal a les reconstituer a I’intérieur
des contours.

Pour obtenir une carte de contours binaires, les résultats des détecteurs de contours de
Roberts sont seuillés (figures 11-7 et I1-8).

0%

FIG. I1-7 - contours binaires par Roberts 2 %2 de FI1G. 11-8 - contours binaires par Roberts 2 %2 de Clarm61
Notnumbl15

Comme nous le voyons sur les images précédentes, les contours de I’image en basse
fréquence ont ét¢ identifiés sans ambiguité, tandis que les contours de 1’image en haute fré-
quence sont mélés les uns aux autres et la zone d’horloge du symbole en est indiscernable. Le
seuil choisi n’est peut-€tre pas optimal, mais aucun seuil n’aurait pu rendre nettement les con-
tours de cette zone a partir de la carte de la figure I1-6.
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1.B.4. Autres méthodes de dérivation

Plusieurs méthodes font appel a la dérivation seconde voire troisiéme. Ces méthodes
utilisent des dérivations partielles directionnelles ou des masques a symétrie centrale. En fonc-
tion des champs d’application et des critéres d’efficacité de chacun, telle ou telle méthode sera
la mieux adaptée a tel ou tel probléme.

La méthode de Canny ([CANN86]) se base sur le calcul d’un filtre de forme optimale
calculé numériquement selon certains critéres. Plusieurs auteurs reprennent cette méthode en
précisant et étendant les résultats théoriques ([DERIS7], [BOUR93]).

Haralick propose une méthode basée sur le passage a zéro de la dérivée seconde direc-
tionnelle appliquée a une approximation polygonale des chaines de 1’image ([HARA84],
[TORRS86]) ; les auteurs de [ZHOU9] calculent cette dérivée sur I’image elle-méme (suivi par
un chainage vectoriel). Marr et Hildreth calculent le laplacien sur I’image filtrée par un filtre
gaussien (approximation du filtre optimal de Canny, [CHEN87], [SOTA89], [DEFE9I1],
[BASU94], [BERZ84], [ZIOU93]).

Ces méthodes ont le défaut de nécessiter une grande quantité de calculs. Le choix chez
chaque auteur entre mode de calcul directionnel ou non directionnel n’est pas toujours claire-
ment justifié. De plus, les techniques de chainage qui en découlent n’utilisent pas la direction
du gradient (celle-ci n’est pas calculée). En effet, le gradient d’une image porte des informa-
tions aussi bien sur I’amplitude des contours que sur leur direction (respectivement amplitude
et direction du gradient). Le gradient peut servir a la fois pour la recherche de contour et pour
la vectorisation ; il est donc préférable de choisir des méthodes basées sur le gradient (tant
qu’elles sont efficaces) pour réduire la quantité de calculs.

11.B.5. Méthodes par Laplacien

Le laplacien est la somme des dérivées secondes partielles dans les directions du re-
pere ; c’est un scalaire et il correspond a la dérivée seconde de I’image. Entre deux zones de
luminances différentes, les points de la transition ou la discontinuité est la plus forte présen-
tent un extremum du gradient (point d’inflexion), et donc un changement de signe de la déri-
vée seconde dans cette direction (c’est a dire du laplacien). Les contours sont donc localisés
sur des passages a zéro du laplacien.

La méthode consiste a calculer le laplacien de I’image ; les passages a zéro du lapla-
cien seront considérés comme des contours. En fait, tous les passages a zéro du laplacien ne
sont pas nécessairement des contours, comme nous allons le voir par la suite.

IL.B.5.a. Calcul du laplacien

On trouve dans la littérature plusieurs opérateurs relativement simples de calcul du la-
placien. Nous en présentons quelques-uns ci-dessous. On note g I’image a analyser et v’ g
I’estimation de son laplacien. g est défini sur une grille de points repérée par les indices (i,)).

0*gox, 0’2oy, 0°Qoxdy €t 0°govox représentent les dérivées directionnelles secondes selon les di-
rections indiquées.

Les dérivées directionnelles premicres sont notées Vg, et Vg dans I’ensemble de ce

document. Par souci de clarté, nous utilisons ici les notations Ogeax et 0gsy, similaires a celles
de la dérivée seconde.

e Opérateur non directionnel (noté %12) de [TORRS86].
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Cet opérateur n’est pas basé sur les dérivées directionnelles selon x et y, mais corres-
pond 4 la dérivation seconde dans la direction du gradient (notée #). Il n’est pas applicable
lorsque la dérivée premicre est localement nulle, car le gradient n’y est pas défini. On donne
alors la valeur zéro. En dehors de ce cas, cet opérateur se décompose de la fagon suivante :

vig=28_ s Pan +2%a%s s + Py Ko (I1-13)
an’® R+ B
1
e Masque3x3a4dvoisins: |1 -4 1
1
2,0 .
L, . . . . .o .. ..
B D g L) 801+ 86,7+ D+ 26~ ) - 450.) (14
1
0
e White-Rohrer a 4 voisins ((WHIT83]) : M, =1 0 -4 0 1
0
1
) R
%) =g +2,/)+g(=2,/)+g(,j+2)+g(i,j—2)—4g(,)) (II-15)
ol %
e Marr-Hildreth & 8 voisins : M,,, =| 1 —4-2\2 1
o1 %

—@dfx’y) =g(i+1,))+g(i—1,7)+g(i,j+1)+g(,j—1)—4g(,j)
4 (II-16)

+(gl+Lj+D+gli-1j+D+gli+1j-1)+g(i—1,—-1)-4g@,)))

IL.B.5.b. Cartes et propriétés du laplacien

Les cartes 1I-9 et II-10 représentent le laplacien des images 1I-1 et II-2.

Une carte du laplacien indique des valeurs relatives positives ou négatives. Nous avons
opté pour une représentation dans laquelle la luminance médiane (gris) représente la valeur
zéro, et les pixels plus clairs ou plus sombres représentent respectivement les valeurs néga-
tives et positives. Les contours sont situés sur le passage a zéro du laplacien (lorsque nous
avons une transition clair <>[ lsombre).
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FIG. 11-9 - laplacien de Notnub5 FIG. II-10 - laplacien de Clarm61

Contrairement a la carte des contours de Roberts (figure II-5 et 11-6), les contours res-
tent bien délimités et bien lisibles en haute fréquence, car le laplacien introduit un filtrage
passe-haut. Si on seuille ces deux cartes au niveau zéro, nous obtenons une carte binaire ou les
transitions noir <>/ blanc représentent les passages a zéro du laplacien et donc les contours
détectés. Les cartes obtenues se trouvent figures II-11 et II-12.

£

F1G. II-11 - contours binaires par laplacien de Clarm61

En étudiant les cartes de contour binaire, on se rend bien compte que le seuillage a s¢-
paré¢ les pixels de I’image en deux classes. Si I’on observe les contours des groupes connexes
de pixels d’une classe donnée, on voit que ceux-ci sont minces (pas plus d’un pixel de large)
et fermés.

Ceci est une propriété importante des contours obtenus par le passage a zéro du lapla-
cien, qui vient du fait que pour un signal continu (non échantillonné), les passages a zéro de la
dérivée seconde constituent des courbes de niveau d’une fonction du plan. Cette propriété est
intéressante si nous utilisons la détection de contours comme une étape préalable a des procé-
dures de compréhension d’image basées sur les chaines ou les lignes de 1I’image. Cependant,
cette propriété peut disparaitre lorsque 1’on calcule numériquement les contours (on quitte le

11-38



Chapitre Il : Recherche bibliographique

domaine théorique). Ceci arrive notamment si 1’on seuille les contours sur leur intensité, ou si
I’on calcule la carte de contours sans tenir compte des contours entre-pixels.

L’utilisation d’un filtrage préalable par un filtre gaussien réduit la bande passante du
signal-image, ¢limine les points d’inflexion de faible intensité et conserve en pratique les pro-
priétés de fermeture et de minceur. Un tel filtre permet en outre d’arrondir les coins, ce qui
réduit les erreurs d’estimation du laplacien (un coin étant une discontinuité du contour, le gra-
dient y est indéterminé, et le calcul du laplacien entaché d’incertitudes).

Si nous désirons avoir une carte des contours, il suffit de marquer chaque transition de
la carte binaire donnée par le laplacien. Nous obtenons les cartes II-13 et I1-14.

b
-‘t’-’g'-".i:ﬁ' Jr-';.:{:.""l:ﬁ:"':ﬁgki- L ?J;'ﬁ
FI1G. II-13 - contours binaires d’apres laplacien de FIG. 11I-14 - contours binaires filaires d’aprés laplacien de
Notnumbl15 Clarmo61

Contrairement a ce que nous avions figure [I-12, la carte de contour du symbole
Clarm61 n’est pas nette a I’intérieur du symbole. Nous n’avons plus de contours minces ni
fermés, mais des contours amalgamés qui rendent mal compte des cellules du symbole. Ceci
est di au fait que les contours que I’on devinait sur la carte [I-12 étaient des contours inter-
pixel, alors que ceux représentés figure II-14 sont des contours sur-pixel. Nous reviendrons
sur ce point plus loin (§ ILILB.II).

IL.B.5.c. Elimination du bruit (filtrage / seuillage)

On peut voir sur les figures II-11 a [I-14 que les cartes de détection comportent en cer-
tains endroits des pixels qui ne correspondent pas a des contours significatifs des images. Ces
pixels correspondent a la détection des irrégularités du niveau uniforme, mais bruité, de lumi-
nance des images II-1 et II-2. Ces réponses de la carte de contours sont appelées fausses
alarmes.

L’¢limination de ces fausses alarmes, ainsi que des contours non désirés de faible in-
tensité peut se faire par seuillage de la carte selon I’amplitude de la transition. Un tel seuillage
a été appliqué sur les cartes de contour binaire du gradient (figures II-7 et 1I-8).

On peut aussi ¢éliminer ce bruit par un filtrage préalable, effectué sur ’image avant le
calcul du gradient ou laplacien.

Si I’on décide de s’abstenir d’utiliser un seuil (II-12 a 1I-13), on voit que les fausses
alarmes ont une fréquence spatiale stationnaire (indépendante de celle du symbole) de 1’ordre
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de 0,3 px' a1 px!. Un filtrage préalable avec une fréquence de coupure de 0,3 px’! en élimi-
nerait une grande partie, mais limiterait aussi la résolution du détecteur. De nombreux auteurs
(dont ceux de [TORR86]) recommandent un filtrage préalable a toute recherche de contours
par convolution, en général par un filtre gaussien.

Si I’on décide d’utiliser un seuil pour éliminer le bruit (figures II-7 et 1I-8), la plupart
des fausses alarmes disparaissent, (car elles sont pour la plupart dues a des faibles change-
ments de luminance dans 1’image), mais ce seuillage risque d’entrainer une disparition des
contours de faible intensité. Nous pouvons aussi envisager d’éliminer le bruit par I’utilisation
d’un filtre médian.

Nous avons la un dilemme contraste / précision. Si on veut une forte sensibilité au con-
traste, on réduit les valeurs des seuils, ce qui augmente le bruit. On peut alors 1’éliminer par
un filtrage passe-bas ce qui diminue la résolution du détecteur de contours. Si on veut une
bonne résolution, on augmente la fréquence de coupure du détecteur, et on doit donc éliminer
le bruit en mettant des seuils sur I’amplitude des contours, ce qui diminue la sensibilité aux
faibles contours.

I1.B.5.d. Contours sur pixel / contours entre pixels.

Un détecteur qui cherche le maximum du gradient identifie un certain nombre de
pixels comme pixels de contour. Dans cette approche, la carte de localisation présente des
contours localisés sur des pixels.

En revanche, un détecteur qui mesure le passage a zéro du laplacien identifie comme
contour des passages a zéro de la dérivée seconde. Lorsque deux pixels voisins ont des déri-
vées secondes de signe différent, cela veut dire qu’il y a entre eux un contour. Dans cette ap-
proche, la carte de localisation présente (ou devrait présenter) des contours localisé€s entre des
pixels ([FLEC92]).

Une carte de contours sur pixels permet de déterminer la position avec une précision
d’un pixel.

On peut évaluer la précision d’une carte de contours entre pixels en comptant le
nombre de positions possible d’un contour dans cette image. En omettant les effets de bord,
on trouve avec une topologie a 4 voisins (on parlera de contours entre 2 pixels) qu’une carte
de contours entre pixels peut présenter deux fois plus de contours que de pixels (en prenant
pour chaque pixel par exemple le bord de droite et le bord du haut). La précision de la locali-
sation est donc d’ pixel. En prenant une topologie a 8 voisins (on parle de contours entre 4
pixels) au lieu de 4, on trouve des contours sur les nceuds de 1’échantillonnage et une précision
d’ 4 de pixel.

On peut donc voir que par nature, les détecteurs liés au passage a zéro du laplacien ont
une résolution supérieure aux détecteurs sur-pixel. Par contre, la capacité de stockage de la
carte de détection doit étre plus grande, puisqu’il faut mémoriser jusqu’a 3 contours par
pixels.

Il ne faut pas en conclure que les détections de contour par laplacien soient plus pré-
cises que celles par gradient. En raison de ses propriétés, le laplacien a une fréquence de cou-
pure & 1 px! alors que le Roberts ’avait a 0,5 px''. On peut construire un masque de gradient
générant des contours entre les pixels et atteindre la précision du laplacien ; et réciproque-
ment, réduire la fréquence de coupure du laplacien ramene sa performance au niveau de celle
du Roberts (figure 11-14).
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I1.B.5.e. Inflexion et contour

D’une maniere générale, un passage a zéro de la dérivée seconde d’une fonction cor-
respond a un point d’inflexion de la fonction. Cependant, tous les points d’inflexion d’une
fonction ne correspondent pas nécessairement a un contour ([FLEC92]). Nous allons le mon-
trer par des exemples sur des fonctions de O continiment dérivables au voisinage du point
considéré.

Un point d’inflexion d’une fonction f{x) est déclaré contour dans les conditions sui-
vantes.

1) Pour f croissant, le point d’inflexion est un maximum local de ', c’est a dire f'
positif, /" nul décroissant et /"’ négatif (voir figure II-15A).

2) Pour f'décroissant, le point d’inflexion est un minimum local de f”', c’est a dire f”’
négatif, /"' nul croissant et 1"’ positif (voir figure II-15C).

Dans ces deux cas :
S'(x)#0, f"(x)#0;{-17)

sgn(f(x)) = —sgn(f " (x)) . (II-18)

Dans les deux autres cas (figures II-15B et II-15D), le point d’inflexion ne présente pas
de contour.

Fonction f{x) présentant un point d'inflexion en x=1 Fonction f{x) présentant un point d'inflexion en x=1 Fonction f{x) présentant un point d'inflexion en x=1 Fonction f{x) présentant un point d'inflexion en x=1
1

fix)
f)
fix)
fx)

FIG. II-15A - fcroissant ~ FIG. lI-15B - f'croissant ~ FIG. lI-15C - f'décroissant FIG. 1I-15D - f décroissant
présentant un maximum présentant un minimum présentant un minimum présentant un maximum
local de f' local de f' local de f' local de f'

FIG. II-15. Les quatre fonctions ci-dessus présentent un point d’inflexion en x=1. Seules les fonctions des figures
1I-15A4 et I1I-15C présentent un point de contour en ce point

Puisque le laplacien est la dérivée directionnelle de I’image dans la direction du gra-
dient, on peut appliquer cette propriété. Un passage a zéro du laplacien sera un contour si le
gradient et la dérivée du laplacien sont non nuls (éventuellement de valeur absolue supérieure
a un certain seuil) et de signe différent. Pour un contour sur pixel, cette vérification est faite
pour le pixel en question ; pour un contour entre pixels, la validation est faite sur les deux
pixels voisins concernés. Ces propriétés du voisinage d’un contour sont appelées les proprie-
tés gages de contour.

IL.B.5.f. Meéthode de Marr-Hildreth

La méthode de Marr-Hildreth [MARR80] est une méthode basée sur le passage a zéro
du laplacien. Les passages a zéro du laplacien sont considérés comme des contours si le gra-
dient et la dérivée troisiéme posseédent en ces points les propriétés gages de contour.
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La méthode nécessite ’utilisation de deux cartes qui sont une carte de localisation
(qui contient la réponse de 1’opérateur de recherche de contour) et une carte de détection (con-
tenant les propriétés gages de contour). D’une maniére générale, on a un contour en un point
si les deux cartes indiquent en ce point et dans son voisinage les propriétés caractéristiques
d’un contour.

La localisation consiste a chercher les passages a zéro significatifs du laplacien (c’est a
dire d’amplitude superieure a un seuil 72). Pour les contours entre pixels, il faut que v?2g soit
¢levé en valeur absolue et de signe différent de part et d’autre. Pour les contours sur pixel, il
faut que V°g soit nul sur le pixel en question (ce qui correspond a un passage a zéro, dans la
mesure ou la carte de détection a aussi une réponse sur ce pixel).

La détection consiste a vérifier que pour chaque pixel susceptible d’étre un contour, les
i -\ e A v v . \
dérivées premicre et seconde ont des valeurs absolues ¢levées (‘v3 g‘ et ‘Vg‘ supérieures a des

seuils respectivement 73 et T1). Ces propriétés sont proches des propriétés gages de contour
vues au § ILILB.IIL.

IL.B.5.g. Détecteur de contours de Fleck

L’auteur de [FLEC92] présente des méthodes basées sur le passage a zéro du laplacien.
La base théorique en est établie avec précision, et I’ensemble ne nécessite pas une grande
quantité de calculs. L’auteur présente les deux facons de déterminer I’emplacement d’un con-
tour : contours sur pixel ou contours entre pixels (on-cell edges et inter-cell edges), les pro-
priétés gages de contour liées aux valeurs des dérivées seconde et troisieme du signal, puis
utilise ces concepts pour analyser quelques algorithmes classiques de détection de contour
(algorithmes de Canny, Boie-Cox, Marr-Hildreth, Marr-Hildreth directionnel et Max-Second).
Les défauts notoires de ces algorithmes sont présentés, ainsi que des remedes pour s’en af-
franchir.

[1.B.5.g.i) Algorithme de Fleck

L’image a analyser est notée g. p représente un pixel. Les deux cartes sont Détec-
tion(p) et Localisation(p).

Algorithme :

Pour chaque pixel p en (i) :
Calcul de ézg(p)

Calcul de é3g(p) et ag(p)
éSg(p)

Détection(p) < Vrai
sinon
Détection(p) < Faux

Si Détection(p) et ‘ézg( P)

Si “élg(p)‘ > T, et > T, etsi sgn(‘ﬁg(p)) = —sgn(@Sg(p)) alors

< T, alors

Localisation(p) < Vrai
Il'y a un contour sur le pixel p.
Pour les voisins p, de p pour lesquels le détecteur est calculé :
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si Détection(p) et Détection(p;) et ‘@2 g( p)‘ >T, et ‘62 g(p,)

> 1T, et

sgn(Wg(p)) = sgn(Fg(p, ) alors
Il'y a un contour entre les pixels p et py.
Fin de boucle pour.
Fin de boucle pour.

On remarque que les cartes de détection et de localisation de 1’algorithme n’ont besoin
d’étre connues qu’au voisinage du pixel considéré (ce qui peut permettre une économie en
volume de mémoire nécessaire). On remarque aussi que le calcul des dérivées premiére, se-
conde et troisiéme ne peut pas se faire en paralléle. En effet, on calcule d’abord le laplacien

V2 g(p)- puis son gradient 33 g(p), puis la dérivée premiére de I’image dans la direction de
Vig(p) : Ve(p).

Cet algorithme délivre a la fois des contours sur pixels et des contours entre pixels, ce
qui peut poser des problémes de continuité entre les différents types de contour. Une étape
postérieure consiste a unifier les deux cartes de contour en spécifiant que les bords de chaque
pixel contour sont aussi des contours (entre pixels), et que les deux nceuds de chaque contour
entre 2 pixels sont aussi des contours entre 4 pixels.

IL.B.5.h. Comparaison des masques de laplacien

Parmi les quatre méthodes de calcul présentées au § ILILB.II, deux d’entre elles pré-
sentent les meilleurs résultats pour le type d’image utilisée : le masque de White-Rohrer
(Mwr) et le masque de Marr-Hildreth (Mar). Nous allons les comparer :

1
0 T §

My,,=l10 -4 0 1, M, =|1 -4-2J2 1
0 ¥l &
1

Les figures 1I-16 et II-17 sont des profils extraits d’une carte de contours dans une zone
sans contour. La réponse au masque de White-Rohrer a été corrigée par un facteur multiplica-
tif afin d’égaliser les niveaux de bruit sur les deux échantillons (mesurés par ’écart type du
signal).

Les figures II-18 et II-19 sont des profils de I’image extraits d’une zone ou se trou-
vaient des contours. Avec la méme correction, et donc des niveaux de bruit égaux, on voit que
I’intensité des pics correspondant aux contours est plus élevée. Le masque de Marr-Hildreth
délivre des résultats ayant un rapport signal-sur-bruit plus élevé.
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FIG. 1I-16 - échantillon de  FIG. 1I-17 - échantillon de  FI1G. 1I-18 - laplacien par  FIG. 1I-19 - laplacien par
bruit (White-Rohrer corri- bruit (Marr-Hildreth) masque de White-Rohrer — masque de Marr-Hildreth
gé) corrigé{

Cependant, d’un point de vue numérique, le masque de White-Rohrer nécessite une
convolution avec une matrice d’entiers, tandis que le masque de Marr-Hildreth nécessite une
convolutions avec une matrice de flottants, ce qui est plus couteux en temps de calcul. Mais si
I’on compare les équations II-15 et 1I-16 (page II-37), on voit que la convolution selon Marr-
Hildreth peut étre ramenée a environ le double de calculs de la convolution selon White-
Rohrer.

En fonction de la capacité de détection souhaitée et de la quantité de calculs qu’il en
résulte, nous choisirons 1’un ou I’autre détecteur. Il s’est avéré dans notre cas que le laplacien
a 4 voisins donne des résultats satisfaisants.

Il.C. Détection de lignes

La détection de ligne est une étape fréquente dans les algorithmes de compréhension
d’image. Des méthodes comme la transformation de Hough (décrite § IL.ILLA) ou le détecteur
de Burns sont possibles, mais la plupart nécessitent une recherche de contours, suivie par une
¢tape dite de composition de lignes qui regroupe les pixels de contours en chaines puis en
lignes (le terme de vectorisation est parfois utilisé€ ici, mais nous le réservons pour une étape
particuliere de la composition de ligne).

II.C.1.Détecteur de lignes de Burns

I1.C.1.a. Présentation

La méthode de Burns ([BURNS6]) calcule le gradient de I’image et cherche les lignes
directement, sans passer par une carte de contours. L’étape de lissage est effectuée en méme
temps que la dérivation lors du calcul du gradient par un masque. Un seuillage sur la longueur
des lignes permet de les distinguer du bruit.

I1.C.1.b. Définitions

Les définitions suivantes différent de celles adoptées pour I’ensemble du document, et
ne concernent que la méthode de Burns.

e Ligne : groupe connexe de pixels de contour alignés et de méme direction.
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e Partition : division de I’ensemble des directions possibles ([0;27]) en un certain
nombre d’intervalles égaux (appelés classes). L’algorithme demande I’utilisation de
deux partitions décalées.

e C(Classe : intervalle d’une partition.

e Classification : action d’attribuer a chaque pixel une classe de direction en fonction
de la direction de son gradient.

e Région : ensemble connexe de pixels dont la direction de gradient appartient a la
méme classe.

o Segmentation : action de découper la carte des contours en régions.

e Support de ligne : région dont les caractéristiques sont telles qu’elle est susceptible
de représenter une ligne dans I’image.

e (rédit : information indiquant si une région est acceptée ou rejetée comme support
de ligne.

e Représentation : segmentation basée sur une des deux partitions.

e Demi-classe : intervalle d’amplitude moiti¢ de I’amplitude d’une classe, résultant de
I’intersection de deux classes des deux partitions.

II.C.1.c. Algorithme

1. Calcul du gradient vectoriel de I’image (intensité et direction) et classification de chaque
pixel.

2. Segmentation en fonction de la connexité des classes.

Analyse des caractéristiques des régions, acceptation ou rejet comme support de ligne.

4. Calcul des caractéristiques des supports de ligne (longueur, largeur, contraste...)

(O8]

Il n’y a pas de seuillage sur I’intensité du gradient. De cette maniere, une ligne peu
contrastée est bien détectée.

La méthode nécessite le choix d’une partition des directions. Pour éviter qu’une ligne
ayant une direction proche de la limite entre deux classes ne soit fragmentée lors de la seg-
mentation, 1’algorithme utilise deux partitions décalées d’un angle égal a la moiti¢ de
I’amplitude des classes. Ces partitions meénent, aprés segmentation, a deux représentations
différentes. Une ligne fragmentée dans une représentation ne 1’est pas dans 1’autre. Un sys-
teme de vote en fonction de la longueur des régions permet localement d’opter pour I’une ou
I’autre représentation. L’ensemble des supports de lignes obtenus a 1’issue des deux classifica-
tions comprend des régions de 1’une et I’autre représentation.

L’acceptation ou le rejet d’une région comme région support de ligne se fait en tenant
compte de sa longueur et d’un critere de raideur. Le critére de raideur peut étre par exemple
le coefticient de corrélation de I’ajustement plan (moindres carrés) de I’image sur la région, ou
de I’ajustement lin€aire de la courbe de niveau moyen (en géométrie spatiale, 1’intensité lumi-
neuse des pixels forme la troisiéme dimension).

Le calcul des caractéristiques des supports de ligne utilise le calcul d’une droite por-
teuse de la ligne. Cette droite est choisie passant par le centre de gravité de la région, pondérée
par I'intensité du gradient, et perpendiculaire a la direction du gradient. Les extrémités de la
ligne seront les extrémités du nuage de points formé par la projection des points de la région
sur la droite porteuse (sur le plan de I’image en géométrie plane). Du bruit sur I’image peut
avoir entrainé une erreur de classification, et donc des erreurs de segmentation. Ces erreurs
pourront allonger la ligne de quelques pixels sans modifier les caractéristiques de direction ni
de contraste.
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Il.C.2. Composition de lignes

La composition de lignes consiste a détecter, a partir d’un ensemble de pixels de con-
tours, les lignes présentes dans I’image.

Plusieurs publications existent sur le sujet et les méthodes sont variées. On trouve
néanmoins dans la plupart des cas trois étapes principales opérant a partir de cartes de con-
tours fins. Une étape de chainage, pour associer les contours continus en groupes, une étape
de vectorisation qui sépare les groupes en suites de lignes et une étape de restauration qui
consiste a prolonger de quelques pixels des lignes proches afin de reconstituer des lignes cou-
pées ou des coins qui auraient disparu lors d’une étape précédente.

I11.C.2.a. Meéthode générale

Le chainage consiste a regrouper les pixels de contours en chaines (groupes connexes).
Les pixels isolés et les chaines de longueur inférieure a un certain seuil de longueur minimale
seront éventuellement rejetées.

La vectorisation sépare ces chaines en un ensemble de lignes jointives. Un critére de
rectitude, associ¢ a un seuil de rectitude, permet d’évaluer pour une chaine s’il est possible de
I’assimiler a une ligne. La surface entre une chaine et sa corde est appelée déviation surfa-
cique et peut étre calculée de maniére algébrique (lorsque la corde coupe la chaine). La dévia-
tion surfacique et la fléche de la chaine (critére de Pavlidis) peuvent entre autres étre utilisées
pour I’établissement du critére de rectitude.

Les étapes de chainage et de vectorisation sont parfois associées en une seule proce-
dure. L’information de la direction du gradient, qui est théoriquement orthogonale a celle du
contour (et donc de la ligne) peut-étre utilisée.

Il n’est pas rare qu’une ligne soit coupée ou disjointe d’une voisine avec laquelle elle
devrait former un coin (notamment parce que certains opérateurs de dérivation rendent mal
compte des contours sur ces zones). La restauration consiste a repérer les lignes dont les ex-
trémités sont tres proches (de 1’ordre d’un ou deux pixels) et a les prolonger pour les joindre et
les unifier si leurs orientations sont semblables. Ceci fait intervenir un seuil de distance
maximale autorisant la jonction et un seuil d’écart angulaire maximal autorisant la fusion.
Certains auteurs incluent la restauration dans 1’étape de chainage.

I1.C.2.b. Mcéthodes existantes

Les auteurs de [NALWS87] proposent une technique d’amincissement, puis de chalnage,
puis d’ajustement de la conique des moindres erreurs (ellipse, hyperbole, cercle...) ; les au-
teurs détectent aussi les coins et segments de droite des formes obtenues.

D’autres auteurs présentent des techniques plus particuliéres, comme 1’estimation par
primitives de la forme non parasitée de I’image par la mesure du bruit ((CHUA93]), la minimi-
sation de I’énergie sur des lignes ajustées ([NELS94]), le chainage par prédiction / vérification
(IMANS87])... Les auteurs de [SARKI1] et [CHER93] développent des techniques de chainage
et de vectorisation a partir du détecteur de Canny.

Les trois méthodes présentées contiennent des particularités dont nous nous inspire-
rons.

Les auteurs de [DEVI93] et [NEVA8O] font le calcul du gradient selon un certain
nombre de directions données par convolution. L’amincissement est réalisé par élimination
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des contours non maximaux dans la direction du gradient. Le chalnage est fait a partir de la
connexité locale des pixels de contours. Les auteurs de [WALL84] présentent une méthode
d’approximation polygonale d’une carte de chaines.

[1.C.2.b.i) Méthode de [DEVI93]

P
Le calcul du gradient (Vg(p) ) est effectué selon les directions horizontale et verticale.
Ceci améne a I’¢tablissement de deux cartes de contours : Vg (p) et Vg (p). Cette méthode

a été congue pour le repérage en robotique mobile en environnement structuré ou 1’abondance
des lignes verticales et horizontales permet de ne pas utiliser les contours obliques.
L’inconvénient est qu’elle sépare les contours verticaux des contours horizontaux, et le chai-
nage ne se fait pas en se basant sur les deux cartes mais sur chacune d’elle séparément. Les
seuils de détections des contours ne sont intrinséquement pas les mémes selon leur direction.
On peut démontrer en effet que pour deux lignes de méme caractéristique, et d’orientation 0°
et 45°, la ligne a 45° a dans les cartes de contours de cette méthode un gradient plus faible que
I’autre d’un facteur \2, et donc une probabilité de détection moindre.

La vectorisation est faite de maniere itérative le long des chaines, et le criteére de recti-
tude est incrémental. Cette méthode a I’inconvénient de ne pas donner les mémes résultats
selon que 1’on vectorise une chaine par une extrémité ou ’autre. Il n’y a donc pas de reproduc-
tibilité du résultat selon le point d’entrée du contour.

Le critére de rectitude utilis¢ exige deux conditions. Il demande d’une part que la di-
rection du contour que I’on rajoute soit globalement le méme que la direction de la ligne en
cours de construction, et d’autre part que la déviation surfacique de la chaine mesurée sur le
point courant soit faible.

I1.C.2.b.ii) Méthode de [NEVASO]

Le calcul du gradient est effectué¢ par convolution avec des masques directionnels de
pas 30° de taille 5%5.

La condition de chainage est que les directions de contour soient semblables. La faible
valeur du pas (30°) peut amener des jonctions de plusieurs contours qui compliquent le chai-
nage.

La vectorisation adopte une approche globale. Pour I’ensemble d’une chaine, si cer-
tains points de la chaine sont trop ¢loignés de la ligne joignant ses extrémités, alors, la chaine
est séparée en deux et chaque chaine est alors vectorisée séparément récursivement.

11.C.2.b.iii) Méthode de [WALL84]

L’algorithme calcule une approximation polygonale d’une carte de contours chainés.
Le critere de rectitude utilise la déviation surfacique algébrique construite sur le point courant
du parcours de la chaine. Les dépassements de la chalne de part et d’autre de sa corde se com-
pensent. Ceci autorise la vectorisation d’une chaine ondulée en une ligne unique tant que la
direction générale est bonne.

L’intérét de ce critére est la simplicité de sa mise en oeuvre de maniére incrémentale.
Si O est Dorigine de la chailne, Dy la déviation surfacique algébrique et P; et P;+1 les points
courant et suivant de la vectorisation, la déviation surfacique algébrique apres ajout du point
Pi+1 se calcule en cumulant la surface algébrique du triangle (O,P;, Pi+1) avec Ds.
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I1.D. Conclusion

Une analyse des différentes méthodes utilisées pour résoudre des problémes similaires
nous permet d’établir quelques éléments et principes généraux pour réaliser notre propre mé-
thode spécifique au probléme posé.

Nous avons vu que les méthodes pouvaient globalement étre décomposées en ap-
proches indirectes (transformations) ou en approches directes. Les approches indirectes ayant
¢été rejetées car trop cotliteuses, nous avons étudié en détail les méthodes a base de segmenta-
tion par texture et détection de contours, chaines de contours et lignes.

Les critéres de texture proposés dans [Casa92]-G nous serviront pour élaborer des cri-
teres de textures.

La réalisation d’un détecteur de contour est nécessaire. Nous avons étudi¢ les opéra-
teurs de détection de contour a base de dérivation du premier ordre (gradient) ou du second
ordre (laplacien). Nous avons vu pour chacun les propriétés de détection, précision, réponse
au bruit, minceur des résultats... Ces observations nous permettront de déterminer le ou les
détecteurs les plus adéquats pour notre probléme, en fonction de la nature des images traitées
et des informations que nous voulons extraire de la carte de contour (texture, lignes...).

La détection de lignes dans 1’image nécessite que les contours détectés soient minces,
afin de pouvoir les chainer et les vectoriser, en utilisant éventuellement les directions du con-
tour.

Nous allons reprendre un certain nombre des méthodes présentées dans ce chapitre et
les développer plus en détail. L’¢étude détaillée de ces méthodes fait 1’objet du chapitre sui-
vant.

11-48



Chapitre Il : Méthodes développées

Chapitre 1l

Méthodes développées

A partir de méthodes trouvées dans la littérature, nous avons développé des algo-
rithmes dédiés a la lecture de codes Data Matrix.

L’ensemble est constitué¢ de deux algorithmes indépendants : la recherche de symbole
et la lecture.

Nous allons étudier en détail les méthodes mises en ceuvre par ces algorithmes. La plus
grande partie de ce chapitre est consacrée a I’algorithme de recherche de symbole qui fait ap-
pel a deux méthodes issues de principes différents. Nous présentons d’abord la méthode basée
sur la recherche de lignes (dont certains éléments ont été exposés dans [MARC97]), puis la
méthode basée sur I’analyse de texture. Ces deux méthodes sont basées sur des cartes contours
calculées par le passage a zéro du laplacien. Nous décrivons ensuite comment ces deux mé-
thodes sont associées pour réaliser la recherche de symbole. Nous abordons en quatriéme par-
tie la lecture de symbole.

lllLA.Méthode par recherche de lignes

Le symbole Data Matrix se caractérise par deux lignes pleines (voir § LLA.S).
L’approche par analyse de lignes consiste a chercher dans I’image les lignes susceptibles de
représenter les deux lignes pleines du symbole.

La recherche de ligne se fait selon les cinq étapes suivantes.

. Calcul des directions de contour par estimation du vecteur gradient par convolution.

. Détection de contours fins aux passages a zéro du laplacien.

. Chainage en courbes de contour en utilisant la direction du gradient.

. Vectorisation de courbes de contour en lignes.

. Restauration de lignes : jonctions des lignes quasi jointives et unification des lignes
jointives quasi paralleles.

[, T SN S I O I

La recherche de ligne est suivie par une recherche de symbole, qui comprend les étapes
suivantes.

6. Recherche de coins
7. Recherche de couples de lignes en L

La figure III-1 présente 1’enchainement des opérations.
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Calcul des directions de contour

N

Calcul des nassages a zéro du lanlacien

Chainage

Vectorisation

Restauration de lignes

Recherche de coins

Recherche de couples
de liones en [,

FIG. II-1 - Recherche de symboles par recherche de lignes

lll.LA.1.Calcul des directions de contour

La direction du contour est la direction des lignes de niveau de luminance sur la transi-
tion. La direction du gradient est orthogonale a ces lignes de niveau.

Un contour est caractérisé par sa position, sa direction, son amplitude et son sens. On
peut donc représenter un pixel de contour par un point d’application (position) et un vecteur

de contour (direction, sens, amplitude). Un tel couple (point, vecteur) est équivalent a un seg-
ment orienté.

La figure I1I-2 représente un contour, avec sa direction et son gradient. Si on mesure
I’amplitude du contour par la valeur de son gradient, on peut indifféremment utiliser le vec-
teur de contour ou le vecteur gradient pour représenter le contour.
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S ?;‘ -7
e e sy

direction du contour
FIG. 11I-2 - contour et gradient

Le sens du vecteur indique le sens de la transition en luminance et est conventionnel.

&)
ax

Si I’on veut représenter le gradient, on utilise le sens donné par la dérivation

8(x,y)

——=. Ce sens donne un vecteur orient¢ vers le bas de la transition. Si I’on veut représenter

le contour, on prend le sens du vecteur orthogonal au gradient faisant avec lui un angle de
C s , b \
+7/2 orienté. Si & représente le vecteur contour, alors (Vg, g) = +% selon le repére (¥, f)

évoqué (représenté figure I11-6).

Le calcul des directions de contour se fait par convolution avec deux masques qui
donnent les deux coordonnées du gradient pour chaque point de I’image. Les matrices utili-
0

sées sont les matrices | —1| et (1 -1 O) qui correspondent aux opérations de dérivation :
1
&(x,)
o

Ces directions sont représentées plus loin (figure I1I-6) ; on peut noter qu’elles ménent a un
calcul de gradient 1égérement différent de celui réalisé par les masques linéaires présentés au
chapitre II (§ I1.B.5.a).

P
—I.

P
=g(i—1,j)—g(,j) en prenant Jc):j et j9=

. . a&(x,y)
=g(i,j+1)—g(i,j) et =222
gi,j+1)—g(i,j) e &

Ces opérateurs sont assez sensibles au bruit et peu précis en localisation. On peut le
voir sur les images des figures I1I-3 et I1I-4 qui représentent les réponses a la détection de con-
tour par ces masques et par le masque du laplacien de White-Rohrer (voir comparaison
détaillée dans le chapitre II, § I1.B.5.h). Pour cette raison, ils ne sont pas utilisés pour faire de
la détection de contour ; par contre, ils permettent de connaitre la direction des contours avec
suffisamment de précision pour réaliser cette étape.
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FIG. I11-3 - détection de contour par gradient selon x et y FIG. 111-4 - détection de contour par laplacien

Dans la suite des opérations, nous n’avons pas besoin d’une grande précision sur la di-
rection du gradient ; nous découpons le cercle trigonométrique en huit classes de directions
représentées figure I1I-5. En affectant une classe de direction a chaque pixel de contour, nous
avons une erreur maximum de 22,5°, huit directions possibles, et un codage de la direction sur

trois bits.

Quadrant2 G 67.5° Quadrant 1

C;
C
22,5°
Cy N classe Cy
Cs C;
Quadrant3 ¢, Quadrant 4

F1G. I1I-5 - répartition des classes de direction
L’attribution d’une direction de contour a un pixel se fait a partir de la valeur des deux
coordonnées (signes et valeur du quotient) du gradient.
Soit un vecteur # de coordonnées (x, y) et sa direction gu. En fonction du signe des
coordonnées horizontale (x) et verticale (y), nous déterminons dans quel quadrant se situe E’u .

Nous comparons le rapport |y | |x| aux tangentes des angles 22,5° et 67,5° et déterminons la

classe de la direction du vecteur (|x|, [y|). En combinant cette classe avec la connaissance du
quadrant de gu , nous déterminons rapidement sa classe. Cette solution est plus rapide que

celle qui consiste a faire le calcul de arctan(% j .

A T’issue de ce calcul, nous avons une carte des directions de contour indiquant pour
chaque pixel la direction de son gradient sur trois bits. Cette carte est établie pour tous les
pixels, quelle que soit I’amplitude du gradient. Cette carte n’indique donc pas quels pixels

sont des pixels de contours.
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Ill.A.2.Détection de contours

La recherche de contour se fait en utilisant les opérateurs de détection de passage a z¢-
ro du laplacien évoqués dans le chapitre II. Ceci se fait en deux étapes : calcul du laplacien a
partir du masque de White-Rohrer a 4 voisins puis calcul de ses passages a zéro.

II1.A.2.a. Calcul des passages a zéro du laplacien

Pour chaque pixel p(, ;) de I’'image (a ’exception de ceux du bord de I’image), on lit la
valeur du laplacien aux points pg, ), pvi+1, j) €t pag j+1) (voir figure IlI-6). S’il y a un change-
ment de signe entre deux voisins py, /) et pk, on dit qu’il y a entre ces deux voisins un passage a
zéro ZC de valeur ZC=|p(, j)-pi|- Le passage a zéro du laplacien au point p, ;) sera le plus grand
des passages a zéro entre (p, pv) et (p, pn).

Paj) | Phj+l)

Dvi+1,))

v

F1G. I11-6 - voisinage considéré pour la recherche du passage a zéro du laplacien

Cette méthode ne détecte que les passages a z€ro sur ligne ou colonne, sans tenir
compte du fait que le passage a zéro peut €tre un point d’inflexion sans contour (lorsque le
signe de la dérivée premiere est différent du signe de la dérivée troisieéme, voir chapitre II,
figures II-15.b et 1I-15.d). Leur identification et leur rejet nécessiteraient une dérivation du
troisieme ordre ( /'), mais il n’est pas apparu nécessaire de 1’effectuer, car ces fausses

alarmes disparaissent dans les étapes ultérieures.

Ill.LA.3.Amincissement

Comme on I’a vu dans le chapitre II, la recherche du passage a zéro du laplacien donne
théoriquement des contours fins. Cependant, en raison de la discrétisation du signal, il arrive
que ce ne soit pas le cas. En particulier, le fait d’utiliser une carte ayant le méme nombre de
pixels que I’'image fait projeter sur un méme pixel de la carte plusieurs contours possibles
(contour sur le voisinage vertical et sur le voisinage horizontal). Ceci est en fait une réduction
d’une carte de contour entre-pixel en une carte de contour sur-pixel (voir § I1.B.5.d). Des
pixels de contour qui n’auraient pas du étre voisins se trouvent ainsi rapprochés, et des con-
tours voisins se trouvent confondus ; tout ceci crée des agglomérations de contours, notam-
ment aux alentours des intersections de chaine et des lignes antiparall¢les proches (lignes pa-
ralleles de sens différents).
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Ayant besoin de contours fins pour effectuer le chainage, nous corrigeons I’image par
la suppression des contours non maximaux (voir § II.C.2.a). Le nombre de pixels ainsi €élimi-
nés est relativement faible.

Nous avons représenté 1’extrait d’'une image ou se trouvait un coin sur la figure III-7 et
les directions et amplitudes des contours de cet extrait sur la figure III-8. Lorsqu’il y a un con-
tour entre deux pixels, le contour est attribué au pixel de plus faible intensité (le plus sombre).
Les contours d’amplitude nulle ne sont pas représentés. Pour chacun de ces contours,
I’intensité est indiquée ainsi que la direction. La longueur de la fléche est proportionnelle a
I’amplitude. On voit que le pixel de contour qui fait le coin (d’amplitude 164) a, dans la direc-
tion de son gradient, un voisin pixel de contour d’amplitude plus ¢élevée (204). Ce pixel du
coin ne sera pas présent dans la carte de contours minces.

1204 1204 1188 Ll 72

S

i
ﬁl

161

F1G. ITI-7 - extrait d 'une image au niveau d’un coin F1G. I11-8 - direction et amplitude du gradient dans cet
extrait

lll.A.4.Chainage

Une fois que les contours ont été amincis, les pixels de contour sont regroupés en
chaines. Le chainage est effectué¢ selon un voisinage a 8 pixels, comme celui représenté fi-
gure III-6.

Le chainage entre un pixel de contour et son voisin ne sera effectué que si les direc-
tions de gradient sont compatibles entre elles et avec la direction du voisinage considéré
(méme classe ou de classes voisines).

La figure III-9 est un extrait d’une image au voisinage d’un coin. La figure lII-10 in-
dique pour chaque pixel de cet extrait les amplitude et direction du gradient.

Sur les pixels d, e et g de la figure I1I-10, nous avons représenté en pointillé et en lon-
gueur constante la direction du contour a coté du vecteur gradient. La direction du contour sur
le pixel d est telle qu’elle ne permet comme successeur que 1’un des trois pixels b, e ou q. Le
plus proche de ces trois (€) présente un contour dont la direction est telle qu’elle ne permet
comme prédécesseur que 1’un des trois pixels b, a ou d. Le chainage d-e est donc compatible
avec la direction de chacun des deux contours. D’autre part, les directions de contour des
pixels d et e appartiennent a des classes voisines (respectivement 0 et 7 modulo 8). Nous
pouvons alors chainer dans cet ordre d et e.
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FIG. 1119 - extrait d 'une image FIG. III-10 - direction et amplitude du gradient dans cet ex-

trait

Le pixel suivant est g car celui-ci est un pixel de contour appartenant aux trois succes-
seurs possibles de e (z, i et q), e est un prédécesseur possible de q (parmi e, d et h), et les
directions de contours des deux pixels e et g sont identiques.

Pour analyser I’image de contour et en extraire les courbes de contour, nous parcou-
rons I’image selon un balayage a deux dimensions en omettant les pixels déja analysés. Nous
interrompons le balayage a chaque fois que nous trouvons un pixel appartenant a une nouvelle
courbe de contour pour chainer ses éléments en la suivant et en mémorisant chaque pixel traité
au fur et a mesure.

Le chainage d’un pixel de contour avec ses voisins selon sa direction dans un sens par-
ticulier est une procédure récursive. On détermine les trois pixels voisins dans la direction du
gradient et de ses deux classes voisines dans cet ordre. Le premier de ces voisins qui est un
pixel de contour et dont la direction de contour est compatible avec la direction du voisinage
est déclaré étre le pixel suivant (ou précédent) dans la courbe de contour. On mémorise le
pixel qui vient d’étre traité et on cherche le pixel suivant (ou précédent) du pixel que 1’on
vient de rajouter a la chaine. Lorsque 1’on arrive a la fin de la chaine, on reprend le balayage 1a
ou il s’¢était arrété.

Il n’y a pas de seuillage dans la recherche des passages a zéro du laplacien. 1l s’ensuit
que la carte de contours, avant le chainage, contient de nombreux pixels correspondant a de
faibles variations de luminance ne représentant pas de contours significatifs de I’image. Ces
fausses alarmes sont relativement aléatoirement distribuées et s’associent rarement en blocs
connexes de plus de trois pixels. L’élimination des petites chaines (de longueur inférieure a 3
ou 4 pixels) a I’issue de 1’étape de chainage ¢limine les pixels de bruit qui étaient présents
dans la carte de contours, tout en préservant les lignes (de longueur supérieure a 3 ou 4 pixels)
de faible contraste.

Les pixels représentant des contours minces, le résultat est un ensemble de chaines
d’un pixel de large. Le chainage se fait selon la direction des contours. La chaine résultante
sera elle-méme orientée et peut étre interprétée comme délimitant deux parties de I’image de
luminances différentes. En prenant la méme convention d’orientation que pour les pixels de
contour, on prend le sens de la chaine tel que la zone de faible luminance (zone foncée) se
trouve a sa droite. On peut voir cette orientation sur la figure I1I-2.

II1-55



Chapitre Il : Méthodes développées

Ill.A.5.Vectorisation

Les chaines sont analysées une a une selon la méthode de Pavlidis. Une corde est cons-
truite sur chacune. Chaque chaine est fragmentée en deux en son point le plus ¢loigné a la
corde si cette distance est supérieure a un certain seuil appelé seuil de rectitude. Le processus
est répété récursivement.

La figure III-11 représente une chaine joignant deux points 4 et B. Le point de la
courbe le plus ¢loigné de la corde [AB] est le point C. On construit alors les cordes [AC] et
[CB] et on fait la vectorisation des courbes joignant B a C et C a 4. Cette vectorisation amene
a couper ces courbes respectivement en £ et D et ainsi de suite autant de fois que nécessaire.
La ligne [AB] sera orientée de la méme facon que la chaine (la zone de faible luminance, fon-
cée, limitée par la ligne se trouve a sa droite).

F1G. III-11 - vectorisation d 'une chaine

Les résultats de la vectorisation sur I’ensemble de I’image représentent un ensemble de
lignes qui seront corrigées dans 1’étape suivante. Les figures III-12 a III-17 présentent deux
images ainsi que les lignes extraites a partir de ces images représentées seules et en surimpres-
sion. Nous voyons notamment sur les lignes de la figure IlI-13 que certaines lignes sont dis-
continues (par exemple, la ligne horizontale sous la ligne pleine du motif en L).
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F1G. ITI-12 - image de symbole F1G. ITI-13 - lignes détectées FI1G. IT1-14 - lignes représentées sur
l'image
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FIG. III-15 - James West (Robert FIG. ITI-16 - lignes détectées FIG. III-17 - lignes représentées sur
Conrad) dans The Wild Wild West l’'image

(1965)

lll.A.6.Restauration de lignes

Les lignes obtenues a 1’étape précédente présentent des défauts par rapport aux lignes
recherchées. Le principal est la disparition des coins. Puisque nous utilisons des contours
minces et de directions de classes voisines de proche en proche, un pixel de contour ne peut y
avoir que deux voisins et ne peut pas former avec eux d’angle droit. Nous ne pouvons donc
pas avoir d’intersection de lignes, ni de lignes jointives avec un angle aigu inférieur a 45°.
L’image originale étant la représentation d’une image binaire pour la zone du symbole, il ne
peut pas y avoir d’intersections de lignes. Par contre, deux lignes qui devraient former un
angle droit seront disjointes d’un pixel au moins dans notre représentation.

Sur la figure III-13, les lignes pleines du motif en L sont représentées par deux longues
lignes orthogonales. La disjonction évoquée au paragraphe précédant ne se voit pas car les
deux extrémités qui forment I’angle sont sur deux pixels voisins. Ces deux extrémités sont
donc distantes d’exactement 1 pixel et semblent former deux segments sécants.

La restauration de ligne consiste a rechercher et raccorder dans I’ensemble de lignes
les lignes aux extrémités puis directions proches (voir § I1.C.2.a).

Dans notre application, seules les lignes qui sont paralleles entre elles (ligne fragmen-
tée) ou orthogonales (coin d’un symbole) sont intéressantes. Nous travaillons d’autre part avec
des lignes orientées, représentant des contours de formes fermées. Ces contraintes nous per-
mettent d’établir quelques regles sur la facon dont les lignes se joignent.

La figure I1I-18 montre des exemples d’objets présents dans 1’image et les lignes résul-
tantes (elles ont été légerement décalées pour plus de lisibilité).
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FIG. I1I-18 - objets, contours, et lignes associées

Les lignes étant orientées, on peut voir facilement que si deux lignes représentent deux
parties jointives du contour d’'un méme objet, elles s’enchainent dans le méme sens (L3, L1,
L»). Les lignes L’y et L'> de I’exemple ne doivent pas étre jointes, alors qu’elles ont bien une
extrémité commune

— —
Soient deux lignes [AB] et [CD]. Pour une ligne L, nous notons L, et L, respective-

ment I’origine (ou premiere extrémité) et la seconde extrémité de la ligne.

Pour réaliser la restauration des lignes, les lignes sont examinées une a une, apres
avoir été classées par ordre de longueurs décroissantes. Lorsque L1 est examinée, nous cher-
chons un point proche de L1, d’une ligne L> tel que (entre autres) L1, et Lz, soient proches. Si
la ligne L1 est susceptible d’étre jointe a une ligne L3 par son point L4, cette jonction est réali-
sée lorsque L3 est examinée (ces détails peuvent étre suivis avec la figure I1I-18).

La jonction entre L et L» se fait dans les conditions suivantes.

Nous cherchons au voisinage de L1, la ligne L» telle que L2 n’ait pas déja été jointe
(test RI), et pour laquelle la distance LisL2, est minimale. Une fois la ligne L2 obtenue, nous
effectuons la jonction si la distance Lislo, est suffisamment faible (test Rd) et si I’angle
(L1, L2) est proche de 1’angle plat (0°, test RO) ou de I’angle droit (£90°, test R9). Si ces cri-
teres sont vérifiés, nous calculons le milieu du segment [L15L24] et décalons chacune des ex-
trémités L1y et Lo, des lignes concernées pour réaliser la jonction sur ce milieux.

Lors de cette jonction, la longueur des lignes peut changer, mais I’ordre d’inspection
de lignes décidées au début de la procédure (par longueurs décroissantes) reste inchangé.

Si lors de la suite de ’inspection, une ligne L4 semble susceptible d’étre jointe a Lo,
cette jonction ne se fait pas (suite au test Rl), car L, a déja été jointe avec Li. Effectuer la
jonction L4-L> reviendrait a briser la jonction Li-Lo, or cette derniére est plus intéressante car
L; est plus long que L4 (en raison de 1’ordre d’inspection des lignes).

Les lignes des figures III-19 et I1I-20 montrent I’ensemble de lignes avant et apres la
restauration. Nous voyons par exemple 1’effet de la restauration sur les deux lignes du motif
enL.
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FIG. 11I-19 - image de lignes avant la restauration (rap- FIG. 111-20 - image des lignes apres la
pel de la figure 11I-13) restauration

Ill.LA.7.Recherche du motif en L

L’ensemble des lignes trouvées a 1’étape précédente est analysé pour rechercher les
lignes susceptibles de représenter le motif en L. Si de telles lignes L; et L sont présentes dans
I’image, elles ont les propriétés suivantes :

e Propriétés géométriques des lignes : les deux lignes sont jointives, orthogonales et
de longueurs semblables ;

e Propriétés géométriques de la zone délimitée : la longueur des lignes est suffisam-
ment importante pour que la zone délimitée puisse contenir un symbole ;

e Propriétés de I’image dans la zone délimitée : le coin délimité par les deux lignes est
dans la zone sombre que délimite chacune d’entre elles (ou dans la zone claire si I’on re-
cherche des symboles imprimés en négatif).

L’évaluation de ces propriétés passe par un certain nombre de calculs et de comparai-
sons a des seuils. Pour les deux premicres, la connaissance des longueurs de ligne est néces-
saire (elles sont calculées au moment du tri).

Propriété 1
e La jonction se fait avec deux lignes ayant une extrémité commune compatible avec

leur sens (voir figure I11-21).

e Leur orthogonalité est estimée en comparant 1’angle qu’elles font entre elles avec un
seuil. On se contente en fait de comparer leurs cosinus, plus faciles a calculer (voir
annexe D).

e Comparaison des longueurs : le rapport des longueurs doit appartenir a un certain
intervalle fixé a [% ; %] (a peu prés [0,6 ; 1,67]). Les deux bornes de I'intervalle
sont inverses (I’intervalle est symétrique par rapport a I’origine dans 1’espace loga-
rithmique : [log(%) ; —log(%)]) afin que la condition soit la méme pour (L1, L) et
(L2, Lh).
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FIG. III-21 - position des lignes par rapport aux lignes pleines du motif de détection en
L

Propriété 2

e Les longueurs de lignes doivent étre supérieures a un certain seuil.

Propriété 3 :

Celle-ci se décompose en deux propriétés faciles a vérifier sur le couple (L1, L»).

e [ et L, forment un coin : les deux lignes sont jointives et telles que la pointe L; est
confondue avec I’origine de L>. Si c¢’était la seconde extrémité de L» qui était con-
fondue avec I’origine de L1, on parlerait du couple (L2, L1).

e Le coin formé doit étre une cellule marquée (c’est a dire des pixels sombres). La
zone sombre est par convention située a la droite d’une ligne orientée ; la ligne L
est donc orientée vers la droite par rapport a la ligne L1.

Nous cherchons les couples possibles (L1, L2) en commengant par les lignes les plus
longues. Nous pouvons donc dresser une liste de candidats, ou les premiers de la liste corres-
pondent aux symboles probables ayant les plus grandes dimensions.

lll.A.8.Détermination du coin d’horloge : recherche de coins

1I1.A.8.a. Détermination du coin d’horloge

Les deux lignes permettent de connaitre trois des quatre points qui définissent la posi-
tion du symbole. Le quatrieme point est appelé le coin d’horloge, car il correspond a
I’intersection des zones d’horloge.

On détermine le coin d’horloge nominal en construisant un parallélogramme sur les
trois premiers points comme indiqué figure III-21. Si les distorsions géométriques ne sont pas
trés importantes, le coin d’horloge est proche du coin nominal.

Dans I’image, si la fréquence du symbole est impaire, la cellule associée au coin
d’horloge est marquée et visible, et ce point correspond au coin de cette cellule le plus ¢loigné
du centre du symbole. Dans le cas contraire, le coin d’horloge n’est pas matérialisé.

Nous avons développé une méthode pour rechercher les coins dans une image a partir
de la carte de contours et des autres informations disponibles. Nous cherchons des coins au
voisinage du coin d’horloge nominal. Ce voisinage est construit pour un rayon donné avec la
distance d» (valeur maximale des distances sur x et y) ; il est donc de forme carrée. Les coins
trouvés correspondent aux coins des cellules de cette zone, et le coin d’horloge est celui
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d’entre eux le plus €loigné du centre du symbole. Si le symbole est de fréquence paire, il n’y a
pas de coin dans le voisinage du coin d’horloge nominal.

I11.A.8.b. Recherche de coins

Les coins qui nous intéressent sont les coins formés par des lignes orthogonales. Pour
détecter ces coins, nous cherchons les zones de 1’image présentant des contours dans deux
directions orthogonales. Les coins sont classés en deux catégories : les coins droits et les coins
obliques. Les coins droits sont les coins dont les lignes porteuses ont des directions de classe
paire (selon le découpage en classes de direction vu au § IILIILA et figure III-5), c’est a dire
des directions proches de 0° ou 90°, dites directions droites. Les coins obliques sont les coins
dont les lignes porteuses ont des directions de classe impaire, c’est a dire des directions
proches de +45°, dites directions obliques. Les deux lignes d’un coin étant orthogonales, leurs
directions sont ensemble soit droites, soit obliques.

Nous effectuons des convolutions de I’image avec des masques de type compass qui
répondent avec une valeur absolue élevée sur des directions de contour particulicres. Ils sont
utilisés pour détecter les points qui présentent deux contours dans deux directions orthogo-
nales, soit droites, soit obliques (voir table IlI-1). Nous n’utilisons que quatre des huit
masques compass car le sens n’est pas significatif (nous utilisons la valeur absolue de la ré-
ponse du masque).

Nom du Masque appliqué Contours détectés
masque
Sud -1 =1 =1 contours horizontaux, directions de classe O et 4.
M¢=0 0 O
1 1 1
Est 1 0 =1 contours verticaux, directions de classe 2 et 6.
M,=|1 0 -1
1 0 -1
Sud-ouest -1 =1 0 contours a +45°, directions de classe 1 et 5.
My,=|-1 0 1
0 1 1
Nord-ouest 0o 1 1 contours a -45°, directions de classe 3 et 7.
M,=/-1 0 1
-1 -1 0

TABLE III-1 - masques directionnels pour la détection de coins

Les figures I11-22 et I1I-23 montrent les classes de direction de contour au voisinage
d’un coin et d’une ligne. Sur un coin, les quatre détecteurs directionnels réagissent, alors que
seulement trois d’entre eux réagissent sur une ligne ou une chaine. En particulier, un seul dé-
tecteur droit (resp. oblique) réagit sur une ligne droite (resp. oblique).
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FIG. 111-22 - directions des masques directionnels par ~ FIG. 111-23 - directions des masques directionnels par
rapport a un coin droit rapport a une ligne droite

Si nous voulons détecter des coins droits (resp. obliques), nous cherchons les pixels
pour lesquels les deux masques droits Ms et My (resp. obliques Mso et Mno) réagissent.
L’orientation du quadrilatére étant connue, nous sommes donc en mesure de savoir si les coins
a chercher sont droits ou obliques.

Nous déterminons les deux diagonales du quadrilatére, puis les deux bissectrices des
diagonales. Ces deux diagonales sont orthogonales. Si elles ont des directions droites, nous
supposons que le quadrilatére est oblique, et a I’inverse, si les directions des bissectrices sont
obliques, que le quadrilatére est droit. Selon le cas, les convolutions avec les matrices Ms et
My ou Mso et Mo sont effectuées.

Nous voyons figures I1I-24 a II1-26 les résultats d’une recherche de coins obliques et
droits sur des images présentant des coins des deux catégories. Selon les masques utilisés (Ms
et My ou bien Mso et Myo), la carte obtenue n’est pas la méme.

FIG. 111-24 - image contenant des FIG. IlI-25 - carte des coins droits FIG. I1I-26 - carte des coins
coins droits (symbole du bas et (ceux du symbole du bas sont détec- obliques (ceux du symbole du centre
images d’arriére plan) et des coins tés) sont detectés)

obliques (symbole du centre)

lll.A.9.Résultats de la recherche par les lignes

Les figures I1I-27 et I1I-28 montrent les résultats de recherche et de détection de sym-
bole par détection de lignes. Le symbole présent dans I’image a été correctement détecté et
localisé a partir des lignes comme on le voit figure I1I-29.
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FIG. III-27 - image d’un symbole Data Matrix FIG. I11-28 - détection des lignes sur ['image de la fi-

gure I11-27
I (‘r - @

FIG. I11-29 - localisation du symbole

lll.B.Méthode par analyse de texture

L’approche par texture est basée sur le calcul d’un certain nombre de critéres de tex-
ture dont la combinaison permet d’estimer la présence ou non de symbole.

Pour couvrir les différentes fréquences spatiales que peut présenter un symbole, on
calcule les cartes de texture sur différentes échelles dont les valeurs sont en inverse de puis-
sances de 2 (Y2, Y4, %...). Nous notons h 1’échelle utilisée et appelons niveau d’échelle 1a va-

leur np telle que h=2"" .

Pour calculer une carte de texture a une échelle donnée, nous réalisons un sous-
échantillonnage de 1’image. L’image a une échelle de niveau np s’obtient a partir de ’image a
I’échelle de niveau np-1 en donnant a chaque pixel la valeur moyenne du bloc de 2x2 pixels
correspondant. Le support de 1’image obtenue a une taille deux fois plus petite, et nous pou-
vons y appliquer les criteres de texture.

A I’échelle h=1 (ns=0), nous utilisons des texels de taille #.. Une classification par tex-

ture a une échelle 2°™ est équivalente a une classification avec des texels de taille 2™ # et
des critéres dont la normalisation a ét€ ajustée pour tenir compte de la taille des texels.

L’expérimentation nous a permis de déterminer et de développer trois critéres signifi-
catifs pour notre application [DELE96]. Les critéres sélectionnés sont tous les trois calculés a
partir de la carte de contour. Cette carte de contour est calculée par la méme méthode que pour
la détection de lignes (passage a zéro du laplacien), avec un seuil d’amplitude de contour qui
¢limine les passages a zéro de faible amplitude. Nous choisissons un seuil relativement faible
afin d’obtenir les contours, méme avec une image de faible contraste. Ce choix reste critique,
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car un seuil trop bas augmente le nombre de fausses alarmes, et un seuil trop haut élimine les
contours significatifs.

lll.B.1.Analyse de texture

Les criteres utilisés s’appliquent sur I’image de contours. Ils représentent la quantité
dans chaque texel des pixels de contours ayant telle caractéristique.

Les criteres dits positifs réagissent a la présence de symbole (leur valeur absolue est
¢levée dans les zones ou un symbole est présent) ; les criteres dits négatifs répondent de ma-
niére inverse et sont des critéres d’exclusion. Les figures II-30 et III-31 représentent des
images de contour sur lesquelles ces critéres sont appliqués.

FIG. I11-30 - contours de ['image de la figure Erreur ! Source FIG. III-31 - contours de l'image de la fi-
du renvoi introuvable.-1 gure I1I-27

Les criteres utilisés sont la continuité, la densité de contour, et la proximité. Ils sont
inspirés de ceux utilisés dans [CASA92] (voir § ILLA.6.D), et nous utilisons le méme forma-
lisme pour les décrire. La proximité s’entend au sens du voisinage a 8, les texels sont de taille
8x8 (:=8). Pour chaque critere X, tx est sa valeur du critére et Kx son coefficient de normalisa-
tion.

Pour chaque texel, nous définissons les ensembles suivants :

e Cu (resp X, ) est I’ensemble des pixels des chaines de longueur inférieure ou égale
(resp. supérieure) a N.

e Py (resp I1,) est I’ensemble des pixels de contour agglomérés en blocs de dimen-
sions inférieures ou égales (resp. supérieures) a NxN.

e Dy est I’ensemble des pixels de contour distants d’exactement N pixels.

D’un point de vue algorithmique, ces critéres ne sont pas calculés stricto sensus mais

sont estimés, et I’approximation faite suffit pour tirer des conclusions sur la probabilité qu’a
un texel d’appartenir a un symbole.

e Continuité

T, = Kocard()_(z) (quantité de pixels des chalnes de longueur supérieure a 2). C’est

un critére positif : il réagit dans les zones ou se trouvent des contours, et donc la ou se trouve
un symbole. La limitation a deux pixels minimise les détections dues au bruit.
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Pour chaque texel, on compte dans la carte de contours binaires le nombre de pixels
1solés et ceux présents qui n’ont qu’un seul voisin, tels que ce voisin ait lui méme un seul voi-
sin (qui est nécessairement le pixel que I’on compte). On retranche cette quantité du nombre
de pixels de contours du texel. Ce calcul permet d’estimer le nombre de pixels de contour
appartenant a des chaines de longueur supérieure a 2.

e Densité de contours

Ty = KNcard(ﬁl) (quantité de pixels de contour agglomérés en blocs de taille 2x2 ou

plus). C’est un critére négatif : les symboles ne présentant pas de traits fins, il ne devrait pas y
avoir de contours agglomérés (avec une carte de contours minces).

Pour chaque texel, on compte dans la carte de contours binaires le nombre de pixels
présents ayant des voisins dans les trois directions 0, 1 et 2. Ce calcul représente moins le
nombre de pixels agglomérés que le nombre de blocs : un seul pixel est compté pour un bloc
isolé de taille 2x2 (les blocs sont rarement plus grand étant donné que nous utilisons des con-
tours fins), et quelle que soit la forme du bloc, certains pixels du bord du bloc ne sont pas
comptés.

e Proximité

7,=K Pcard(AI) (quantité de pixels de rapprochés). C’est un critére négatif: les
symboles présentent des contours relativement éloignés les uns des autres.

On compte dans la carte de contours binaires les pixels de non-contour ayant deux
contours dans les directions 0 et 4 ou dans les directions 2 et 6. Ceux qui ont quatre contours
dans les directions 0, 2, 4 et 6 comptent double.

Ill.B.2.Carte de détection

Les figures II1-33 a I1I-35 montrent les cartes de continuité, densité et proximité calcu-
l1ées a partir de I’image I1I-32. Nous voyons que la carte de présence probable (figure 111-36) se
déduit par la suppression dans la carte de continuité des texels marqués dans les deux autres
cartes, qui représentent des critéres d’exclusion (densité et proximité).

F1G. I1I-32 - image comportant un symbole
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FIG. 111-33 - carte de continuité (de FIG. I11-34 - carte de densité (de FIG. I11-35 - carte de proximité (de
l’image I1I-32) l'image 111-32) l’image I11-32)

FIG. III-36 - carte de présence probable (de |’'image 111-32)

Par exemple, on voit sur ces images que le critere de continuité sélectionne la plupart
des zones de 1’image contenant beaucoup de contours, y compris les zones présentant un sym-
bole et les zones de texte. Le critere de densité ne sélectionne pas les zones du symbole, mais
réagit aux zones ou se trouve du texte, ce qui permet de les éliminer.

Les cartes de critére sont combinées en une carte unique ou chaque texel marqué cor-
respond a une présence probable de symbole en cet endroit La figures I1I-38 représente la carte
de présence probable de I’image III-37 (nous avons reproduit les luminances de 1’image sur
les texels marqués).
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F1G. I1I-37 - image d'un symbole FIG. 111-38 - carte de présence probable pour ['image de la
figure I1I-37

Une combinaison linéaire des critéres, suivie d’un seuillage, permettrait une grande
souplesse dans la pondération des critéres, mais le choix des coefficients serait difficile a réa-
liser (chaque critére n’a pas la méme importance). Une méthode équivalente a été préférée qui
consiste a seuiller d’abord séparément chaque critére, puis a en faire la combinaison boo-
léenne. Un texel sera inscrit dans la carte de détection s’il est présent dans les cartes des cri-
teres positifs et absent des cartes des critéres négatifs. Cette méthode permet de choisir sépa-
rément, et avant combinaison, le seuil a appliquer sur un critére en fonction des qualité et am-
plitude de sa réponse.

Le choix du seuil se fait selon les critéres suivants :
e Pour un critére positif :
- Préserver les régions appartenant au symbole.
- Eliminer les régions extérieures.
e Pour un critére négatif :
- Eliminer les régions appartenant au symbole.
- Préserver les régions extérieures.

lll.B.3.Localisation dans une image et validation d’une région

S’il y a un symbole dans 1’image, les texels correspondant a cette zone dans la carte de
présence probable sont en majorité marqués. Puisque la zone ou se trouve un symbole est car-
rée, le groupe de texel marqué et correspondant a cette zone doit avoir une forme convexe
proche d’un carré. Un traitement morphologique (ouverture et fermeture) y est appliqué afin
d’éliminer les texels isolés.

Les texels restants sont regroupés en objets (groupes connexes) dont on mesure les ca-
ractéristiques géométriques. Les groupes dont 1I’excentricité est trop €élevée, ou dont la surface
est trop petite, sont rejetés. Les contours des groupes restants sont extraits et analysés afin de
déterminer la position du carré de la zone du symbole. Cette derniére méthode consiste a dé-
terminer le polygone contour de ces groupes et a chercher a 1’ajuster a un carré par la suppres-
sion progressive de ses petits coOtés.

Cette méthode a été développée dans [DELE96] et donne des résultats incertains (voir
aussi figure I1I-41). C’est pourquoi, plutét que de chercher un symbole dans toute 1’image,
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nous avons préféré utiliser la carte de texture pour s’assurer que telle partie de 1’image con-
tient bien un symbole.

Une région comprenant un certain nombre de texels sera validée si dans cette région, la
proportion de texels présents dans la carte de présence probable est supérieure a un certain
seuil. Les régions a tester étant polygonales (et pas forcément carrées), nous utilisons
I’algorithme “Generic Convex Polygon Scan Conversion and Clipping” de Graphics Gems
([KIRK95], vol. 1, section II) afin d’établir une carte des pixels intérieurs au polygone soumis.

lIl.C.Structure participative des méthodes

Les deux méthodes de recherche appliquées séparément permettent de détecter et de
localiser les symboles, chacune présentant néanmoins des faiblesses.

lll.C.1.Résultats de détection de symboles par lignes et
textures

La méthode par lignes sélectionne tous les couples de lignes ayant les caractéristiques
du motif en L et détermine le coin d’horloge. Certains de ces couples peuvent ne pas étre le
bord d’un symbole, surtout avec les types d’images structurées dans lesquels se trouvent les
symboles.

Les candidats des figures 11I-27, I1I-42, I1I-37 sont uniques dans 1’image, mais dans la
figure II1-39, un autre candidat est proposé a la lecture. La méthode n’a aucun moyen de tran-
cher en faveur de I’un ou I’autre candidat et les deux doivent étre proposés a la lecture.

FIG. I11-39 - image d 'un symbole avec motif perturba- Fi1G. I11I-40 - candidats retenus
teur

1ll.C.2.Méthode par analyse de texture

La méthode par texture est efficace en détection, mais peu précise en localisation. La
nature de la texture (et donc la présence ou non d’un symbole) est établie sur des texels de
8 pixels de coté ; ces pixels, selon I’échelle, peuvent a leur tour représenter plusieurs pixels de
I’image d’origine. Les position et localisation du symbole doivent étre connues avec exacti-
tude afin de mener a bien les étapes suivantes de lecture. Si la position du symbole est erro-
née, il est fort probable qu’il ne soit pas possible de déterminer la fréquence du symbole, et a
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fortiori d’en faire un échantillonnage correct. Les symboles des figures III-27, 111-42, sont
convenablement localisés, mais ce n’est pas le cas de celui de la figure I11-41.

FIG. III-41 - détection d’un symbole avec échec de la localisa-
tion

1ll.C.3.Conclusion de la recherche de lignes

En dehors des objectifs recherchés pour la recherche de symboles Data Matrix, nous
pouvons émettre quelques remarques sur cette méthode. La méthode fonctionne bien avec des
images contenant des lignes droites, et délivre des suites de petites lignes jointives lorsque des
contours courbes sont présents dans 1’image. Cette méthode ne fonctionne pas bien pour la
détection de petites lignes (2 a 3 pixels) qui ne peuvent pas étre correctement déterminées a
partir des réponses des masques de taille 2x2 ou 3x3 qui sont utilisés, puisque les erreurs de
localisations inévitables de I’ordre d’un pixel entrainent des erreurs importantes dans la direc-
tion de ces lignes. Cette incompatibilité permet d’établir que 1’élimination des courtes chaines
de la fin de I’étape de chainage n’entraine pas une dégradation des résultats de la détection, les
lignes issues de ces chaines étant de toute fagon non fiables.
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FIG. I11-42 - image d’un symbole  FIG. 111-43 - résultat de la détection  FIG. 111-44 - résultat de la détection
Data-Matrix de ligne de ligne superposé a l'image
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/ll.C.4.Combinaison des méthodes

Nous voyons que les défauts de chaque méthode sont assez différents. La méthode par
lignes donne de bons résultats mais peut-étre faussée par certains éléments de 1’image. La mé-
thode par texture réalise la détection, mais n’est pas fiable pour la localisation.

Nous avons donc concu une méthode qui réalise la détection et la localisation, en
s’appuyant sur les performances positives de chacune des approches. Elle procede de la fagon
suivante.

La méthode par recherche de lignes est tout d’abord appliquée. L’ensemble de lignes
délivrées est analysé afin d’en tirer un certain nombre de candidats ayant les propriétés du
motif de détection en L. Pour chacun de ces couples de lignes, nous analysons sur plusieurs
échelles la texture a I’intérieur de la zone délimitée ; les couples sont rejetés si la proportion
de texels marqués est trop faible dans cette zone (procédé de validation décrit § IILIIL.B). De
cette manicre, les échecs décrits a la figure I11-40 ne se produisent plus. L’étape de localisation
dans la méthode par texture, qui constituait sa principale faiblesse, n’est plus réalisée.

L’enchainement des opérations est présenté figure I11-45.

I Recherche de lignes I

Sélection dJe's candidats

Analyse de texture pour chaque
échelle dans la zone concernée

Les critéres de texture sont-ils
remplis ?

I Lecture I

F1G. I1-45 - organigramme de la méthode générale

L’approche initiale avait été de chercher quelle propriété intrinséque des images de
symbole pourrait donner de meilleurs résultats pour la détection. Il s’est avéré que
1 "utilisation conjointe de plusieurs propri¢tés (motif en L et texture) était nécessaire pour ob-
tenir de bons résultats de reconnaissance.

La combinaison des deux méthodes présentées permet de réussir des détections 1a ou
I’une ou I’autre méthode, prise séparément, aurait échoué. La quantité de calculs est optimisée
(’'image de contours n’est calculée qu’une seule fois ; les caractéristiques de textures ne sont
pas calculées pour toute 1I’image). La validation des détections de symboles par ’analyse de
texture permet d’éviter de tenter des opérations de lecture vouées a 1’échec qui ralentiraient le
fonctionnement du dispositif.

Les faiblesses d’une méthode sont contournées par la participation de ’autre. Les
points forts de chaque méthode sont conservés.
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lIl.D.Lecture

Dans les sections précédentes, nous avons établi comment est déterminée la position
du symbole. La suite consiste a :

e Déterminer la fréquence du symbole.

e Déterminer la valeur des cellules a partir de cette fréquence.

Ill.D.1.l1dentification de la frequence

Afin de déterminer la fréquence du symbole, nous effectuons des échantillonnages de
la luminance sur des segments de droite. Nous appelons ces échantillonnages des profils.

FIG. 111-46 - faisceaux construits sur ABCD FIG. III-47 - recherche de la zone d’horloge

Nous appelons faisceau de droite un ensemble de droites concourantes en un point ap-
pelé point de fuite, ou paralléles selon une direction appelée direction de fuite.

Au quadrilatere ABCD, nous pouvons associer deux faisceaux de droites : le faisceau
formé par les droites (4B) et (CD) (appelé faisceau F)) et celui formé par les droites (BC) et
(AD) (F3,). Ces faisceaux sont représentés figure I11-46.

Nous savons que la zone d’horloge se trouve sur le bord du symbole, représenté en gri-
sé sur la figure I1I-47. Les droites L1, L2, L3, L;. de cette figure appartiennent a F;.

Pour déterminer la zone d’horloge située le long de [AD] ou [BC], nous utilisons les
directions du faisceau F; pour sélectionner des profils dans le quadrilatére. Ces profils seront
transversaux a (4B) et (CD). La zone d’horloge pouvant étre assez étroite, nous extrayons des
profils proches les uns des autres, tels que les échantillons sur le plus grand des segments [A4B]
et [CD] soient distants d’un pixel. Sur la figure, ces échantillons sur [CD] sont volontairement
trés espacés pour une plus grande lisibilité.

Nous analysons ensuite chacun de ses profils et cherchons ceux qui ont les caractéris-
tiques de la zone d’horloge. Ces profils sont représentés par une courbe de luminance. Les
figures II1-50 et I11-49 montrent de telles courbes (III-50 un profil quelconque et 111-49 le long
de la zone d’horloge).
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FIG. I11-48 - image de symbole d’ou sont extraits deux profils (figures 111-49 et I11-50)
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FIG. III-50 - profil le long de la zone d’horloge

I~

Chaque profil est interprété comme celui d’un signal d’horloge, et est seuillée selon sa
valeur moyenne (visible sur les figures), pour permettre d’estimer ses caractéristiques.

Le profil est découpé en intervalles délimités par les franchissements du seuil. Ces in-

tervalles peuvent représenter des cellules de la zone d’horloge ou des effets de bords comme
on le voit a la figure I11-50.

Les longueurs de ces intervalles, a I’exception des bords, sont analysées, leurs
moyenne ¢ et écart type S sont calculés et permettent d’évaluer un critére, dit critére

d’alternance, indiquant si le profil présente un signal proche ou non de celui d’une zone
d’horloge.

Nous évaluons pour chaque intervalle s’il est de taille semblable aux autres intervalles.
Pour cela, nous vérifions que, pour un intervalle de largeur t: ¢ —k,0<t<t+k,o

(kzne3"). Cette inégalité est vérifiée avec un arrondi en entier de 7 —k o et f +k_o. Par

exemple, si k=2, t =6 et $=0,4, la valeur /=7 est acceptée bien qu’étant supérieure a ¢ + 20
(=6,8).
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Si les intervalles extrémes ne satisfont pas a cette inégalité, ils sont considérés comme
des effets de bord. Le nombre d’intervalles restant donne la fréquence.

Le critére d’alternance est un critére d’exclusion. Si un intervalle du profil, en dehors
de ceux des bords, ne satisfait pas a cette inégalité, le critére d’alternance est fixé a +oo. Sinon,
il est fixé a s.

Dans la figure III-50, les intervalles des bords sont exclus, ce qui laisse 6 intervalles.

A T’issue de cette série d’échantillonnage, nous disposons, pour chaque droite du fais-
ceau, d’un critere d’alternance et d’une fréquence. Nous cherchons dans cet ensemble le profil
présentant le meilleur critére (de valeur la plus basse), et pour laquelle certaines conditions de
cohérences sont remplies :

e Le profil doit étre extrait prés du bord (proximité qui dépend de la période spa-
tiale) ;

e La fréquence doit étre inverse de la période (la période spatiale est la largeur de la
zone d’horloge). L’extremum du critére doit donc étre un extremum local d’un pic
ayant une valeur basse du critére sur une largeur égale a une période.

Nous montrons figures I1I-52 et III-53, obtenues a partir de la figure III-51, comment
ces conditions sont vérifiées.

Duse Uede}i 5
amétres AR gaussie!

Ll 1 — 1 i
FIG. III-51 - image de symbole d’ou sont extraits les profils (figures I1I-52 et 11I-53)

Critére
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[<—

] un profil o
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F1G. Il1-52 - critéres sur les profils du quadrilatere
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FI1G. II1-53 - fréquences sur les profils du quadrilatere

Le critére d’alternance présente un minimum absolu donnant une fréquence f. / est le
numéro de profil au milieu de ce minimum. Il y a autour de ce minimum un intervalle de pro-
fils pour lesquels le critére est inférieur a un certain seuil et dont la fréquence associée est aus-
si f. Nous définissons k, et k, tels que cet intervalle s’étend de /-k», & [+k,. La largeur de cet
intervalle est t=kn+k,+1.

La période spatiale le long de [CD] est C%. Le groupe de profils de /-kn a [+k, est
susceptible de représenter un signal d’horloge si #; est proche de C% , et si la distance entre

le profil / et la plus proche extrémité de [AB] est faible par rapport a C% .

Dans les figure III-52 et II-53, l-k.=1, I+k,=5, /=13 et CD=72 (nombre de profils).
Nous avons bien la largeur de la zone d’horloge #:=5 proche de la période spatiale CD/f=5,5.
Cette zone d’horloge est proche de I’extrémité de la courbe, a exactement un pixel (/-k).

Une fois la zone d’horloge localisée, la zone de I’image associée est a nouveau exami-
née afin de localiser avec exactitude le centre des cellules d’horloge. Cette localisation permet
par la suite de construire la grille d’échantillonnage pour lire les cellules a I’intérieur du sym-
bole.

Cette reconnaissance de la fréquence est effectuée dans les deux directions, selon F; et

Fj. Dans le cas des symboles carrés, les deux fréquences doivent étre identiques.

lll.D.2.Lecture du symbole

II1.D.2.a. Calcul de la grille d’échantillonnage

Nous connaissons a ce stade la localisation du symbole, sa fréquence et les positions
des cellules de la zone d’horloge.

Nous construisons les deux faisceaux F; et Fj, constitués de f droites issues des points
ou directions de fuite, chacune passant seule par le centre d’une cellule de la zone d’horloge.
Sur les intersections de ces droites se situent théoriquement les centres des cellules de la ma-
trice. Cet ensemble de points s’appelle la grille d’échantillonnage ; chacun de ces points est
un neeud de la grille.

La figure III-54 représente les deux faisceaux. Le profil L; qui a servi de support au
faisceau F; est représenté, le faisceau Fj a été construit de la méme maniére.

La figure III-55 représente les centres des cellules reconstitués pour une fréquence 15.
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FIG. 11I-54 - représentation de la grille FIG. II-55 - exemple de grille construite par la méthode a
partir des quatre coins (fréquence 15)

II1.D.2.b. Lecture du symbole

Connaissant la position estimée des centres de chaque cellule, nous pourrions y lire di-
rectement la luminance pour décider de la valeur de la cellule. Cependant, I’image présente en
général du bruit, et la lecture sera plus efficace si on détermine la valeur de chaque cellule en
s’appuyant sur la luminance de plusieurs pixels voisins.

Autour de chaque nceud de la grille, nous définissons un disque d’échantillonnage
contenant les pixels qui serviront a I’estimation de la valeur des cellules. Les luminances des
pixels de ce disque sont lues dans I’image et leur moyenne est calculée.

La distance utilisée pour établir ce disque est la somme des valeurs absolues des dis-
tances sur x et y (distance d1). Etant donné les faibles valeurs du rayon de ce disque, il est inu-
tile d’utiliser la distance euclidienne classique d> qui nécessite des calculs de racines carrées.

Le rayon du disque 7. est calculé en fonction de la fréquence spatiale de fagon a ce
qu’il ne chevauche pas une cellule voisine. La période spatiale minimale dans le symbole est

tmzlmin(AB, BC, CD, DA). La distance minimale entre le centre d’une cellule et une cellule

voisine vaut D,=t,/2. Nous choisissons 7. légérement inférieur a D,, afin d’étre certain ne pas
lire des pixels appartenant a des cellules voisines. Nous définissons k- <1 et nous fixons
re=k:Dy.

A P’issue de 1’échantillonnage, nous avons une estimation de la luminance moyenne de
chaque cellule. Nous faisons la moyenne de ces valeurs et nous 'utilisons comme seuil de
luminance afin de décider pour chaque cellule si elle est marquée ou non. Ceci est justifié¢ par
le fait que les quantités de cellules marquées et non marquées sont globalement équilibrées.

La figure III-56 montre des résultats de lecture sur deux images de symbole (la grille
d’échantillonnage a été superposée aux images).
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.

FIG. III-56 - Lecture de symboles : grilles et résultats (symboles redressés)

lll.LE.Conclusion

La méthode adoptée pour la détection et la localisation se base a la fois sur une re-
cherche de lignes et une analyse de texture.

La recherche de lignes utilise le passage a zéro du laplacien pour détecter et localiser
les pixels de contours, et les masques de Roberts pour déterminer leurs directions. Les pixels
sont chainés puis assemblés en lignes.

Les lignes ainsi obtenues présentent des défauts (fragmentation, coins disloqués...).
Afin de pouvoir représenter la scéne de maniere cohérente, une étape de restauration est né-
cessaire. Cette étape analyse une a une les différentes lignes obtenues et les ajuste, en fonction
de leurs distances et de leurs orientations.

Les méthodes a base de détection de lignes obtiennent une bonne précision de la loca-
lisation, mais peuvent détecter des motifs en L ne correspondant pas a un symbole. Les mé-
thodes a base de texture ont les propriétés inverses : elles se trompent peu, mais sont moins
précises en localisation.
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La méthode retenue combine les deux approches. A partir de I’ensemble des lignes, le
motif en L caractéristique du symbole est recherché. A I’intérieur de la zone qu’il délimite, la
texture est étudiée afin de déterminer s’il s’agit d’un symbole ou non.

Cette méthode permet d’exploiter la bonne précision du détecteur de ligne et la bonne
discrimination du détecteur par analyse de texture.

La lecture nécessite d’identifier la zone d’horloge et de déterminer la fréquence du
symbole. La localisation de la zone d’horloge permet de construire la grille d’échantillonnage.

Cette méthode ayant été programmée et mise au point, nous allons étudier son efficaci-
té, en particulier les résultats obtenus sur un ensemble d’images, les limites, la complexité et
les durées de traitement correspondant.
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Chapitre IV

Mise en ceuvre et résultats

IV.A.Mise en ceuvre

Pour mettre en ceuvre et valider les méthodes décrites précédemment, nous avons réa-
lisé des programmes de traitement d’images qui ont été implémentés sur un dispositif expéri-
mental. Celui-ci est constitué d’un systéme d’acquisition d’images et d’un systeme de traite-
ment de données (un micro-ordinateur et les programmes de traitement des images).

IV.A.1. Systéme d’acquisition

Le banc de numérisation et de traitement d’images comprend deux cartes reliées a un
micro-ordinateur de type PC par I’intermédiaire d’une carte d’entrées-sorties comprenant deux
adaptateurs paralleles (P1A).

L’ensemble de ses éléments est constitué de :

une carte d’acquisition d’images N/B ou couleur ;

une carte de visualisation d’images ;

une caméra achrome ou trichrome reliée a la carte d’acquisition ;
un moniteur de visualisation relié a la carte de visualisation.

La configuration matérielle de I’ensemble du dispositif expérimental est présentée a la
figure IV-1.
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FIG. IV-1 - configuration matérielle du dispositif expérimental : systéeme d’acquisition et micro-
ordinateur

Pour cette application, nous n’avons effectué que des acquisitions en noir et blanc. Le
format des images numérisées est de 256x256 ; chaque pixel est codé sur 8 bits.

IV.A.2. Systeme de traitement

Le micro-ordinateur utilisé est de type PC, muni d’un processeur Pentium 100 MHz.

Le logiciel de traitement d’image est écrit en C++, avec OWL de Borland pour
I’environnement M$-Windows 3.1x. Il est constitué d’une base logicielle développée au labo-
ratoire (le noyau) et d’une couche dédiée a 1’application de recherche et de lecture de sym-
boles (1a couche applicative).

Le noyau est destiné au développement d’applications en traitement d’images. Il est
constitué d’une couche conversationnelle qui gere les relations avec 1’utilisateur et qui com-
munique avec le systeme d’exploitation et d’une couche calculatoire, constituée par une bi-
bliotheque de fonctions appelées par la couche conversationnelle.

Ces fonctions permettent de réaliser des opérations de traitement d’image :
e Mesures (histogrammes, statistiques, profils...)
e Traitements simples (seuillage, transformations géométriques...)

e Traitements complexes (filtrages, modifications d’histogramme, caractérisation
d’objets...)

La couche applicative a été rédigée pour 1’étude. Nous avons appelé le logiciel ainsi
constitué /ris. Il est composé lui aussi, selon le méme principe, d’une partie conversationnelle
(le superviseur, qui communique aussi avec la couche conversationnelle du noyau) et d’une
partie calculatoire. La figure IV-2 montre les différentes couches, leurs composantes et leurs
interconnexions.
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couche applicative superviseur
(conversationnel) * couche
applicative
noyau _ > (calcul)
(conversationnel) 1 p <¢—p d
noyau
(calcul)

# Utilisateur # # # Systéme d’exploitation

FIG. IV-2 - structure du logiciel iris

Les fonctions du noyau ou de la couche applicative sont accessibles a partir de menus
déroulants, regroupées selon des rubriques ; certaines sont également activables par des bou-
tons. Ces fonctions sont appelées par les couches conversationnelles.

IV.A.3. Le logiciel Iris

Ce logiciel permet, sous certaines conditions de bonne présentation que nous précise-
rons plus loin, de rechercher et de lire des symboles Data Matrix.

1V.A.3.a. Structure générale

Les fonctionnalités d’Iris sont découpées en plusieurs sous-applications distinctes, co-
dées dans des modules différents et matérialisées par des fenétres, qui communiquent entre
elles. Elles sont gérées par le superviseur.

Les principales sous-applications du logiciel Iris sont les suivantes :

e Le détecteur de lignes
e [’analyseur de texture
e Le lecteur de symbole

Chaque sous-application, ainsi que le superviseur, est munie d’un certain nombre de
fonctions de traitement, de parameétres réglables, et d’une interface utilisateur permettant de
modifier les parametres et d’appeler les fonctions.

La séquence d’opérations de recherche puis de lecture peut étre exécutée soit manuel-
lement en pas a pas, soit de maniere automatique. Les parametres utilisés par le superviseur ou
par les sous-applications sont réglables par ’utilisateur & chaque étape et peuvent étre mémo-
risés. Le fonctionnement automatique utilise les parameétres que 'utilisateur a mémorisés, et
procede selon la méthode détaillée au chapitre I11.

Le superviseur (voir figure IV-3) dispose des fonctions permettant de calculer divers
types de contours (gradient, laplacien, passages a zéro du laplacien...) dont les paramétres
sont réglés par I’utilisateur (type de filtres, type de voisinage, seuils...). Ces fonctions permet-
tent d’étudier les caractéristiques des différents types de contour afin de choisir ceux qui sont
les mieux adaptés.
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FIG. IV-3 - aper¢u du programme superviseur (menus et plans image visible)

1V.A.3.b. Détecteur de lignes

Le détecteur de ligne (voir figure IV-4) appelle les fonctions de contour de la couche
calculatoire, et utilise les résultats obtenus pour construire une liste de lignes. Les résultats
intermédiaires (carte de directions, chaines de pixels de contours, table de lignes avant restau-
ration) sont accessibles et le détecteur de ligne propose des outils pour les étudier et les archi-
ver.
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FIG. IV-4 - aper¢u du détecteur de ligne

Les lignes sont analysées, en commengant par les plus longues. Les positions des
couples de lignes susceptibles d’étre le motif en L d’un symbole sont soumises a I’analyseur
de texture qui détermine si la texture contenue dans la zone concernée peut-étre celle d’un
symbole. L’analyseur de texture peut-&tre désactivé (il n’est pas exécuté lors de la chaine de
traitement automatique et tous les couples de lignes candidats sont validés). Ses résultats in-
termédiaires sont aussi accessibles.

Le premier couple de lignes répondant aux critéres de texture est passé en parametre au
lecteur de symbole.

1V.A.3.c. Analyseur de texture

Le détecteur de ligne appelle 1’analyseur de texture en lui passant en paramétre un
quadrilatere représentant la localisation possible d’un symbole. Ce dernier analyse la texture
dans le quadrilatére désignée en utilisant plusieurs critéres appliqués a différentes échelles de
fréquence. S’il s’aveére que la texture est compatible avec une texture de symbole, alors cette
information est transmise au détecteur de ligne qui a son tour transmet la position supposée du
symbole au lecteur de symbole.

Des fonctions de détection et de localisation de symbole a partir des cartes de texture
ont été écrites dans la couche calculatoire et sont accessibles a 1’utilisateur. Ces fonctions ce-
pendant ne font plus partie de la chaine des opérations de détection de symbole.
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1V.A.3.d. Lecteur de symbole

Le lecteur de symbole (voir figure IV-5) recoit une position supposée d’un symbole, et
analyse I’image en cet endroit pour déterminer la fréquence propre de I’éventuel symbole. Si
une fréquence cohérente est trouvée en bordure (selon un certain nombre de critéres), ce profil
est mémorisé et sert a I’établissement de la grille d’échantillonnage. Le symbole est Iu selon
cette grille. Une fois le symbole lu, son contenu est affiché a la fois sous forme matricielle,
sous forme de texte ou de suite de valeurs numériques.

Afin de permettre de réaliser des tests de maniére automatique, nous avons construit
une bibliothéque d’images pour lesquelles nous connaissons le contenu du symbole. A partir
du nom du fichier de I’image utilisée, ou d’une liste d’associations, la valeur exacte du sym-
bole est retrouvée, et comparée avec la valeur déterminée par le lecteur de symbole.

Le lecteur de symbole propose des outils pour manipuler les symboles : fabrication,
écriture, visualisation, modification et transfert dans des fichiers.

= Iris - Analyse de codes symboliques
Images Mesures Outils Traitements Contours Iris Cunfiguratiun
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FIG. IV-5 - apercu du lecteur de symbole (comparaison avec la valeur théorique a gauche)

Iv-83



Chapitre IV : Mise en ceuvre et résultats

IV.B.Résultats expérimentaux

La caméra vidéo utilisée est une caméra développée autour d’un module type 56474
CCIR a balayage entrelacé doté d’un capteur CCD NXA 1011/03 de taille HxV 604x588 pixels.
Nous avons utilisé trois objectifs, de focale 10, 25 et 50 millimétres\. Les symboles, imprimés
par une imprimante LaserJet 4 de Hewlett Packard, ont une taille variant environ de 5 a
50 millimetres, pour des fréquences impaires de 5 a 81. La distance entre la caméra et les
symboles varie de 10 a 80 centimetres.

Ceci nous a permis d’obtenir dans les images des fourchettes de taille et de fréquences
de respectivement 5 a 256 pixels et 0,1 a 50 pixels.

Nous avons présenté au chapitre III la méthode compléte de recherche et lecture. Nous
appelons le processus 1’ensemble des calculs effectués pour la recherche et la lecture de sym-
bole, selon cette méthode.

IV.B.1. Valeurs des paramétres de la méthode

La méthode utilise un certain nombre de parameétres que nous avons présenté au cha-
pitre III. Nous les rappelons ici en indiquant les effets de leur valeur sur le processus. Des es-
sais avec divers types d’image et de symbole nous ont amené a choisir les valeurs que nous
présentons.

1V.B.1.a. Seuil de rectitude

Ce seuil détermine comment une chaine doit étre fragmentée en lignes lors de I’étape
de composition de lignes. Il correspond a la fleche maximale autorisée dans une chaine. Les
images ne présentent pas de distorsions optiques susceptibles de courber les symboles et eux-
mémes sont disposés sur des supports plans.

Nous avons choisi une valeur de 1 pixel.

1IV.B.1.b. Seuils de restauration

Ces seuils déterminent d’une part les distances limites entre deux extrémités de lignes
a joindre (Sr), et d’autre part les angles limites entre deux lignes pour permettre une jonction
(Sro) ou une unification (Sro). Si ces trois valeurs sont trop proches des valeurs nominales des
angles (distance 0 et angles 0° et 90°), des lignes risquent de n’étre pas assemblées correcte-
ment et d’empécher la détection. Une erreur d’un pixel sur une ou deux extrémités d’une pe-
tite ligne modifie beaucoup sa direction. Le choix des seuils angulaires deviennent détermi-
nant lorsque le niveau de bruit augmente, et que l’erreur de localisation des contours
augmente.

Nous avons choisi les valeurs Sg=5 pX, Sro=25° et SrRo=65°. Ces valeurs d’angles cor-
respondent a un écart de 25° a la valeur nominale, c’est a dire a une erreur de localisation de
1 pixel sur chaque extrémité d’une ligne de 5 pixels de longueur.

1V.B.1.c. Voisinage de la recherche de coin

Lorsque nous cherchons un coin d’horloge au voisinage du coin d’horloge nominal, le
rayon du voisinage est un parameétre. Ce parametre est difficile a fixer, car il devrait dépendre
de la période spatiale. Nous avons fixé ce paramétre a 3 pixels, ce qui favorise la localisation
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des symboles de haute fréquence spatiale au dépends de celle des symboles de basse fréquence
spatiale.

1V.B.1.d. Coefficients et seuils de texture

Les coefficients de texture sont les coefficients qui permettent de normaliser les cri-
teres de texture. Les valeurs de critére constituent une carte que I’on seuille avant de la com-
biner de manicre booléenne avec les autres cartes. Les choix des coefficients et des seuils se
font de maniére conjointe.

Soit un critére tx(p)=KxF(p), ou F(p) est une fonction scalaire de I’image calculée sur
le texel de centre p (p est un pixel). Le seuil Sy est utilisé pour déterminer la carte de texture
de ce critére. Soit @ un réel quelconque strictement positif, les texels marqués dans la carte
sont ceux pour lesquels :

tx(p)>Sx & KxF(p)>Sx < aKxF(p)>aSx (IV-1)
tx(p)>Sx < F(p)>Sx /Kx (IV-2)

Nous obtenons donc la méme carte en utilisant aKx et aSx a la place de Kx et Sx. Si
a=1/Kx, cela revient a seuiller directement F(p) par Sx /Kx .

Cependant, la valeur mémorisée dans la carte est la valeur KxF(p). Dans notre implé-
mentation, la carte de texture est numérique et a la méme dynamique que les images (256 ni-
veaux). Il conviendra de choisir un coefficient Kx tel que le critére utilise au mieux cette dy-
namique. Une fois Kx fixé, il faut déterminer les valeurs de seuil a adopter pour obtenir les
meilleurs résultats

Nous avons déterminé les valeurs des seuils de texture par une méthode heuristique, en
faisant des essais sur divers types d’images, avec des symboles de fréquence et taille diffé-
rentes, et des environnements différents. En méme temps que ces valeurs et de la méme ma-
ni¢re, nous avons déterminé le seuil du détecteur de contour (laplacien) qui génere les cartes
utilisées pour le calcul des critéres. De ce seuil dépend la quantité de contours présents dans la
carte, et donc la valeur des critéres.

e Continuité

Ko=15, So=70, So/Ko=4,67 (quantité par texel de pixel appartenant a des chaines)
e Densité (critere d’exclusion)

Kn=40, Sn=140, Sn/Kn=3,5 (quantité par texel de contours agglomérés)

e Proximité (critere d’exclusion)

Kp=15, Sp=140, Sp/Kp=9,33 (quantité par texel de contours rapprochés)

e Seuil du passage a zéro pour la détection de contours : 60.

Il n’est pas nécessaire de détecter tous les texels de texture, mais une certaine propor-
tion qui est la proportion jugée acceptable lors de 1’étape de validation (le seuil de validation
de texture). Il n’est pas nécessaire non plus d’empécher complétement les fausses alarmes, a
condition que leur proportion dans une zone donnée reste en deca du seuil de validation de
texture.
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1V.B.1.e. Seuil de validation de texture

Les zones délimitées par les couples de lignes formant un motif en L sont analysées en
vue d’évaluer les critéres de texture a partir desquels une carte de présence probable est dé-
terminée.

Ces couples sont rejetés si la proportion de texels marqués est inférieure au seuil de
validation de texture (procédé de validation décrit § 1I1.B.3).

Tout comme pour la détermination des coefficients et seuils de texture, nous avons
procédé de manicre heuristique, a partir de diverses images. Le seuil adopté est de 0,8 (80 %).
Les zones dans lesquelles moins de 80 % des texels ont une texture de symbole (selon les cri-
téres de symboles adoptés) sont rejetées, les autres sont acceptées.

IV.B.1.f. Coefficient de régularité du signal d’horloge

Lors de I’identification de la fréquence, un profil est accepté comme signal d’horloge
si les largeurs des cellules supposées sont toutes telles que ¢ —k_,0<t<t+k_ 0,00 { est
leur largeur moyenne et S leur écart type.

Avec k=1, il est certain que presque la moitié (statistiquement) des largeurs sera en
dehors de cet intervalle, méme si elles sont trés régulicres.

Nous avons choisi k.;=2.

1V.B.1.g. Rayon du disque d’échantillonnage

Le parametre k- détermine le rayon r. du disque d’échantillonnage utilisé pour évaluer
la valeur des cellules, par rapport a Dy, la distance minimale entre le centre d’une cellule et
une cellule voisine. 7~kD,, le rayon est arrondi a I’entier inféricur.

Ce parametre est surtout significatif lorsque la taille des cellules est faible, car dans ce
cas, le risque de chevaucher les cellules voisines est plus grand, et le nombre des pixels sur
lesquels repose I’estimation de la valeur d’une cellule est réduit.

Nous avons obtenu de bons résultats en prenant k=2 . Lorsque la période minimale
est inférieure a 6, D,, est inférieur a 3, et r. est inférieur a 2. Nous prenons dans ce cas r.=1.

IV.B.2. Exemples illustratifs

Lorsqu’une recherche et lecture de symbole est réalisée, trois types de résultats peu-
vent survenir :

1. Le processus échoue et s’interrompt,
2. Le processus délivre une matrice résultat ne correspondant pas au symbole,

3. Le processus délivre une matrice résultat correspondant au symbole, avec éventuel-
lement des erreurs de lecture.

En général, a cause de I'identification de la fréquence qui exige une cohérence des
deux zones d’horloge, le cas 2 arrive rarement.

I peut arriver cependant, dans le cas 2, que la fréquence soit mal identifié¢e, ce qui rend
la matrice résultat complétement fausse. Si le processus faisait partie d’une chaine compléte
de lecture avec décodage du message du symbole, ce genre de résultat serait rejeté dans une
¢tape ultérieure grace a la détection d’erreur utilisée dans le code Data Matrix.
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Si la localisation et 1’identification de la fréquence sont bonnes, la matrice est en géné-
ral correctement lue, mais peut cependant présenter quelques erreurs sur certaines cellules, a
cause notamment de petites erreurs de localisation, de faible contraste ou de bruit.

Nous mesurons la validité d’un résultat en comparant la matrice lue avec la matrice
originale. f est la fréquence propre du symbole, (f~2)> est le nombre de cellules de données.
Soit £ le nombre de cellules de données ayant des valeurs erronées. La qualité d’une lecture se
mesure a I’erreur relative, c’est a dire au nombre de cellules erronées rapporté au nombre de

cellules total, parfois exprimé en pourcentage : E% 2P

Nous présentons figure IV-6 plusieurs images contenant un symbole soit isolé, soit en-
touré d’autres ¢léments. Les contraste, luminance moyenne, tailles et fréquences varient. Tous
ces symboles sont convenablement détectés, localisés et lus par le processus.

FIG. IV-6A - symbole S;2,  FIG. IV-6B - symbole S;;,  FIG. IV-6C - symbole S,
période t=6,4 px période t=6,7 px fréquence [=7

[

) Spaceman Spiff, 1=11.

FIG. IV-6D - symbole FIG. IV-6E - symbole Spiff, FIG. IV-6F - symbole S;;,  FIG. IV-6G - symbole S,

Spiff; période t=3,9 px fréquence f=11 peériode t=5,4 px fréquence f=13
: "eape
. I'E - IE -
- o I
FiG. IV-6H - symbole FIG. IV-6I - symbole FIG. IV-6] - symbole FIG. IV-6K - symbole
Beseingu, période Beseingu, période Beseingu, période Beseingu, fréquence f=13
t=16,1 px t=5,0 px t=6,2 px
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FIG. IV-6L - symbole S»,  FIG. IV-6M - symbole Szo,  FI1G. IV-6N - symbole S, FIG. IV-60 - symbole S,
période t=4,0 px fréquence f=13 periode t=5,5 px fréquence f=17

o LL"

FIG. IV-6P - symbole S;;,  F1G. IV-6Q - symbole S;;,  FIG. IV-6R - symbole S;;,  FIG. IV-6S - symbole S,

période t=6,2 px période t=3,0 px période t=3,0 px fréquence f=15
TEVEAY .
(S) A(.
(@ an
Spect;
I rin-~ m)} Tl‘lc b‘-
6) the sig
= releyan A
FIG. IV-6T - symbole S5,  FIG. IV-6U - symbole S3, FIG. IV-6V - symbole FIG. IV-IV-6W - symbole
période t=3,5 px fréquence f=21.(ce sym-  Verne43, période t=2,9 px Verne43, fréequence f=43

bole a été lu avec une
erreur sur 9 cellules, soit

2,5%)

FIG. IV-6 - diverses images de symboles trouvés et lus et les symboles associés

IV.B.3. Etapes critiques de la méthode

Nous avons vu au chapitre III comment les étapes s’enchainent et dépendent les unes
les autres. Les résultats d’une étape servent en général de base aux calculs de I’étape suivante.

Certains résultats intermédiaires sont plus déterminants que d’autres. Par exemple, si
un certain nombre de pixels de contours ne sont pas détectés, les lignes peuvent tout de méme
étre construites. Mais si les lignes du motif en L ne sont pas détectées, alors le symbole ne
peut pas étre détecté ni lu.

Nous avons décomposé la méthode en un certain nombre d’étapes dites critiques a
I’issue desquelles le résultat, s’il n’est pas correct, entraine I’échec du processus, soit en
I’interrompant, soit en propageant un résultat faux.
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Lorsqu’il y a un échec du processus, il pourra étre attribué a 1’une de ces étapes, ce qui
permettra une meilleure compréhension des limites de la méthode.

Etapes critiques Elément(s) calculé(s) par cette étape

Recherches de lignes Ensemble de lignes dont deux forment le mo-
tif en L d'un symbole (parmi les candidats)
Validation de texture Validation d’un candidat
Recherche de coin Localisation précise du quadrilatére
Identification de la fréquence Fréquence du symbole
Lecture Grille d’échantillonnage puis valeur des
cellules

TABLE IV-1 - décomposition de la méthode par la dépendance des étapes critiques

Nous passons en revue les étapes de la table IV-1 pour mettre en évidence leurs dé-
pendances et les raisons possibles d’échec. Nous nous intéressons pour 1’instant aux points de
vue algorithmiques qui identifient 1’endroit du processus ou I’erreur apparait, sans évoquer les
raisons pour lesquelles ces erreurs apparaissent. Ces raisons sont liées aux propriétés de
I’image et sont développées section [V.IV.B.IV.

1V.B.3.a. Recherche de lignes

Si trop de pixels de contours n’ont pas été détectés, les lignes du motif en L sont frac-
tionnées méme apres 1’étape de restauration. Le motif en L ne peut alors pas étre détecté.

S’il y a trop de fausses alarmes dans la carte de contours, alors de courtes lignes para-
sites peuvent apparaitre a proximité du motif en L, et s’assembler indiment avec ses deux
lignes principales. Les deux lignes peuvent alors n’avoir plus les propriétés requises pour étre
détectées, ou bien €tre détectées mais avec une localisation erronée.

1V.B.3.b. Validation de texture

Deux cas d’erreur sont possibles : la localisation proposée ne correspond pas a un
symbole mais est acceptée, ou bien c’est celle d’un vrai symbole mais elle est rejetée. Les
deux cas empéchent le symbole d’étre détecté.

1V.B.3.c. Recherche de coin

Si le coin d’horloge du symbole n’est pas détecté, ou si le coin détecté est un autre
point, en particulier un des trois autres coins de la cellule marquant le coin d’horloge, la loca-
lisation du symbole présente une erreur de localisation.

1V.B.3.d. Identification de la fréquence

Le processus comprend 1’identification de la fréquence dans les deux directions, les ré-
sultats trouvés devant étre identiques. Il est donc fort peu probable, en cas d’erreur, d’obtenir
une fréquence fausse.
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Une erreur de localisation peut entrainer 1’échec de 1’identification de fréquence, dés
que I’erreur de localisation sur les positions de la zone d’horloge n’est pas négligeable par
rapport a la période spatiale.

Si la fréquence n’est pas convenablement identifiée, le symbole ne peut pas étre cor-
rectement lu.

1V.B.3.e. Lecture

La lecture peut échouer si la grille d’échantillonnage n’est pas alignée avec celle de la
matrice. Dans ce cas, les pixels échantillonnés ne sont pas lus sur la bonne cellule, ou sont lus
sur plusieurs cellules différentes.

La lecture utilise la luminance moyenne des pixels a I’intérieur d’une cellule par rap-
port & la luminance sur I’ensemble du symbole pour évaluer la valeur de la cellule (marquée
ou non marquée). La lecture peut échouer aussi si les luminances des cellules marquées et des
cellules non marquées ne sont pas nettement séparées. On ne peut pas dans ce cas décider de
la valeur d’une cellule a partir de sa luminance.

IV.B.4. Sensibilité de la méthode

Nous allons maintenant passer en revue les différentes causes d’erreurs de la méthode,
et indiquer pour chacune quelles étapes critiques sont concernées.

1V.B.4.a. Période spatiale

L’estimation du laplacien se fait a partir d’un masque de taille 5x5, et ses passages a
zéro par un masque de taille 2x2, ce qui fait pour la détection de contour un masque équiva-
lent de taille 6x6. La recherche de contour se base donc sur les luminances d’un groupe de
pixels non ponctuel. Lors de cette estimation, la présence de contours a des distances proches
du point considéré (2 a 3 pixels) peut la fausser. Avec une petite période spatiale, les lignes
pleines du motif en L deviennent étroites, et ont le long de leur bord intérieur de nombreux
contours rapprochés de la ligne a détecter, qui peuvent empécher sa détection.

Le coin nominal d’horloge est parfois ¢éloigné du coin d’horloge, en fonction de la dis-
torsion projective. Si la fréquence spatiale est faible et de I"ordre de I’erreur sur le coin
d’horloge, alors le détecteur de coin risque de détecter dans le voisinage du coin nominal le
coin d’une autre cellule, et de provoquer une erreur de localisation.

Plus la période spatiale est faible et plus la largeur de la zone d’horloge est étroite La
fréquence en est d’autant difficile a identifier, et requiére une grande précision de localisation.
Par exemple, avec une période spatiale de 3 pixels, seule une bande d’un a deux pixels de
large contient des valeurs significatives. Cette bande ne pourra étre échantillonnée que si la
position des coins du symbole est précise au pixel pres.

Si la période spatiale est faible, la distance entre les nceuds de la grille est faible. D une
part, cela réduit le nombre d’échantillons utilisés pour estimer la valeur des cellules, et donc
augmente la sensibilité au bruit. D’autre part, cela nécessite une précision d’autant plus impor-
tante pour la localisation du symbole, car la grille d’échantillonnage est construite sur cette
localisation.
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1V.B.4.b. Contraste

Pour mesurer le contraste de I’image d’un symbole, nous mesurons un certain nombre
de propriétés de I’image, illustrées figure IV-7.

Nous notons L la luminance moyenne sur I’image, / sa valeur exprimé en pourcen-
tage de la dynamique de ’image: [ = %56' Ly et Ly sont respectivement les luminances

minimales et maximales dans la zone du symbole, soit DL=Lys-L. .

255 ‘!_uminant:e

0 ' lIndice @ 144

FIG. IV-7 - profil le long d’un symbole{

Nous définissons C le contraste absolu: C=DL et ¢ le contraste relatif exprimé en
pourcentage de la dynamique de I’image : ¢=(DL)/256.

Le contraste de I’image détermine 1’amplitude des contours. Si I’image est peu con-
trastée, les contours peuvent ne pas étre détectés, ou avoir leur direction mal interprétée. La
non-détection des contours peut empécher la détection de lignes mais aussi 1’évaluation des
textures.

Pour un niveau de bruit donné, un faible contraste entraine un rapport signal-sur-bruit
faible, ce qui peut causer des problémes de détection de lignes.

Avec un faible contraste, I’écart entre les luminances des cellules marquées et non
marquées est aussi faible, ce qui peut occasionner des erreurs de lecture sur quelques cellules,
surtout si ce faible contraste se cumule avec du bruit ou une faible période spatiale.

Si la période spatiale est faible, il est aussi plus difficile avec un faible contraste
d’identifier la fréquence.

1V.B.4.c. Bruit

Nous quantifions le bruit S comme étant I’écart type du signal dans le blanc de
I’image, sous I’hypothése d’un blanc globalement uniforme.

Les images ayant un blanc hétérogene, nous estimons S par la moyenne de quatre me-
sures d’écart type dans des fenétres de taille 16x16 prises dans du blanc aux quatre coins de
I’image.

Pour comparer ce bruit a I’amplitude du symbole, nous calculons d’abord 1’écart type
d’un signal d’horloge nominal d’amplitude donnée DL. Cet écart type vaut 2DL.

Nous appelons rapport signal sur bruit b le rapport des écarts types : b=DL/2s.

Les transitions qui indiquent la présence de contours peuvent étre masquées par des
discontinuités locales dues au bruit si ce dernier est important. La forme du signal au voisi-
nage d’un point de contour peut aussi étre modifiée par la présence de bruit. Ces deux cas
peuvent entrainer la non-détection de pixels de contours ou une estimation erronée de la direc-
tion de contour (les chaines ne s’assembleront pas convenablement) ce qui peut empécher la
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détection du motif en L. Des transitions de luminance dues au bruit peuvent provoquer de
fausses alarmes dans la carte de contours, ces pixels peuvent, s’ils sont nombreux,
s’agglomérer en courtes lignes. Si ces lignes apparaissent a proximité du motif en L, elles
peuvent interférer avec celui-ci lors de la restauration de ligne et empécher sa détection.

En fonction de la période spatiale, un nombre variable de pixels sont échantillonnés
pour établir la valeur des cellules. Si la période spatiale et faible, un niveau de bruit important
peut provoquer des erreurs dans I’estimation de la valeur d’une cellule.

1V.B.4.d. Hétérogénéité du blanc

Nous appelons gradient de luminance du blanc g. la pente moyenne de la luminance
du blanc le long de 1’image, mesurée en dehors des zones saturées. Nous appelons écart de
luminance d; 1’amplitude de la variation de la luminance du blanc ramenée a la largeur du
symbole : d;=Txge.

Pour mesurer ge, nous calculons la luminance moyenne sur une fenétre de taille 16x16
prises dans du blanc aux quatre coins de I’image. g. est estimé par la plus grande pente calcu-
1ée entre ces quatre mesures de blanc prises deux a deux.

La recherche de contour utilisée est basée sur des discontinuités locales de la lumi-
nance. Si le blanc est hétérogeéne autour du symbole, cela n’affecte pas la détection ou la loca-
lisation tant que le contraste reste suffisant sur toute la surface du symbole.

S’il y a une forte hétérogénéité du blanc, des erreurs de lecture peuvent se produire. Ce
sera le cas si deux cellules de valeur différentes ont des luminances semblables, ou bien si
deux cellules de valeur identiques ont des luminances de part et d’autre du seuil.

1V.B.4.e. Distorsions projectives

Les distorsions projectives font qu’un symbole apparait déformé sur I’image s’il n’est
pas présenté face a la caméra.

Nous appelons angle d’incidence, noté i, ’angle que fait ’axe optique de la caméra
avec le plan du support du symbole (figure IV-8). En augmentant 1’angle d’incidence, nous
augmentons la distorsion projective. Cet angle est mesuré lors de la prise de vue. La caméra
étant fixe, nous faisons varier 1’orientation du support.

axe optique
[

o

Surface du symbole

FIG. IV-8 - angle d’incidence de la prise de vue

Les distorsions projectives se traduisent par une déformation du symbole carré en un
quadrilatére quelconque. Si la forme du quadrilateére est trop différente du parallélogramme
bati sur le motif en L, le coin d’horloge ne sera probablement pas détecté, causant une erreur
de localisation.
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1V.B.4.f. Distorsions optiques

Si les distorsions optiques sont importantes au point de courber les contours du motif
en L, le motif risque de ne pas étre détecté (en fonction du seuil de rectitude utilisé).

Indépendamment de ce probléme, la lecture ne fonctionne plus deés que la fleche de la
courbure est de I’ordre de la période spatiale. Dans ce cas, la grille d’échantillonnage n’est
plus alignée avec celle, courbe, de la matrice du symbole.

1V.B.4.g. Focalisation

Nous définissons la défocalisation f; comme étant 1’épaisseur moyenne des contours
entre cellules. Pour une image nette, cette valeur vaut 1.

Pour estimer cette valeur, nous définissons un intervalle de luminances appelé zone de
transition. Nous avons fixé cet intervalle a [Lm+Y4DL;Lm+%DL] (cet intervalle a comme lar-
geur la moitié de I’amplitude des luminances du symbole et est centré sur leurs valeurs
moyennes).

Dans un profil pris sur le signal d’horloge, f; est estimé par le nombre de pixels ayant
une luminance dans la zone de transition divisé par le nombre de transition (f+1).

Une défocalisation de I’image provoque les phénomenes suivants.

Les contours qui devraient étre étroits sont répartis sur plusieurs pixels, et la transition
de luminance sur le pixel est atténuée. Certains contours ne sont pas détectés.

Les caractéristiques de textures sont modifiées : réduction du nombre de contours, mo-
dification de leurs propriétés, modification de la répartition des luminances.

La détection de coin est aussi rendue plus incertaine. Elle peut ne pas détecter le coin
d’horloge, ou le détecter avec une erreur de localisation.

Le flou peut donc entrainer un échec de la détection de lignes ou de la validation de
texture.

1V.B.4.h. Objets perturbateurs

Une tache sur I’image (présente sur le capteur ou sur le support du symbole) peut pro-
voquer une erreur de lecture sur une cellule. Mais sur la zone d’horloge, c’est 1’identification
de la fréquence qui peut échouer.

Si la zone vide n’est pas respectée (tache ou objets proches du motif en L), alors des
lignes peuvent apparaitre a proximité ou au contact du motif en L et empécher sa détection.

IV.B.5. Limites de la méthode

Nous présentons ci-apres divers tests réalisés afin de valider la méthode et déterminer
ses limites. Nous utilisons des images de symboles, pour lesquels nous faisons varier un ou
plusieurs des ¢éléments vus ci-dessus (taille, période, netteté...). Pour chaque image, le résultat
obtenu est soit un échec (symbole non détecté ou non lu), soit un succes, avec sur tous les cas
présentés une erreur de lecture de moins de 1,5 % (sur cinq images uniquement).

Nous indiquons pour chaque série de test les résultats de lecture obtenus pour un cer-
tain nombre de conditions que nous allons d’abord quantifier ; nous interprétons les résultats
au § IV.IV.B.IV.
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1V.B.5.a. Variation de la période spatiale (symbole isolé,
fréquence 21)

Dans les images IV-9A a IV-9I, le symbole S31, de fréquence propre /=21, est seul dans
l'image et bien contrasté. Nous faisons varier la taille et la période spatiale du symbole en fai-
sant varier la distance de la caméra au symbole.

F1G. IV-9A - t=9,1 px, FIG. IV-9B - t=7,5 px, FIG. IV-9C - t=6,3 px, F1G. IV-9D - t=5,4 px,
T=191 px T=158 px T=132 px T=113 px

F1G. IV-9E - t=3,7 px, F1G. IV-9F - t=3,0 px, F1G. IV-9G - t=2,1 px, F1G. IV-9H - t=2,5 px,
T=78 px T=63 px T=52 px T=46 px

B

F1G. IV-9I - t=0,86 px,
T=40 px

FIG. IV-9 - images du symbole S3; de fréquence propre =21 a période spatiale t et taille T variable (série
BAN31a2l)

Le symbole est trouvé et lu pour les images IV-9A a IV-9F. La détection échoue pour
les images IV-9G a IV-91.

1V.B.5.b. Variation de la période spatiale (symbole non isolé,
fréquence 21)

Dans les images [V-10A a IV-10I, le symbole S31, de fréquence propre /=21, est placé
dans une scéne contenant d’autres éléments.
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e e ¥

FIG. IV-10A - t=7,5 px, FIG. IV-10B - t=6,4 px, FIG. IV-10C - t=5,5 px, F1G. IV-10D - t=4,8 px,
T=158 px T=134 px T=116 px T=101 px
(image ban31q21)

V. N

F1G. IV-10F - t=3,0 px, FIG. IV-10G - t=2,52 px,  FIG. IV-10H - t=2,19 px,
T=82 px T=63 px T=53 px T=46 px

F1G. IV-10I - t=0,95 px,
T=20 px

FIG. IV-10 - images du symbole S31, non isolé, de fréquence propre f=21 a période spatiale t et taille T
variable (série BAN31r21)

Le symbole est trouvé et lu pour les images [IV-10A a IV-10F. La détection échoue
pour les images IV-10G a IV-10L

1V.B.5.c. Variation de la période spatiale (symbole non isolé,
fréquence 43)

Dans les images I[V-11A a IV-11F, le symbole S32, de fréquence propre /=43, est placé
dans une scéne contenant d’autres ¢léments.
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FIG. IV-11A - t=4,0 px, FIG. IV-11B - t=3,1 px, FIG. IV-11C - t=2,7 pX, F1G. IV-11D - t=2,4 px,
T=172 px T=133 px T=115 px T=102 px

FIG. IV-11E - t=1,8 px, FIG. IV-11F - t=1,5 px,
T=79 px T=63 px

FIG. IV-11 - images du symbole S3 , non isolé, de fréquence propre f=43 a période spatiale t et taille T
variable (BAN32a43)

Le symbole est trouvé et lu pour les images IV-11A a IV-11B. La détection échoue
pour les images I[V-11C a IV-11F.

1V.B.5.d. Variation du contraste

Dans les images [V-12A a IV-12E, le symbole S33, de fréquence propre /=11, est isolé.
La période spatiale et la taille sont constantes a =13,1 et 7=144. Le contraste diminue (du
plus contrasté au moins contrasté). Les courbes de la figure IV-13 montrent comment nous
avons fait varier contraste et luminance moyenne pour obtenir les images tests. Nous avons
gardé un rapport signal-sur-bruit constant.

FIG. IV-12A - ¢=71 %, FIG. IV-12B - ¢=49 %, FIG. IV-12C - ¢=32 %, FIG. IV-12D - ¢c=18 %,
L =200 L =150 L =100 L =50
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FIG. IV-12E - ¢=9 %,
L =25

FIG. IV-12 - images du symbole Ss; de fréquence propre f=11, de période spatiale t=13,1 et taille
T=144, avec contraste variable (série HAN33all)

Luminance et contraste

250

200

150 T

100 T

Luminances

50 T

a b c Mesures d e

FI1G. IV-13 - variation des contraste et luminance

Le symbole est trouvé et lu pour les images IV-12A a IV-12D. La détection échoue
pour I’image IV-12E.

1V.B.5.e. Variation du contraste a niveau de bruit constant

Dans les images [V-14A a IV-141, le symbole S31, de fréquence propre /=21, est placé
dans une scene avec d’autres ¢léments. La période spatiale et la taille sont constantes a =3,9
et 7=81. Les courbes de la figure IV-15 montrent comment nous avons fait varier contraste et
luminance pour obtenir les images tests (du plus clair au plus sombre, avec un contraste
maximum entre les deux). L’amplitude du bruit reste constante, le rapport signal-sur-bruit
évolue comme le contraste.
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FIG. IV-14A - [ =93 %,  FIG.IV-14B- [ =89 %,  FIG.IV-14C- [ =84 %,  FIG.IV-14D - [ =75 %,
c=28 % c=40 % c=52% c=68 %

FIG. IV-14E - [ =68 %,  FIG.IV-14F - [ =61 %,  FIG. IV-14G - [ =48 %,  FIG.IV-14H - [ =39 %,
c=76 % c=84 % c=79% c=64 %

FIG. IV-141 - [ =25 %, FIG. IV-14] - [ =20 %,
c=40 % c=32%

FIG. IV-14 - images du symbole Sz, de fréquence propre f=21, de période spatiale t=3,9 et taille T=81,
avec luminance et contraste variables (série CAN31a2l)
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Luminance et contraste EDN—GH

200

150 +

Luminances

100 -+

50 A

Mesures

FIG. IV-15 - variation des contraste et luminance

Le symbole est trouvé et lu pour les images IV-14C a IV-14H. La détection échoue
pour les images [V-14A, IV-14B, IV-141 et [V-14].

1V.B.5.f. Variation du bruit a contraste constant

Dans les images [V-16A a IV-16H, le symbole S33, de fréquence propre /=11, est isolé.
La période spatiale et la taille sont constantes a /=11,5 et 7=127 ; le rapport signal sur bruit
diminue.

FIG. IV-16A - s=1,16, FIG. IV-16B - s=1,26, FI1G. IV-16C - s=1,37, FIG. IV-16D - s=1,48,
b=26,0 b=225 b=20,0 b=175

F1G. IV-16E - s=2,34, F1G. IV-16F - s=2,79, b=8 F1G. IV-16G - s=3,99, FIG. IV-16H - s=5,08,
b=10,5 b=55 b=41

FIG. IV-16 - images symbole S3; isolé, de fréquence propre f=11, de période spatiale t=11,5 et taille T=127,
avec variation du bruit (série GAN33all)
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Le symbole est trouvé et lu pour les images IV-16A a IV-16D. La détection échoue
pour les images IV-16E a IV-16H.

1V.B.5.g. Variation de I’homogénéité de la luminance du blanc

Dans les images IV-17A a IV-17H, le symbole S33, de fréquence propre /=11, est isolé.
La période spatiale et la taille sont respectivement de =10,2 et 7=114 pour les images [V-17A
a IV-17E et de =15,1 et T=166 pour les images IV-17F a IV-17H L’éclairage est non homo-
geéne sur la sceéne, et présente un gradient dont la valeur augmente (excepté entre IV-17E et
IV-17F).

FIG. IV-17A - FIG. IV-17B - FIG. IV-17C - FIG. IV-17D -
2.=0,09 px!, dz=10 2.=0,14 px', dr=16 2.=0,28 px!, dr=32 2.=0,48 px!, dr=55

FIG. IV-17E - FI1G. IV-17F - FI1G. IV-17G - FI1G. IV-17H -
2.=0,76 px!, dr=87 2.=0,64 px', dr=73 2.=0,71 px', dr=81 g.=1,15px!, dr=131

FIG. IV-17 - images du symbole S3; de fréquence propre f=11, avec variation du gradient de I’éclairage (série
FAN33kl1)

Le symbole est trouvé et lu pour les images [V-17A a IV-17G. La détection échoue
pour I’image IV-17H.

1V.B.5.h. Variation de la distorsion projective

Dans les images IV-18A a IV-18G, le symbole S31, de fréquence propre /=21, est placé
dans une scene avec d’autres éléments. La période spatiale et la taille sont constantes a /=3,8
et 7=80.
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-.\\‘.\\.\‘}-
FIG. IV-18E - i=14° FIG. IV-18F - i=25° FIG. IV-18G - i=30°
FIG. IV-18 - images du symbole S3; de fréquence propre =21, de période spatiale t=3,8 et taille T=80,
avec distorsion projective variable (série EAN3la2l)
Le symbole est trouvé et lu pour les images IV-18A a IV-18F. La détection échoue
pour I’image IV-18G.

1V.B.5.i. Variation de la focalisation

Dans les images [V-19A a IV-19E, le symbole S31, de fréquence propre /=21, est placé
dans une scéne avec d’autres €éléments. La période spatiale et la taille sont constantes a =3,8
et 7=80. La focalisation diminue (du plus net au plus flou).

U ' i e A
il

it
111"'

FIG. IV-19A - fi=1,0 px FIG. IV-19B - fi=1,2 px FIG. IV-19C - fi=1,3 px FIG. IV-19D - fi=1,4 px
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FIG. IV-19E - fi=2,6 px

FIG. IV-19 - images du symbole S3; de fréquence propre =21, de période spatiale t=3,8 et taille T=80,
avec focalisation variable (série DAN31a2l)

Le symbole est trouvé et lu pour les images IV-19A a IV-19C. La détection échoue
pour les images [V-19D et I[V-19E.

1V.B.5.j. Interprétations des résultats

Les tests menés sur divers types d’image, avec différents types d’éléments perturba-
teurs mettent en évidence les conditions dans lesquelles fonctionne la méthode. Dans ces tests,
nous avons fait varier isolément ou en groupes réduits les facteurs de bruit, contraste, homo-
généité du blanc, focalisation, distorsions, période spatiale.

Nous allons étudier comment ces facteurs sont liés entre eux et I’efficacité de la mé-
thode lorsqu’ils varient simultanément.

Nous voyons que dans de bonnes conditions d’acquisition d’image, la méthode est li-
mitée aux périodes spatiales supérieures a 3 pixels. Si la période spatiale est plus faible, alors
la distance entre les contours des cellules est inférieure a la taille du masque qui permet
d’établir la carte de contours. La largeur de la zone d’horloge devient trop étroite pour pouvoir
identifier la fréquence. Le contraste dans le symbole diminue, ce qui diminue le rapport si-
gnal-sur-bruit.

A faible période spatiale, la distance entre les pixels de contours du symbole diminue,
ce qui augmente la valeur de critére de proximité dans 1’analyse de texture. Ce critére est un
critére d’exclusion qui repose sur le fait que dans un symbole, les contours sont relativement
¢loignés les uns des autres.

Des méthodes qui corrige 1’hétérogénéité du blanc existent, en se basant sur une con-
naissance de la répartition du blanc, soit par calibration dans une phase préalable, soit par es-
timation du champ de luminance du blanc, soit par modélisation. Ces méthodes seraient assez
délicates a mettre en ceuvre, et relativement inutiles car nous avons vu que notre méthode est
relativement peu sensible au contraste et a I’homogénéité du blanc. Elle est par contre assez
sensible au bruit.

La détection de ligne est basée sur la discontinuité locale de la luminance. L’amplitude
de ces discontinuités ne doit pas nécessairement étre trop élevée ni constante sur 1’ensemble
du symbole. Ceci explique que la méthode soit peu sensible au contraste et a I’hétérogénéité
de I’éclairage. L’amplitude des contours doit cependant étre supérieure aux seuils utilisés lors
du calcul des cartes de contours. Contrairement a la détection de lignes qui n’en utilise pas,
I’analyse de texture se fait a partir d’une carte de contours seuillés.

La composition de ligne se base sur la direction des contours. Lorsque le rapport si-
gnal-sur-bruit dans I’image est faible, ’estimation de cette direction peut étre faussée, et en-
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trainer des ruptures dans les chaines. Ces ruptures sont corrigées par 1’étape de restauration,
mais si le bruit est trop important, les lignes restent fragmentées, et la détection du symbole
échoue.

Le contraste et le rapport signal-sur-bruit sont liés. Si on considere I’amplitude du bruit
constante dans le systéme d’acquisition d’image, plus le contraste est faible et plus le rapport
signal-sur-bruit est faible.

L’effet de la distorsion, optique ou projective, dépend de la période spatiale. Nous
avons vu que ces distorsions n’entrainent des erreurs de localisation ou de lecture que si la
distance entre le symbole supposé et le symbole dans 1’image est de 1’ordre de la période spa-
tiale. Une déformation notable du symbole due a une distorsion aura peu d’effet si la période
spatiale est ¢levée.

Les optiques utilisées durant les mesures n’ont pas entrainé de déformations notables,
quelle que soit la distance au symbole. L’effet des distorsions optiques est négligeable dans le
cadre de notre application.

Nous avons pu par contre mettre en évidence les distorsions projectives et leur effet
sur le processus.

L’expérience indique qu’un angle de 25° sur un symbole de période spatiale de 3,8 px,
proche de la limite minimale, permet encore de trouver et de lire le symbole. Cependant, la
distance entre le symbole supposé et le symbole dans I’image ne dépend pas uniquement de
I’angle d’incidence, mais aussi de la fagon dont les axes du symbole se situent par rapport a
I’axe optique. En particulier, un axe du symbole orthogonal a I’axe optique subit peu de dis-
torsion projective.

La méthode est relativement sensible au flou qui cause des erreurs de détection, de lo-
calisation et d’analyse de texture. En ce qui concerne la détection, les effets du flou dépendent
du contraste. Le flou a pour effet de réduire la détection des contours. Si le contraste est faible,
les contours ont déja une amplitude faible, et les effets du flou sont aggravés.

Nous avons donc pu cerner les conditions qui permettent a la méthode de fonctionner.
L’utilisation de la méthode est prévue sur un dispositif qui lit les codes présentés devant
I’objectif. Il est prévu que ce dispositif soit muni de sa propre source lumineuse, afin de ne pas
étre dépendant de I’éclairage ambiant.

Nous avons donc la possibilité de choisir I’optique et le type d’éclairage adapté aux
conditions de fonctionnement de la méthode. En choisissant un fort éclairage, méme hétéro-
gene, le bruit dans I’image est réduit, ce qui met 1’application dans le champ de fonctionne-
ment de la méthode.
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IV.C.Temps d’exécution

IV.C.1. Mesures détaillées de durées

Le programme a été codé selon les principes suivants :

e Lisibilité : le fonctionnement des procédures doit se comprendre en lisant le pro-
gramme, afin de permettre une maintenance et une reprise par d’autres programmeurs. Un
code lisible est en outre plus facilement vérifiable et donc potentiellement moins porteur
d’erreurs.

e Rapidité d’écriture : on privilégie 1’utilisation de procédures déja écrites et donc dé-
ja testées et validées. Ceci est facilité par une programmation modulaire ou les calculs des
différentes étapes sont séparés les uns des autres.

e Robustesse vis-a-vis des erreurs : vérification a ’entrée des procédures que les pa-
rametres regus sont conformes aux spécifications (pointeurs et diviseurs non nuls, index de
tableau dans les intervalles autorisés...), afin de détecter au plus tot les erreurs du programme.
Ceci permet a la fois de localiser les erreurs dans le processus et d’éviter par propagation
d’erreurs non-récupérables le blocage du programme, voire du systéme d’exploitation.

Ces principes, utiles en phase de développement de logiciel, ne sont pas toujours com-
patibles avec une optimisation en quantité de calculs (et donc en vitesse). Des simplifications
et des optimisations du code sont donc possibles afin d’obtenir une réduction sensible de la
quantité de calculs.

Nous avons mesuré les temps d’exécution des différentes étapes du processus. Ces
mesures permettent de constater quelles sont les étapes les plus limitatives en terme de vitesse
d’exécution.

La figure IV-20 représente les durées d’exécution de chaque procédure et sous procé-
dure du programme. Elles sont identifiées par des abréviations entres parentheses. Les durées
ont €t¢ obtenues avec I’image de la figure IV-10B (image ban31qg21) et la version du logiciel
d’octobre 1997.
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Recherche et Tecture (R&L)
6,69 (100 %)

Recherche et restauration de lignes (RRL)
5,21 (77,88 %)

Cartes de contour (ccCl)
0,60 (8,97 %)
|
| |

Gradient (Gr) Laplacien (La)
0,18 (2,69 %) 0,42 (6,28 %)

Amincissement (Am)
0,86 (12,86 %)

Chainage (ch)
0,40 (5,98 %)

composition de lignes (Co)
0,18 (2,69 %)

Restauration (Re)
3,17 (47,38 %)
|
| |

Jonction (Jo) unification (un)
2,81 (42,00 %) 0,36 (5,38 %)

Analyse de Tlignes et recherche de symbole (A1Rs)
0,95 (14,20 %)

Analyse de Tlignes (AL)
0,37 (5,53 %)

Analyse de texture (AT)
0,58 (8,67 %)
|
[ |

Carte de contours (CCx) Carte de vraissemblance (CV)
0,43 (6,43 %) 0,15 (2,24 %)

Lecture (Tec)
0,53 (7,92 %)

Identification des deux fréquences (IDf)
0,44 (6,58 %)

Echantillonnage (Ech)
0,09 (1,35 %)

calcul de 1a grille (gr) Lecture des luminances (lum) Evaluation des cellules (EQ)
0,02 (0,30 %) 0,04 (0,60 %) 0,03 (0,45 %)

FIG. IV-20 - durée des procédures et sous procédures (en secondes)
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La figure IV-21 représente la répartition des durées d’exécution. Les secteurs séparés
du reste représentent I’ensemble des procédures de recherche et de restauration de ligne (RRL,
qui fait 77,88 % de la durée totale).

ccl
Tec %

8%
ATRs Am
14% 13%

Co

2 3
NS ch
Jo 75

41

FIG. IV-21 - répartition des durées des procédures et sous procédures

un
5%

Nous pouvons voir en premicre approche que la plupart du temps de calcul est con-
sommée par la recherche et la restauration de lignes (RRL), et en particulier cette dernicre (Re)
qui dure pres de la moiti¢ du temps total. Le traitement des lignes (Co et Re) dure 3,72 s
(56 %).

Viennent ensuite les traitements de contours qui représentent globalement (recherche
de lignes et analyse de texture : CC1, Am, Ch, CCx) 2,29 s (34 %). La lecture (1ec) prend 0,53 s
(8 %) et les cartes de texture (cv) 0,15 s (2 %).

Cependant, ces comparaisons doivent étre faites avec prudence, car les différentes pro-
cédures ont des durées variables en fonction du type d’image et de symbole lu. Nous allons
étudier quels sont les facteurs qui déterminent la quantité de calculs.

IV.C.2. Complexité de la méthode

La complexité est la fagon dont la quantité de calculs varie en fonction des données a
traiter. Le temps d’exécution est directement li¢ a la quantité de calculs. Nous avons identifié
les parameétres qui influent de maniére notable sur la quantité de calculs.

e La taille, en pixels, du support de I’image (la matrice de pixels). Soit N cette valeur.
Si la matrice n’est pas carrée, on considére N comme la racine carrée du nombre de pixels
total de la matrice. De ce parameétre dépend la surface de la matrice : N2

e La densité de contours en dehors du symbole, c., qui représente le nombre de pixels
de contour par unité de surface. On en déduit la quantité de contours Co=c.N>.

e La densité de lignes en dehors du symbole, /., qui représente le nombre de lignes par
unité de surface. On en déduit la quantité de lignes L.=[.N>.

e La fréquence propre du symbole f.
e Le rapport de taille entre le symbole et ’'image K= % (Kre]0;1]).

Ce, €t lo, dépendent de la texture de I’environnement, et nous les considérerons comme
des constantes liées au domaine d’utilisation de 1’application.
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Lorsqu’un symbole est présent dans 1’image, il contient une certaine quantit¢ de con-
tours et de lignes que nous allons évaluer.

La quantité de contours Cs dans un symbole varie en fonction de 1’agencement (aléa-
toire) des cellules, et on 1’évalue par une fraction statistiquement constante (Kc) du nombre de
contours du quadrillage de la matrice, c’est a dire la somme des longueurs des lignes et co-
lonnes du quadrillage de sa matrice : C=K2T(f+1)=2KcNK7(f+1).

La quantité de lignes Ls; dans un symbole varie et est évaluée de la méme maniére par
une fraction K; du nombre de segments du quadrillage de la matrice : L~=K;2f(f+1).

La quantité totale de contours et de lignes se déterminent par la somme de la quantité
de contour dans la surface occupée par I’environnement (I’image sans le symbole, d’aire
N?-T?) et des contours du symbole. Nous procédons de la méme fagon pour les lignes.

C = co N*-T2)+Cs = co N>-T) 2K T(f+1) = ceN*(1-K )+ 2K eNK1(f+1) (IV-3)
L = I(N*-T?)+ L = Lo(N>-T)+K2A(fF1) = LN*(1-K2)+K 2+ 1) (IV-4)

Nous allons faire varier les parameétres N et f individuellement. Pour estimer la crois-
sance de la quantité de calcul, nous étudions les équivalences de cette fonction lorsque ce pa-
rametre tend vers ses valeurs limites (N—+oo, f—>+00).

Nous rappelons que deux fonctions f(x) et g(x) sont équivalentes lorsque x tend vers
. . . . f(x

une limite L (finie ou non) si et seulement si %—H—L—)l .
g(x

Nous notons par le signe ~ deux fonctions équivalentes entre elles a une constante
multiplicative pres.

(f)~g)., < {aKL ok SO e
v g(x)

1} (IV-5)

Des équations IV-3 et IV-4 nous pouvons déduire :

(C(N) - NZ)N%M > (L(N) - N2)Na+oo’ (C(f) - f)f'—>+oo’ (L(f) - fz)f'—>+oo (IV_6)

Les procédures n’effectuant pas les mémes taches, les quantités de calculs a effectuer
ne dépendent pas des mémes facteurs et ne croissent pas de la méme manicre. Nous allons
passer en revue les différents types de procédure du programme et indiquer la facon dont le
temps de calcul croit en fonction de ces facteurs.

1V.C.2.a. Recherche et restauration de lignes

Les quantités de calcul des procédures détection de contours par convolution croissent
de maniére proportionnelle au nombre de pixels N2. Les procédures de recherche de lignes a
partir des cartes de contours croissent de mani€re proportionnelle au nombre de contours C.

Les fonctions de restauration et analyse de lignes cherchant a apparier des lignes entre
elles, la quantité de calcul est proportionnelle au carré du nombre de lignes (L?).

Etant donné les équations IV-6, nous pouvons écrire (L(N P~N 4) o Nous pou-

N—

vons en déduire que cette croissance est dominante par rapport a N* ou C.
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Chapitre IV : Mise en ceuvre et résultats

Si N ou f croit, la quantité de calculs de la recherche et la restauration de ligne croit
donc comme respectivement N* et f*.

1IV.C.2.b. Analyse de texture

En supposant que la taille du texel # reste constante, nous appelons # la taille de
I’image en texels (n = J% ).

La quantit¢ de calcul de I’évaluation d’une carte de texture est proportionnelle au
nombre de texels n% La texture n’est évaluée que pour I’intérieur du symbole. Soit g, la quan-
tité de calculs a effectuer ; nous avons (qX(N )~ K;*n*~ K;>N 2)%—:& .

Les analyses de textures se font & plusieurs échelles, décalées d’un facteur 2. A chaque
¢échelle, nous doublons la taille du texel équivalent. le nombre de changement d’échelles est
limité par la taille du symbole 7.

L’échelle la plus petite possible H est telle que la taille du texel équivalent atteint celle
du symbole. Soit ny le niveau d’échelle correspondant (H=2""). Le texel équivalent est de
taille 2™ .

2" t, = T <> ny= Loga(T/tx) = Log2(KrN/tx) = Loga(Km) (IV-7)

Le nombre d’échelles utilisées ne.c, est entier et vaut, en comptant 1’échelle 1 :
E(Log2(Km))+1.
T 128
Par exemple, pour 7=K7N=128 pX, t=8 pX, K,n= - =? =16, Les analyses pos-
sibles le sont avec des texels équivalents de taille 8 px, 16 px, 32 px, 64 px et 128 px. Cela
fait donc 5 changements d’échelles (Log2(16)+1).

A chaque changement d’échelle, la taille du texel équivalent double, ce qui divise par
quatre le nombre de texels équivalents du symbole, et donc le temps de calcul. Le temps de
calcul cumulé est donc la somme des termes d’une suite géométrique de raison %, dont le
nombre de terme est connu. Soit O« la quantité totale de calculs :

bl — V" o (KN
0= &g %qx(l—%E(Lg( ) J )
=0 ch Y

Q)c(]\,)Nq,v(]v)~[<T]V2 (IV-9)
Si N croit, la quantité de calcul sur cette partie du programme croit comme N

IV.C.2.c. Lecture

La quantité de calculs de I’identification des fréquences est proportionnelle au nombre
de profils a analyser (7) et a la longueur de chaque profil (7) soit & 7=N?K7>.

La quantité de calculs de I’échantillonnage des luminances est proportionnelle a la sur-
face du symbole T>=N*K7*.

La quantité de calculs de I’évaluation de la grille d’échantillonnage et des valeurs des
cellules est proportionnelle au nombre de cellules f>.
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Si N ou f croissent, la quantité de calcul sur cette partie du programme croit donc res-
pectivement comme N? ou f2.

1V.C.2.d. Ensemble du programme

Nous avons déterminé la quantité de calcul que nécessite 1’algorithme a partir de don-
nées liées a ’image et au symbole.

En mesurant et en étudiant les durées individuelles des procédures, nous avons pu dé-
terminer les coefficients de proportionnalité entre les durées de traitement et les parameétres
dont elles dépendent (N, f...).

Nous pouvons donc, pour des images aux caractéristiques connues, prévoir les durées
d’exécution et comparer avec les durées réelles mesurées lors de I’exécution du programme.

Nous avons fait cette comparaison pour la série d’images BAN31a21 et BAN31r21
(figure IV-9 et IV-10).

Dans la série BAN31r21, le paramétre K7 seul varie. Nous utilisons les images [V-10A
a IV-10D qui ont le méme environnement, dont les densités de contours et densité de ligne
sont celles de I’image ban31q21 utilisée comme référence (IV-10B). Les courbes obtenues
sont présentées figure [V-22.

8_-
[ D\D\D\;
6_-
54
a4
34
24
14

0 . . . . |
0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65

Ky

Durées(s)

¢ Durée mesurée

—O— Durée calculée

FIG. IV-22 - comparaison des durées d’exécution : théorique et réelle (série BAN31r21)

Dans la série BAN31a2l, le symbole est isol¢, et nous avons donc utilis¢ les para-
meétres adéquats de densité de contours et de densité de ligne (/. de valeur zéro et c. de valeur
faible, de I’ordre du dixiéme de sa valeur dans la série BAN31r21). Les courbes obtenues sont
présentées figure [V-23.
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8 —_
7T o °
14
6+ D,G/B/D/D/D
= 5T
° 4+ ®
e
g 37
27 - -
¢ Durée mesurée
L —0O— Durée calculée
0 + + + + + |
0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80
Kr

FIG. IV-23 - comparaison des durées d’exécution : théorique et réelle (série BAN31a2l)

Les figures IV-22 et IV-23 indiquent que les mod¢les de complexité sont tout a fait sa-
tisfaisants. Si les durées mesurées et les durées estimées montrent parfois une petite diffé-
rence, les tendances sont par contre identiques.

IV.C.3. Mesures de durées sur d’autres machines

Les mesures de durées présentées jusqu’ici ont été faites avec un processeur Pentium
100 MHz.

Nous avons effectué¢ des mesures de durées sur diverses images avec un processeur
MMX 200, et avons obtenu un gain en temps de calcul de facteur 1,37 a 2,15. Nous obtenions
en effet en 3 a 5 secondes, ce que nous obtenions en 5 a 7 secondes avec le Pentium 100 MHz.

Pentium 100

11 -

1071 2,15 178
9 +

g4

[ x

6 x

e ] 1,37

4 4

3 +

24

14

0 t t t t t t

0 1 2 3 4 5 6
MMX 200

FIG. IV-24 - comparaison des durées d’exécution :Pentium 100 MHz et MMX 200

La figure IV-24 présente les mesures obtenues avec les deux processeurs, et les fac-
teurs de gains (extrémes et moyen).

IV.C.4. Extrapolation en fonction de la taille des images

Nous pouvons utiliser les résultats de cette étude de durées pour déterminer les durées
d’exécution lorsque la taille du support de I’image (V) augmente.
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En prenant les mémes symboles, environnements et processeur que pour 1’expérience
de I’'image ban31g21 (IV-10B), nous pouvons, pour f et Kr constants évaluer la durée
d’exécution en fonction de N. La courbe est présentée figure [V-25.

200 —+
180
128 __l —— Durée estimée |
120
100
80
60
40
20
0

Durée (s)

256 384 512 640 768 896
N

FIG. IV-25 - estimation de la durée d’exécution en fonction de N (N>256)
Une extrapolation au-dela donne une croissance bicarrée (pour N—+c0).

En effet, le traitement des lignes, qui représente la plus grande part du calcul croit
comme N* ou f*, c’est a dire respectivement le carré de la surface de I’image ou le carré du
nombre de cellules du symbole. Cette estimation peut-&tre considérée comme la borne supé-
rieure de la croissance de la quantité de calculs par rapport a la taille de I’image.

Viennent ensuite les traitements de contours et la lecture qui croissent comme la sur-
face de I’image, et les calculs de texture qui croissent comme N? et K7 (indépendants de f).

Si on utilise des opérateurs cablés pour réaliser certaines étapes ¢lémentaires telles que
la détection de contour, on pourra réduire la durée d’exécution totale. Si nous nous situons
dans un cas extréme ou nous avons une accélération d’un facteur 10° sur ces parties de
I’algorithme (Gr, La, CCx), nous pouvons faire une estimation de temps d’exécution pour le
programme implémenté de cette maniére (dite estimation cdablée) et la comparer avec les du-
rées établies précédemment (dites estimation non cablée). La figure IV-26 présente cette com-
paraison et indique la réduction (différence des durées) et le gain (différence des durées rap-
portée a I’estimation cablée) obtenus.

35 I I
30 Estimation cablée (s) ||
25 Estimation non cablée (s) | |
20 Réduction (s) |
TR S N R W Gain (%)
10

256 384 5%2 640 768 896

N

FIG. IV-26 - estimations cdblées et non cablées de la durée d’exécution (avec N croissant)
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Les réductions obtenues sont en proportion moins importantes lorsque N augmente.
Ceci est di au fait que ces réductions affectent les procédures de 1’algorithme qui croissent en
N2, alors que la croissance globale est en N*.

Si nous désirons faire fonctionner la méthode pour de grandes valeurs de N, le cablage
des opérateurs ¢lémentaires apportera un faible gain en temps d’exécution. C’est la partie du
programme dédiée a la restauration de lignes qui consomme la plus grande part de calcul et
qu’il faudra donc optimiser.

IV.D.Conclusion

Apres avoir présenté I’environnement de programmation, nous avons vu la facon dont
les parametres internes avaient été choisis, par groupe ou isolément, chacun ayant une impor-
tance plus ou moins grande dans la qualité du résultat.

La décomposition de la méthode en étapes critiques permet de mieux comprendre
comment les erreurs apparaissent et se propagent. Les caractéristiques de I’image qui vont
déterminer le champ d’application de la méthode sont la période spatiale, le contraste, le bruit,
I’hétérogénéité du blanc, les distorsions projectives, la netteté.

Ces caractéristiques se combinent, et interviennent a divers niveaux de la méthode
avec plus ou moins d’effets sur les résultats.

Les différentes étapes de la méthode consomment du temps de calcul de maniere tres
différentes. L’étape de détection de ligne, dont en particulier la restauration de ligne, repré-
sente une grande partie du temps de calcul. C’est aussi la partie dont la complexité indique
qu’elle est la plus sensible a la taille des images (en pixels).

Nous avons pu voir cependant que, si la quantité de calculs est inhérente a la méthode
et a son implémentation, la durée de traitement dépend aussi de la vitesse de calcul, qui peut-
étre réduite avec le développement technologique et ’arrivée de processeurs plus performants.
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Conclusion

Pendant cette étude, une partie du temps a été consacrée a une recherche bibliogra-
phique, et une partie au développement d’algorithmes et a leur programmation. De nombreux
articles de revues et de congres ont été analysés, avec comme objectif de trouver et de com-
prendre les méthodes en usage pour la solution de problémes similaires. La base bibliogra-
phique réalisée a permis d’offrir diverses approches possibles.

Les méthodes qui semblaient pouvoir apporter quelque chose, en particulier si cet inté-
rét était confirmé par plusieurs auteurs, ont été programmeées afin d’étudier leur efficacité. La
confrontation des méthodes entre elles et avec les résultats qu’elles délivraient a permis peu a
peu de constituer une méthode cohérente et compléte combinant plusieurs techniques : détec-
tion de contour par le laplacien, localisation de contour par le gradient, validation de détection
par analyse de texture.

Ces techniques ont pu couvrir tous les problémes majeurs qui se sont posés lors de
I’établissement des algorithmes de recherche et lecture de symbole.

La méthode adoptée suit dans son ensemble le schéma suivant :
e Détection de contours et assemblage de ces contours en chaines puis en lignes.

e Recherche de couples de lignes ayant les propriétés du motif en L du symbole en
utilisant les propriétés géométriques et les propriétés de texture de la zone délimi-
tée.

e Analyse du bord du symbole pour identifier sa fréquence propre.

e FEchantillonnage du symbole selon sa fréquence propre le long d’une grille établie &
partir des zones d’horloge.

11 est difficile de concevoir une méthode capable de rechercher et de lire les symboles
quelles que soient les conditions de présentation (incidence, période spatiale...) ou de qualité
d’image (netteté, contraste...), mais il est important de pouvoir déterminer les limites de la
méthode par rapport a ces conditions.

A P’intérieur de ces limites, la méthode fonctionne correctement et permet de trouver et
lire les symboles dans 1’image, avec parfois une erreur de lecture de I’ordre inférieure a 5 %.
Lorsqu’une limite est atteinte, elle 1’est par 1’'une ou ’autre partie du programme, entrainant
en général 1’échec du processus.

Nous pouvons mesurer partiellement les limites de la méthode en observant ses étapes
critiques, et éventuellement les modifier en intervenant sur une de ces étapes. Intervenir sur
cette étape signifie modifier ses parametres internes (seuils, coefficients de critéres) ou
quelques détails du principe de fonctionnement. En général, intervenir de cette fagon peut
permettre de repousser cette limite aux dépens d’une autre. Par exemple, augmenter la résis-
tance au bruit d’un détecteur de contours en modifiant son seuil de détection le rend moins
sensible aux faibles intensités.

113



Conclusion

La compréhension des limites et du point du processus ou elles sont atteintes est im-
portante si I’on veut envisager de les repousser. Lorsqu’une limite est atteinte pour des raisons
différentes simultanément par plusieurs composantes de la méthode, il devient difficile de la
repousser, car il faut intervenir sur chacun des composants.

Nous avons notamment observé les effets de la focalisation, du bruit, du contraste, des
distorsions, de la période spatiale et de I’hétérogénéité du blanc.

Focalisation : les étapes de détection de lignes, de coins et d’analyse de texture sont
basées sur les contours. Il est donc nécessaire de ne pas avoir une image trop floue.

Bruit : une image bruitée provoque du bruit sur la carte de contours et I’ensemble de
lignes. Jusqu’a un certain niveau, le bruit est sans effet dans les étapes ultérieures.
Le parametre qui limite la méthode est le rapport signal-sur-bruit, qui dépend du
contraste et de I’amplitude du bruit.

Contraste : si ’image est peu contrastée, le rapport signal-sur-bruit sera plus faible,
ce qui peut entrainer les problémes de détection de lignes évoqués plus haut. Un
faible contraste peut aussi entrainer des erreurs de lecture.

Distorsion : les distorsions peuvent déformer un symbole au point qu’il ne soit pas

détecté ou mal localisé, mais aussi déformer sa structure matricielle et la rendre non
lisible.

Période spatiale faible : pour plusieurs raisons (taille des texels, masques de con-
tours utilisés, méthode d’identification de fréquence, détection de coins...), la mé-
thode ne trouve et ne lit que les symboles de I’image dont la période spatiale est au-
dessus de 3 pixels.

Hétérogénéité du blanc : en fonction de la nature de la source lumineuse et des posi-
tions relatives de cette source, du support du symbole et du capteur, le blanc de
I’image présente une certaine hétérogénéité. Cette hétérogénéité n’est pas génante
pour la recherche de symbole, mais peut provoquer des erreurs de lecture.

Les points critiques de la méthode sont les éléments de I’algorithme qui atteignent les
limites de la méthode les premiers. Ces éléments doivent étre surveillés lors de I’étude du pro-
cessus, et éventuellement modifiés. Dans notre méthode, les deux points critiques sont les

suivants :

La détection de lignes qui conditionne la robustesse de la méthode vis-a-vis du bruit
et de la focalisation. Il semble difficile de repousser significativement les limites sur
ce point. Des améliorations futures consisteraient éventuellement a réaliser une re-
cherche de contours suivant plusieurs détecteurs de sensibilité¢ différente et de trou-
ver un moyen de construire les lignes a partir des réponses conjuguées de ces deux
détecteurs, en conservant la sensibilité de 1’un et la robustesse de 1’autre.

L’identification de la fréquence. C’est un probléme complexe si 1’on veut tenir
compte de tous les cas : localisation peu précise, irrégularité de la zone d’horloge
suite a une distorsion, bruit provoquant des transitions parasites. Du développement
peut encore étre fait sur ce sujet. Cependant, les méthodes que 1’on pourra dévelop-
per seront, plus que pour le reste, dépendantes des spécifications définitives du code
Data Matrix, notamment de la présence éventuelle de zones d’horloge a I’intérieur
du symbole, de I’existence de symboles non carrés ou de fréquences paires.
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Les principales causes d’échec peuvent cependant étre supprimées par des solutions
autres que logicielles, liées au dispositif de lecture et a son usage.

L’utilisation d’un objectif autofocus peut étre envisagée, afin de garantir d’avoir tou-
jours une image nette. Cette netteté peut aussi étre obtenue si I’on augmente la profondeur de
champ, ce qui peut-étre réalisé par la réduction de I’ouverture du diaphragme. En contrepartie,
ceci entraine un rapport signal-sur-bruit plus faible, et réduit la fréquence spatiale limite (no-
tons que la FTM d’un objectif est optimale pour une ouverture moyenne).

Le rapport signal-sur-bruit a son tour peut-&tre augmenté si nous augmentons
I’éclairement du support du symbole. Il est prévu que le dispositif de lecture dispose de sa
propre source lumineuse, dont la disposition et la puissance peuvent étre choisies pour obtenir
un éclairement homogene et un bon contraste dans la profondeur de champ de 1’objectif. Ces
¢léments définissent un intervalle de distance entre le lecteur et le symbole pour lequel le dis-
positif de lecture fonctionne correctement.

Tout ceci suppose que le symbole est lui méme correctement imprimé sur son support :
a la fois net et contrasté. Le contraste intrinséque du symbole sur son support dépend de la
qualité de I’impression (quantité¢ d’encre), mais aussi de la couleur du support.

Le logiciel réalisé permet d’exécuter I’ensemble du processus de recherche puis la lec-
ture de symbole. Afin de pouvoir analyser le traitement dans les cas limites cités ci-dessus,
I’utilisateur peut faire exécuter le processus pas a pas, en suivant chaque étape de la méthode.
I peut analyser les résultats intermédiaires et modifier les paramétres internes.

Ceci est possible car le logiciel a été congu de maniere modulaire, rendant les étapes
indépendantes. Cette modularité permet au programmeur de modifier I’enchainement des
taches, de remplacer des composantes, d’assurer une maintenance et une mise a jour plus sire
et plus rapide. La contrepartie est que le programme peut difficilement étre optimisé de ma-
niere globale, en particulier du point de vue de la rapidité d’exécution. Les optimisations du
code au niveau local n’ont pas été privilégiées non plus, car elles exigent une réécriture du
code sous une forme moins lisible, ce qui est une source d’erreurs de programmation.

Cette étude a permis de déterminer comment mettre en ceuvre un dispositif de re-
cherche et lecture de symbole Data Matrix, a partir des diverses techniques connues de traite-
ment d’image. Cependant, toutes les méthodes possibles n’ont pas été envisagées, ou n’ont
pas été completement exploitées. Parmi les méthodes susceptibles de compléter 1’étude pré-
sente, on peut évoquer le seuillage d’image selon la luminance, qui permettrait, lorsque le
contraste est suffisant, de la méme fagon que la méthode par la texture, d’apporter des infor-
mations sur la détection et localisation de symbole lorsque les autres méthodes échouent, no-
tamment dans des conditions de flou ou de bruit au-dela des limites de notre méthode.

Mais la suite logique de cette étude est de transposer le logiciel dans un dispositif de
lecture dédié a ce processus, apres avoir éventuellement reporté un certain nombre de charges
de calcul vers des couches cablées a la sortie du systeéme d’acquisition d’image (opérateurs de
gradient et laplacien notamment).
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Annexe A - Lexique

e Antiparalléle

Se dit de deux contours, ou lignes, parall¢les, ayant des sens différents (le sens d’un
contour est déterminé par convention a partir du sens de la transition de luminance).

e Carte (map)

Une carte est une fonction similaire a une image numérique contenant pour chaque
pixel un certain nombre de propriétés. Une carte de contours contient I’intensité et/ou la direc-
tion des contours. Une carte de contours binaires contient 1’absence ou la présence de contour
(obtenue par seuil par exemple).

e Chaine
Dans une image, une chaine est un groupe connexe de pixels de contour.
e Coin

Dans une image, un coin est un point d’une chaine ou celle-ci change brusquement de
direction, ou bien (selon les auteurs et les applications) est coupée par une autre chaine.

e Contour (edge)

Un contour est un endroit ou 1’image présente une discontinuité importante en lumi-
nance. L’amplitude de cette discontinuité est ’amplitude du contour. Un pixel de contour est
un pixel sur lequel I’image présente un contour.

e Image

Fonction de (3% dans (J, ou I’ensemble de départ (J* représente la projection d’une
scene, et ’ensemble d’arrivée (J la luminance en chaque point de la projection. Cette fonction
est en général restreinte a une surface du plan, généralement rectangulaire, appelée support de
[’image. Lorsqu’une image est numérique, c’est une fonction de MxN dans D ou M et N sont
des intervalles de B et D un intervalle de U (ensemble des rationnels).

e Ligne
Dans une image, une ligne est une chaine ou les pixels sont alignés.
e Propriété gage de contour

Propriétés que remplissent un point d’inflexion et son voisinage lorsqu’ils sont situés
sur un contour.

e Texel

Groupe de pixels de I’image qui sert de base aux caractérisations de texture.
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e Texture

La texture d’une image (ou d’une partie de 1’image) est un ensemble de caractéris-
tiques de I’image invariantes par translation d’une fenétre d’observation de taille donnée.
L’espace des textures est divisé en classes d’équivalence.

L’identification des textures se fait en utilisant des critéres permettant d’attribuer a
chaque zone telle ou telle classe de texture.
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Annexe B - Modélisation de la distorsion projective pour la lecture
de symbole

B.1. Présentation du modeéle

Selon le modéle sténopé, les distorsions projectives se modélisent par la projection de
I’espace (la scéne) a travers un diaphragme ponctuel sur un plan (plan image). Soient P cette
projection, P le plan de projection, O le diaphragme situé en dehors de P (O est le centre de
projection). Les points du plan parall¢le a P passant par O ne sont pas projetables, nous appe-
lons Po ce plan. Soient deux points de I’espace 4 et B hors de Po et leur projetés A" et B". On
munit 1’espace d’un repére orthonormé R de centre O, de directions &, gy et & telles que

& 1P . Soit zg I’abscisse sur (O, &) de P. On choisit & tel que zo=1, et la direction de & telle

—
que A'B’ et gy ne sont pas colinéaires (nous verrons la nécessité de cette contrainte plus
loin).

!

X X

!

Soit M| y| un point de I’espace n’appartenant pas a Poet M'| y'| I'image de M dans

z z'
la projection. Nous avons par définition :

!

X X
M|y |=P(M|y|)={M e(OM)etM' P} (B-1)
z' z

- — . . . . . — -

OM et OM’ sont colinéaires. Pour tout M, il existe un coefficient &k tel OM' =k OM .
Nous avons M’ € P, et donc z’ = z,. Ceci permet de calculer k =/ et de déterminer les
coordonnées de M'.

X x'=x%
OM|y|, OM' y’:yz% ,ethk=" (B-2)
z z'=1z,

B.2. Déformation d’un axe gradué
Afin d’¢tudier in fine la forme que prend un symbole lorsqu’il est projeté, on étudie la
déformation que subit I’axe gradué (A4, 4AB) .

xA xB
A et B ont les coordonnées suivantes : 4| y, | et Bl y, |, on prend le point M hors de

z z

A B

Po et variable sur (4B). Soit w I’abscisse de M sur (A4, AB) (c’est a dire tel que

AM =w AB). Pour cela, nous calculons les coordonnées de M’ par rapport a celles de 4’ et
de B'. Nous calculons les coordonnées suivantes (rappelons que zo=1) :
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ro__ X4 r _ X X _ X4
‘xA_zA XB_ZB Zp Z4
' 1 Ya ’ [ rpr| Y8 Y4 -3):
Ay, =2, B'|yy =2 |et A'B'| 2= —=2*| (B-3);
’ ’
z :1 z :1 O
A B

Xt wlxg —x,)

!

x=x,+wx, —x,) | ZA+WEZB_ZA))
' ' Y +Wy -y
My=y,+w(y,—y,)| k= et M| y' =4 5240 | (B4,
zZ,+w(zy; —z,) z,+wW(zy; —z,)

z=z,+wW(zy; —2z,) =1

X4+ wixg _xA)_x_A

zZ,+wWzy—2z,) 2z,
A(My yA+W(yB_yA)_y_A
zy+w(zy —z,) oz,

0

(B-5)

Nous pouvons écrire 1’équation B-4 car M n’appartient pas a Po (et donc z#0 et
z,+wWzy—z,)#0). Lors d’une projection comme celle-ci, il est évident que, puisque

—
Me(AB), alors M' e(A'B"), et de cette manicre 1’axe (A4, AB) a pour image |’axe
—
(A', A'B"). Nous allons cependant le démontrer en montrant qu’il existe un réel w' unique
— —
telque A’M'=w"A'B".
o1 . — . .
Utilisons la premiere coordonnée de A'M' pour calculer w' s’il existe :

xA+w(xB—xA)_x7A
xA+W(XB_xA)_x_A:WV(x_B_x_A)C>WV:ZA+W(ZB_ZA) ZA

Zytwzy—z,) zy

(B-6);

% Z4 Y Xa

Zp 2y
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X, +w(x,—x,) x,

z,+w(z,—2z,) 2z,
X Xa

!’

z z

B A

X
x4+ w(xg _xA)_f(ZA +w(z, _ZA))
4

[XB—XAJ(ZA +w(z, —ZA))

Zp 2y

_ X,Z,Zy +wz,zy(x5 —x,) —xAzB(zA +w(z, —ZA))
(XBZA —xAzB)(ZA +w(z, —ZA))
X, 2,25 FWZ, 25X —WZ,ZpX , — X, ZpZ , — X, Z,W(25 —2,)
(XBZA —xAzB)(zA + w(z, —ZA))
 WZZpXp = WZ,ZpX, — X Z,WZp + X, ZWZ,
) (xBZA _xAZB)(ZA +w(z, _ZA))
WZB(ZAXB —XAZB)
(XBZA —)CAZB)(ZA +w(z, —ZA))

Wz

B z,+wW(zy—2z,)

(B-7)

—
Nous pouvons écrire I’équation B-6 car 4'B' et 2; ne sont pas colinéaires. La compo-

sante en 5: de ce vecteur (’;—2 - j—j) est donc non nulle. Le calcul de w' avec la seconde coor-

— —> —>

donnée de A’'M’' donnerait le méme résultat. Nous avons donc bien 4A'M'=w' A'B’, et w

est I’abscisse de M’ sur (A', A'B').

!

Dans le cas ou (4B) est parallele a P, nous avons une perspective cavaliere, z4=zp et
—>
w'=w. Il n’y a pas de distorsion sur I’axe (A4',A'B").

Dans les autres cas, nous appelons I43 le pole de w' (I’abscisse du point d’intersection
entre (4B) et Po), et exprimons w' en fonction de Iyz et de w :
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4B -1
I, —-w
(B-8)

Lorsque le plan de ’objet est incliné par rapport au plan image, les droites supports
des bords du symbole convergent vers des points de fuite, et la taille des cellules dans I’image
varie selon une fraction rationnelle dont on peut déterminer les coefficients par la détermina-
tion du point de fuite.

Nous voyons que les fonctions w'(w) et w! (I ,,) sont des fractions rationnelles, et
que la limite de w' lorsque w tend vers I’infini est la valeur finie 1-I4g, qui est I’abscisse sur

—
I’axe (A’, A'B") du point de fuite de la droite (4B). On voit aussi que pour w donné, w’ tend
vers w lorsque I’on s’approche d’une projection cavaliére (z4-zs tend vers zéro, I4p tend vers
I’infini).

W(w)—22 511, et w! (1 ;) —2220 5 (B-9)

B.3. Effet de la distorsion sténopé sur un symbole

Les deux droites supports des limites du symbole sont paralléles, et ont donc comme
image deux droites convergeant vers leur point de fuite. L’image du symbole n’a donc pas la
forme d’un parallélogramme, ni a fortiori d’un carré.

Par contre, la connaissance des quatre coins du symbole permet de localiser les points
de fuite des droites supports, ce qui permet de reconstituer la grille support du symbole. Nous
allons le montrer ci-dessous, et I’illustrer avec la figure B-1.

A M pr Pf;

Mg'

FIG. B-1 - projection d’'un quadrilatere. Le point M a pour coordonnées (2f/3,f/3)
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Soit ABCD le symbole a lire et A'B'C'D’ son image. Le symbole ABCD a une fré-
quence £, les coordonnées d’un point du symbole s’expriment sous la forme du couple (numé-
ro de ligne, numéro de colonne), ou une ligne est parall¢le a (4D) et une colonne parall¢le a
(4B). On cherche M’ I’image du point M de coordonnées (i,j) dans le symbole. Pour cela, on
cherche par exemple la ligne i du symbole sur I’image.

Nous supposons que nous connaissons dans I’image la position du quadrilatére
A'B'C'D'. Les intersections de (A'B’) et (D'C’) d’une part et de (A'D') et (B'C’)
d’autre part permettent de déterminer la position des points de fuite que nous appelons respec-
tivement Pf; et Pf;.

D’apres I’équation B-9, 1’abscisse de Pf; sur (A4', A'B') vaut 1-I4p et ’abscisse de Pf;
sur (A', A'D") vaut 1-I4p. La ligne i est parallele aux bords du symbole et passe par le point

Mg(i,0) situé sur l’axe (A4,A4B) a labscisse w= %f En utilisant la formule de

I’équation B-8, connaissant I4p, on calcule w’, I’abscisse du point M," sur I’axe (A4', 4A'B’).
La droite (Pf, Mg') est I’'image de la ligne i.

A'Pf, A'Pf,
B :l-IAB @IABZI-W (B-IO)
AMg iy L — ’Mg A’B'l €D
A'B’ I I
( AB %F ( AB %f (B 1)
—_ —_ —_ (IAB

o Mg'= A'+A'B'/

(14 A

On appelle Md le point du symbole de coordonnées (i,f) et Md' son image. Md' se
trouve a ’intersection de (Pf,Mg') et (D'C’) et est donc connu. Le point M est sur ’axe

(Mg, MgMd) a I’abscisse /f et son image M' est sur I’axe (Mg', Mg'Md') a une abs-

cisse que I’on peut calculer avec la formule de I’équation B-8, en utilisant Zygusa.

Mg'Pf, Mg'Pf,
—= L= T, =1-—=2L_ (B-12
Mg'Md’ MgMd MgMd Mg'Md' ( )
Mg M ., Ty — -1
g _/ ( T mgma ") N Mg'M'=Mg'Md'/ (I T Mgma ) )

Mg'Md'

(IMMd A

(IMéMd A (B-13)

( N mgma )
MgMd - %f)

Pour le couple (7, j) donné de coordonnées du point M, nous avons donc pu déterminer
la position de I'image M’ de ce point par rapport aux coins du symbole image 4'B'C'D’ .
Nous sommes donc en mesure, si la position du symbole est connue, de déterminer la grille
d’échantillonnage a utiliser pour lire la valeur du symbole a partir de I’image.

o M'=Mg'+ Mg'Md’ l
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Annexe C - Détermination des matrices de calcul du gradient et du
laplacien

Nous avons vu dans le chapitre II quelques masques de convolution permettant de cal-
culer le gradient et le laplacien. Ces masques sont représentés par des matrices. Nous allons
étudier ici en détail la fagon dont nous obtenons ces matrices.

C.1. Calculs des matrices

On note g I’image a analyser. g est défini sur une grille de points repérée par les in-
dices (i, j).

Pour une plus grande clarté de I’exposé, on confondra la dérivée et son estimation.
On note V1’opérateur de gradient et V? I’opérateur de laplacien.

Vig= Zf + Z‘f

(D-1)

C.2. Gradient : dérivation du premier ordre

Soient fune fonction de (3, f la fonction f filtrée par un filtre passe-bas, of et J les
dérivées de fet f .

C.2.a.  Dérivation a deux pixels

JO=1E+D-70) poy)

C.2.b.  Dérivation a trois pixels

La dérivation a 3 pixels s’obtient en combinant une moyenne sur 2 pixels et la dériva-
tion a 2 pixels.

FO=fO+fG+D) 3
F@)=fi+D)-£0)
= fA+D+fi+2)-[fG)+ @i+ 1] (D-4)
= f(i+2)- £ (i)

Si on décale la matrice de convolution pour la centrer autour du point de calcul, on ob-
tient la matrice D-8 de la table D-1.
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C.l.c Matrices obtenues

Taille (pixels) Matrice Dérivation

1x2 (=1 Hou(0 -1 1) (D-5) — g(i+1)-g(i) (D-6)

D[

=g+ —-g@-1) (D-8)

1x3 (-1 0 1) (D-7) 24
&

TABLE D-1 - matrices de calcul du gradient

C.3. Laplacien : dérivation du second ordre

C.3.a.  Dérivation a deux pixels

A partir de I’équation D-2, nous écrivons :

>rg_ &, B,
P _@c(lﬂ) @C(Z)
=g(i+2)-gi+1)—[gi+1)-g@)] (D-9)
=g(i+2)-2g@(+1)+g(0)

. . . 28 .
Ceci peut s’exprimer par la matrice (1 -2 1). Le calcul de —‘(f meéne a la matrice

(1-21)". La somme de ces deux dérivations mene a la matrice suivante :
1
1 -4 1
1

C.3.b.  Dérivation a trois pixels

A partir de 1’équation D-8, nous écrivons :

>rg R, B
5_0}?(1—’_1) dc(l 1)

=g(i+2)—-g()—[g(}) - g =1)] (D-10)
=g(+2)-2g()+g(i-1)

Ceci peut s’exprimer par la matrice (1 0-2 0 1). Le calcul de % mene a la matrice

(10-201)". La somme de ces deux dérivations meéne a la matrice suivante:

1
0
1 0 4 01
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C3.c Dérivation a deux pixels selon le voisinage a 8

Le laplacien au sens du voisinage a 8 se calcule de la maniére suivante :

vig= T8, T8, T8 T8 )
& 3 5 35,°

* * . . o
ot ZE ot & sont respectivement les dérivées de g dans les directions A; et A
a2 00,2

g 08

et les dérivées simi-
2 aAZ 2

que sont la premiére et la seconde diagonale. Nous notons
1

* * o . . .
5g2 et 55g2 , calculées selon le pas de dérivation pris sur la diagonale (N2 pixels au
2

1

lieu de 1 pixel).

laires a

Nous utilisons les mémes formules de dérivation :

gar=g(i+1,j+1)-g(i, j) (D-12)

rg & ... x . .
—=——0G+Lj+1)—-——(,
ENE é’AI(Z J+D é’Al(l 7

=g(i+2,j+2)—g(i+1,j+1)—[g(+1Lj+1D)—g(@, )] (D-13)
=g(i+2,j+2)-2g@(+1,j+1)+g(i,))]

g meéne a la matrice

1
Ceci peut s’exprimer par la matrice [ -2 J . Le calcul de
1 2

1 1 1
[ -2 J . La somme de ces deux dérivations méne a la matrice [ —4 J .
1 1 1

Le pas de cette dérivation vaut V2. On raméne les dérivations en diagonales a un pas
de 1 pixel, on en fait la somme avec la dérivation droite et on obtient la matrice suivante :

1 1 1 5 1 =
1
—| 4 |41 =4 1]=]1 —4-2J2 1| (D-14)
21, 1 1 1 1 1
NGl NG

C.3.d.  Dérivation a trois pixels selon le voisinage a 8

% =g(i+1,j+1)-g(i-1,j-1) (D-15)

1

I TN S
é’Alz_é’Al G+1,j+1) ey i-1,j-1
=g(i+2,j+2)—g(,))—[gl,j)—gi—-2,j-2)] (D-16)

=g(i+2,j+2)-2g(, j)+g(i-2,j-2)]
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1
0
Ce qui peut s’exprimer par la matrice 2 . Le calcul de —— m¢éne a la
0 AN,
1
1
0
matrice 2 . La somme de ces deux dérivations mene a la matrice
0
1
1 1
0 0
4
0 0
1 1

Le pas de cette dérivation vaut V2. On raméne les dérivations en diagonales a un pas
de 1 pixel, on en fait la somme avec la dérivation droite et on obtient la matrice D-27 :

-

1
1 1 1 +

0 0 0 0
% 4 10 =4 0 1]=l1 0 -4-242 0 1
0 0 0 0
1 1 1 e e
- = (D-17)
= 0 1 0 =
0 0 0 0 0
=1 0 —4-2v2 0 1
0 0 0 0 0
1 1
= 0 1 0 =
C3.e. Dérivation a trois pixels selon le voisinage a 4 et avec
moyenne

Le laplacien 5x5 obtenu équation D-17 n’est pas un laplacien précédé d’un filtrage de
moyenne.

11
Si I’on fait précéder le laplacien 3%3 par un filtrage passe-bas 2x2 de type [1 J ,

nous obtenons un calcul de laplacien selon une matrice 4x4 comme démontré ci-dessous.

Soit g une fonction, g la fonction g filtrée, 0°g et o*g les laplaciens de get g .
g(l’.]) = g(ls.]) +g(l + 15.]) +g(l’.]+ 1) +g(l + la]+ 1) (D_18)
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aZg(laj) = g(l + 19]) +g(l>.]+ 1) +g(l - 15.]) +g(19.]_ 1) _4g(l’]) (D_19)

ogi,))=8l+L)+g.j+D+8l~L))+g(,j-D)-480.)) (py0)

Soient M=(i, j), e=(0,1), e/=(1,0), Mi=M+e;, Mi=M~+e;, Mp=M~+e;+e;.
g(i,)) = g(M) = g(M)+g(M,)+g(M,)+g(M,,) (D-21)
FgM)=g(M+e)+g(M+e)+8(M—-e)+g(M—-e)-4g(M)

g(M+e)
+g(M, +e)
+g(M, +e)
+g(M,, +e)

g(M+e))
+g(M, +e))
+g(M, +e))
+g(M,, +e;)

g(M_ei)
+g(M, —¢)
+g(M, —e)
+g(M,, —¢)

g(M—e))

re(M,—e) |

+g(M, —e))
+g(M,, —e].)

=Pg(M)

(D-22)

g(M+e)+g(M+e)+g(M—e)+g(M—e;)—4g(M)
+g(M, +e)+g(M,+e,)+g(M,—e)+g(M,—e;)—4g(M,)
+g(M, +e)+g(M, +e,)+g(M, —e)+g(M,—e;)—4g(M,)
+g(M,, +e¢)+g(M,, +ej) +g(M,, —e)+g(M,, _Q;)_48(Mhd)
Pg(M)+g(M,) +g(M,)+7g(M,,)

g(M)
+g(M,)
+g(M,)
+g(M,,)

Nous constatons que nous pouvons permuter le filtrage passe-bas et le laplacien. La
matrice résultante est :

0 0 0 O 00 0 O 0 1 0O 00 1 O I 1
0 1 0O 00 1 0 (I 410 01 —4 1 1 2 21
+ + + =
1 4 10 01 -4 1, [0 1 00 00 1 0o |1 =2 =21
0 1 00 00 1 O 0 0 0 O 0 0 0 O I 1

(D-23)
C.3.f. Matrices obtenues
taille (pixels) Matrice (voisinage a 4) Matrice (voisinage a 8)
3x3 1 L 1 L
7 7
1 -4 1| (D-24) 1 —4-2J2 1] (D-25)
1 L 1 L
2 V2
53 | E: E:
0 0
1 0 -4 0 1] (D-26) 1 0 —4-242 0 1 (D-27)
0 0
1 L L
V2 V2

TABLE D-2 - matrices de calcul du laplacien
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Annexe D - Distance et angle entre deux lignes

Dans 1’étape de restauration de ligne (§ III.A.6), nous devons estimer si des lignes doi-
vent étre associées (jointes et/ou unifiées) en fonction de 1’angle qu’elles font entre elles et des
distances de leurs extrémités. Pour réaliser plus rapidement les tests de distance et d’angle,
nous avons exploité certaines propriétés mathématiques.

Soient (L1, L2) le couple de lignes a étudier. Nous connaissons pour chaque ligne les
deux coordonnées de ses extrémités. Soient B de coordonnées (x, ys) 1’origine de L1 et 4 de
coordonnées (x4, y4) la seconde extrémité de L». Soient x1, y1, x2 et 2 les coordonnées des
lignes : Li(x1, y1) et L2 (x2, )2).

D.1. Distance
La distance AB vaut :
AB? = (x5 —x, P +(yz =y,

D-1
AB:\/(XB_XA)2+(yB_yA)2 ( )

Soit Srq le seuil de distance maximale pour une jonction. Rd est réalisé si :

AB<SR4 < AB*<Sr¢* (D-2)

Pour déterminer Rd, il n’est donc pas nécessaire de calculer 4B. AB? suffit, ce qui éco-
nomise du temps de calcul en évitant I’appel a la fonction racine carrée.

D.2. Angle

Soit a I’angle entre les deux lignes.

L’angle a est tel que :

L.L . .

cos(ar) = ——=% = XXy ¥ ) (produit scalaire)
|L1L2| \/(x12+y12)(x22+y22)

. L AL - . .

sin(a) = EAL . 5iYs — B (produit vectoriel) (D-3)
ILL| (2 + 322+ 0,2)
1 L AL -

tan(a) = sin€a) _ L AL, _ %y, =% (pour cos(a) # 0, a #90°)

cos(e) L.L, xx,+y>,
Nous allons utiliser notamment la valeur de tan(a) pour réaliser les tests RO et R9. La

figure D-1 illustre comment ceci est possible ; cette démonstration peut-Etre suivie sur cette
figure.
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y tan
/ A
tan(Swry)
A
SRy
17 tan(a)
T tan(SRy)
SRy
— cos
R — x

FIG. D-1 - Appartenance aux zones des tests R0 et R9 en fonction de a
Supposons |a#90°. Soit le seuil d’angle plat Sro € ]0° ; 90°[.
RO est réalisé si :

|a| <S5, © {|tan(a)| <tan(S,,) et cos(a)= O}
X1V — X0

=
XXy + 1Y,

= {|x1y2 _x2y1| < |x1x2 +y1y2|tan(SP0) et XX, + Y, 2 O}
< |x1J’2 _sz’1| < (xlxz +y1)’2)tan(Spo)

<tan(S,,) et xx,+yy, = 0}

(D-4)

La derniére ligne de 1’équation D-4 s’obtient lorsque 1’on considére que si x1x2+y1)2<0,
alors (x1x2+y1y2)tan(Sro)<0 (car tan(Sro)>0), et donc la proposition
x1y2-x2p1|<(x1x2+y1)2)tan(SRro) est nécessairement fausse.

Si |aj=90°, alors x1x2+y1)2=0 (produit scalaire) et |[x1x2-y1y2[>0 (produit vectoriel), et la
proposition x1y2-x2y1|<(x1x2+Hy1)2)tan(SRo) est aussi nécessairement fausse, ce qui est cohérent
puisque le test RO valide des angles proches de 0°.

Supposons |aj#90°. Soit le seuil d’angle droit SRy € ]0° ; 90°].
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R9 est réalisé si :

180°-S,, <|a|< S,y < |tan(ar)| > tan(S,y)
XV =X
XXy + 1Y,
Nt |le’2 - x2y1| 2 |x1x2 +J’1J/2| tan(S,, )

o > tan(S,,) (D-5)

Si |al=90°, alors x1x2+y1)2=0 et la proposition |x1y2-x2y1|>(x1x2+y1y2)tan(Sre) est néces-
sairement vraie, ce qui est cohérent puisque le test R9 valide des angles proches de £90°.

Les derniéres lignes des équations D-4 et D-5 permettent donc de réaliser les tests RO
et R9, quel que soit a sans avoir a le calculer par trigonométrie inverse, ni méme avoir a réali-
ser les calculs des longueurs |Li| et |L2| par la fonction racine carrée. Les valeurs de tan(Sro) et
de tan(Sro) sont calculées une fois pour toutes.
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