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SOMMAIRE

Pour un robot mobile, etre capable de lire des symboles dont la signification est partagee

avec les humains est primordiale pour que ces machines puissent evoluer dans des

environnements courants. Doter les robots d'une telle capacite est tres utile pour leur

localisation a partir d'insignes ou pour Ie reperage d'objets ou de lieux importants. Les

travaux effectues dans ce memoire visent a developper les mecanismes et les algorithmes

requis pour la reconnaissance des symboles a partir d'une camera couleur. Les etapes pour

y arriver sont 1'extraction du symbole dans 1'image, Ie controle du robot et de la camera

pour 1'acquisition d'une image adequate du symbole a identifier, et la reconnaissance du

symbole. La segmentation des couleurs pour 1'extraction du symbole dans 1'image,

1'approche comportementale hybride pour Ie controle du robot et de la camera et

1'utilisation d'un reseau de neurones a propagation avant pour la reconnaissance des

symboles permettent de parvenir au but fixe en respectant les differentes conditions

d'operation. La validation des travaux s'effectue a partir de 25 symboles pre-selectionnes

(lettres, chiffres, signes) imprimes en noir sur des feuilles 8.5" x 11" de trois couleurs

differentes (bleu, rose, orange) et sous deux niveaux d'eclairage. Les resultats obtenus

demontrent que les methodes proposees permettent a un robot mobile d'interpreter un

symbole en environ dix secondes a une distance moyenne de cinq pieds, et avec un taux de

reconnaissance moyen d'environ 90%. Ces travaux demontrent la faisabilite de faire lire

des symboles par un robot mobile et servent de point de depart pour des recherches visant a

faire lire par des robots des messages de plus en plus complexes, comprenant plusieurs

symboles agences pour former des mots ou des phrases.
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1 INTRODUCTION

L'utilisation de robots mobiles dans la vie de tous les jours demande de concevoir des

machines capables d'interagir avec differents interyenants, souvent qualifies d'agents dans

la terminologie utilisee en intelligence artificielle, sous differentes fonnes et pour des fins

variees. Pour qu'un robot mobile soit utile et bien adapte aux situations pouvant etre

rencontrees dans la vie courante, il se doit de faire preuve d'une certaine intelligence

sociale et d'evoluer dans un milieu dynamique.

Parmi les habiletes requises en robotique sociale [DAUTENHAHN 1999], deux semblent

plus fondamentales pour mettre en place des capacites d'interaction efficaces entre agents :

• Les agents peuvent se reconnaTtre, interagir entre eux et participer a des interactions

sociales.

• Les agents peuvent communiquer de maniere explicite entre eux. La signification des

informations communiquees est determinee par un contexte partage entre les

interlocuteurs.

Pour les etre vivants, certains sens permettent de rencontrer ces deux habiletes

simultanement. Par exemple, les cris d'animaux ou la parole permettent de communiquer

des messages. La vision pennet aussi d'identifier un interlocuteur et de communiquer des

informations par des gestes ou encore par des expressions corporelles ou faciales.

Pour les agents, la communication s'effectue sous trois principales formes [CAO et coll.

1997]: par 1'environnement, par les sens et par 1'envoi explicite de signaux.



La communication par 1'environnement est la plus simple et la plus limitee des trois

formes. Elle utilise 1'environnement en soi comme medium de communication. II n'y a pas

de communication explicite ou d'interaction directe entre les agents. Par exemple, les

fourmis communiquent la position de la nourriture en laissant des traces de pheromones

dans 1'environnement en partant du nid jusqu'a la noumture. En suivant cette trace, les

fourmis qui n'avaient jamais utilise la route auparavant peuvent facilement retrouver leur

chemin jusqu'a la nourriture [RESNIK 1991]. Cette forme de communication est

communement appelee « la cooperation sans communication » [ARKIN 1993] [SEN 1994].

L'environnement se trouve ainsi 1'equivalent d'une memoire partagee pour les differents

agents. Plusieurs systemes ont deja ete developpes en utilisant cette technique, souvent a

partir des moyens de communication implicites des insectes [BECKERS et coll. 1994]. Le

terme « stigmergie » est alors utilise pour qualifler 1'effet resultant du travail collectif

d'agents qui se communiquent de 1'information via Penvironnement.

La communication par les sens est une forme plus evoluee et refere a 1'interaction locale

qui se produit entre deux agents lorsqu'ils se detectent par leurs senseurs, mais toujours

sans echange explicite d'information. Ce type de communication demande que les agents

aient la capacite de se distinguer les uns des autres dans un groupe (qualifiee de kin sensing

[MATARIC 1993][MATARIC 1994]) et de se distinguer par rapport aux objets de

1'environnement. La communication via les sens est indispensable pour la modelisation des

agents qui se trouvent dans un meme environnement. A cause de limitations materielles, ce

moyen de communication est habituellement emule en utilisant un dispositif de

communication par infrarouge [MCLURKIN 2000] ou par une communication radio des



positions absolues des robots, obtenues a partir d'un systeme de positionnement commun

[DUDEKet coll. 1993].

L'identification des robots ou des objets dans Penvironnement est souvent effectuee par la

reconnaissance des couleurs. Dans la plupart des cas, 1'identification s'effectue en

attribuant une couleur predeterminee aux objets a reconnaitre [ARKIN 1998]. Par exemple,

les robots d'une meme equipe de soccer peuvent porter un dossard afln de s'identifier entre

eux [VELOSO et coll. 2000]. Une sequence de couleurs est aussi utilisee pour identifier les

autres robots qui se trouvent dans 1'environnement [MAXWELL et coll. 2001]. Par contre,

un robot de couleur determinee peut facilement etre confondu avec tout autre objet de la

meme couleur dans la piece. Une approche interessante consiste a utiliser des signaux

lumineux pour communiquer des informations entre les robots [MICHAUD et coll. 1999].

L'utilisation d'un protocole pour la transmission des messages permet de discriminer un

objet d'un autre intervenant. De plus, 1'utilisation d'une source lumineuse rend la detection

des couleurs plus robuste aux variations de luminosite. Son principal desavantage est Ie

faible debit de transmission de 1'information qui est du aux capacites limitees de traitement

temps reel des images successives. Cependant, 1'utilite de la communication par

signalement lumineux ne reside pas dans la vitesse de transmission, mais plutot dans Ie

partage du contexte perceptuel des agents en communication, evitant ainsi d'avoir a

transmettre toutes les informations requises pour interagir entre eux (comme leur position

relative, la presence d'un objet entre eux et qu'ils peuvent percevoir, etc.).

Finalement, la communication par 1'envoi de signaux consiste a envoy er explicitement des

messages aux autres agents. Ces messages peuvent etre diriges vers un agent recepteur ou

bien transmis a tous les agents en meme temps. Les agents doivent toutefois partager un



protocole de communication afin d'interagir convenablement entre eux. Le medium de

communication influence alors Ie protocole de communication utilise. Par exemple avec

des mediums electroniques de communication (infrarouge, radio, Ethernet ou autres), ces

formes de communications sont similaires a celles qui existent deja pour les reseaux et les

protocoles deja developpes sont reutilises pour des robots mobiles. De grandes quantites

d'informations peuvent alors etre transmises en format numerique. Ces formes de

communication necessitent toutefois 1'utilisation de dispositifs d'emission et de reception

pour 1' interpretation des signaux electroniques, et ne donnent aucune infonnation sur Ie

positionnement du robot dans son environnement. D'autres dispositifs electroniques pour Ie

positionnement peuvent alors etre utilises (GPS ou un systeme de reference base sur la

triangulation d'ondes radio [EVERETT 1995]). Les informations obtenues par ces

dispositifs peuvent alors etre transmises par communication radio [MATARIC

1994][PARKER 1994].

En considerant ces trois formes de communication, il ressort qu'un melange d'interaction

par les sens et de communication explicite serait souhaitable pour realiser une interaction

sociale evoluee avec un robot mobile. De plus, la vision artificielle apparait comme un

moyen interessant pour y arriver. En effet, la vision peut servir a percevoir d'autres

inter^enants ou des objets. Pour la communication, elle peut servir a interpreter des

symboles et a agir selon leur semantique (ce qui constitue Ie protocole de communication),

comme peuvent Ie faire les intervenants humains et ce, sans dispositifs speciaux. La vision

s'avere une methode plus naturelle et complementaire a d'autres moyens electroniques de

communication et c'est dans cette optique que ce memoire etudie la question.



Avec les progres technologiques des demieres annees, il est maintenant possible de munir

un robot d'une camera couleur et d'utiliser des algorithmes de vision pour extraire des

caracteristiques importantes de 1'image (comme la couleur, les contours, les formes, etc.).

Le tout doit toutefois s'effectuer en temps reel sur des systemes embarques. II faut alors

developper des moyens robustes et efficaces de recuperer les informations pertinentes dans

1'image. Dans Ie but de pennettre a un robot mobile d'extraire des informations de

Fenvironnement, 1'approche preconisee pour Ie memoire consiste a developper pour un

robot mobile la capacite d'interpreter visuellement des symboles.

Une telle habilete est certainement tres utile dans notre societe. Les humains utilisent des

symboles pour vehiculer toutes sortes d'informations : numeros de chambres, noms sur les

portes de bureaux, noms de mes, signalisation routiere, etc. Les deplacements en

automobile illustrent tres bien 1'utilite des symboles pour aider a nous localiser. Par

exemple, pour aller de Sherbrooke a Montreal, nous n'avons qu'a consulter une carte

routiere pour obtenir une idee generale du trajet a suivre. Malgre 1'existence d'une telle

carte, nous avons tout de meme besoin d'indications visuelles derivees de symboles ou de

signes pour confirmer notre position dans 1'environnement. II est impensable de mesurer les

distances exactes a parcourir et baser notre navigation seulement sur les lectures prises a

1'odometre. Des erreurs dans les mesures vont tres probablement suryenir, ce qui rend la

technique inadequate. Toutefois, il nous est possible de se diriger dans la bonne direction en

se referant aux panneaux de signalisation. Ceux-ci nous donnent des indices visuels

indispensables que nous pouvons associer aux endroits strategiques de la carte.



Les memes observations restent valides pour des robots mobiles. Les travaux portant sur la

localisation de robots mobiles se basent principalement sur 1'utilisation de cartes couplees a

des senseurs de proximite (par exemple sonars, laser, etc.) [THRUN et coll. 1998]. Utiliser

des reperes visuels pourrait ameliorer ces approches. Une solution consiste a extraire des

caracteristiques visuelles uniques a 1'environnement du robot [REKLEITIS et coll. 1995]a

partir des images provenant de la camera du robot. Dans ce cas, 1'environnement est

considere comme fixe et Ie robot doit deja connaitre la position des reperes afm d'y

naviguer convenablement. Une autre possibilite, celle qui est utilisee dans ce memoire, est

plus generale. Elle permet au robot de reconnaitre des symboles (lettres, dessins, etc.) qui

sont disposes n'importe ou dans 1'environnement. Doter les robots d'une telle capacite est

une idee interessante puisque c'est une methode qui peut etre partagee par differents types

de robots, en autant qu'ils possedent un systeme de vision. Les symboles sont egalement

interpretables par les humains, contrairement aux moyens electroniques de communication

utilises par les robots.

L'idee de faire lire les machines n'est pas nouvelle et les recherches sur ce sujet ont

debutees il y a pres de 40 ans [SUEN et coll. 1990]. Par exemple, en 1958 Frank Rosenblatt

a constmit 1'ordinateur nomme Mark I capable de reconnaitre des caracteres a partir d'un

reseau de neurones de type Perceptron [HECHT et coll. 1989]. Plus recemment, plusieurs

produits commerciaux sont en mesure de reconnaitre des caracteres manuscrits. De ce fait,

mettre en oeuvre la capacite de reconnaTtre des symboles sur un agent mobile autonome est

surement un projet realisable et qui n'a d'ailleurs pas ete realise jusqu'a maintenant avec

une camera non fixe controlee mtentiormellement par Ie robot. Cette problematique

presente toutefois un defi important, car elle demande de mettre en place des moyens pour



percevoir Ie symbole, positionner Ie robot par rapport au symbole a interpreter, identifier Ie

symbole et prendre des actions en consequence. L'objectif du present ouvrage est de

developper toutes les habiletes necessaires afln qu'un robot mobile autonome soit en

mesure d'interpreter visuellement des symboles places dans un environnement reel. Ainsi,

Ie but n'est pas de concevoir de nouveaux algorithmes pour la reconnaissance de symboles

ou encore de developper des dispositifs pour y arriver. Des approches existantes sont plutot

integrees aux mecanismes requis pour pennettre a un robot mobile ayant des capacites de

traitement limitees d'identifier de fa^on autonome des symboles.

Ce memoire est organise en suivant la meme sequence des operations realisees par

Fapproche developpee pour 1'interpretation visuelle de symbole pour un robot mobile. Pour

debuter, Ie chapitre 2 expose les fonctionnalites de la plate-forme robotique utilisee avec sa

camera couleur, ainsi que les caracteristiques des symboles identifiables par Ie robot.

Ensuite, les trois etapes de traitement requises pour F identification de symbole par un robot

mobile sont decrites. L'extraction de symbole dans une image est base sur la segmentation

de couleurs, sujet qui est aborde au chapitre 3. La technique utilisee pour la navigation du

robot et Ie positionnement de la camera pour 1'acquisition d'une image du symbole a

reconnattre est explique au chapitre 4. Une approche comportementale couplee avec un

module d'interpretation est utilisee, avec un controleur PID pour Ie positionnement de la

camera Pan-Tilt-Zoom. Le chapitre 5 presente les reseaux de neurones de type propagation

avant avec les entratnements realises par retro-propagation pour la reconnaissance des

symboles. Un des objectifs poursuivis lors de la mise en oeuvre de ces trois etapes de

traitement est cTarriver a utiliser des mecanismes les plus simples possibles afin de

demontrer la faisabilite d'identifier des symboles par un robot mobile. Les performances



obtenues pour 1'ensemble de ces etapes dans des conditions d'operation en environnement

reel sont presentees au chapitre 6, suivi au chapitre 7 par une discussion sur les

developpements futurs rattaches au projet decrit dans cet ouvrage.



2 CARACTERISTIQUES DU MATERIEL D'EXPERIMENTATION

La plate-forme robotique avec son systeme de vision amenent certaines contraintes quant a

la mise en oeuvre en temps reel sur un robot mobile. Puisque Pobjectif des travaux consiste

a donner au robot la capacite de reconnaitre des symboles dans des environnements reels, il

est done important de bien mettre en evidence les caracteristiques pouvant influencer

1'atteinte de cet objectif. De plus, ce chapitre decrit les choix poses au niveau de la

representation des symboles dans Ie but d'identifier les problemes fondamentaux rattaches

a 1'objectifde recherche du present ouvrage.

2.1 Specifications techniques du robot mobile utilise

Le robot utilise pour les experiences est un robot Pioneer 2 de la compagnie ActivMedia, tel

que montre a la figure 2.1. Le robot est equipe de seize sonars, huit a 1'avant et huit a

1'arriere. Ces sonars servent a detecter la presence d'objets a proximite du robot. Le robot

possede egalement une boussole electronique, des pinces a 1'avant pour saisir des objets et

un modem Ethernet sans fil a haut debit (3 Mbps).



Figure 2.1 Robot Pioneer 2

Le systeme de vision du robot est compose d'une camera Sony EVI-D30 et d'une carte de

capture video PXC200 fabriquee par la compagnie Imagenation inc. Les specifications

techniques de la camera sont presentees au tableau 2.1. La camera permet des deplacements

horizontaux (Pan), verticaux (Tilt) et un agrandissement optique (Zoom) de 12X. Une

lentille grand angle est aussi installee sur la camera. La lentille grand angle permet d'elargir

Ie champ de vision en peripherie du robot et d'obtenir une meilleure perception des objets

qui ne sont pas perceptibles avec les lentilles conventionnelles. La carte de capture PXC200

peut foumir un maximum de trente images par seconde en mode continu (transfert direct en

memoire des images sans I'utilisation du processeur), en utilisant Ie fonnat RGB (15,16 ou

24 bits) ou YUV (422 a 16 bits), avec une resolution maximale de 640 colonnes par 480

lignes. Etant donne que Ie traitement des images de dimension 640 x 480 n'est pas possible

en temps reel sur Pordinateur embarque du robot, la dimension des images captees par la
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carte de capture PXC200 est fixee a 320 x 240. Cette configuration permet Ie traitement de

quatre fois moins de pixels et permet un traitement en temps reel.

TABLEAU 2.1 Specifications de la camera Sony EVI-D301

Signal video
Senseur video
Nombre de pixels
Resolution horizontale
Resolution verticale
Lentille
Angle de vue horizontal
Distance minimale du sujet
Illumination
Exposition automatique
Vitesse cTobturation
Gain
Balance du blanc
Ratio Signal/Bruit
Pan/Tilt

Sortie Video
Sortie S-Video
Controle

Alimentation
Puissance
Temperature d9 operation
Dimensions
Poids
Accessoires

NTSC
1/3 "Hyper HAD CCD
769(H)X492(V)
460 lignes (TV)
350 lignes (TV)
Zoom optique 12X, f= 5.4 a 64.9 mm, F2.8 a F2.7
4.3 a 48.4 degres
10mm (WIDE), 800mm (TELE)
7 a 100000 lx
Iris automatique, AGC
1/60 a 1/10000 (RS-232)
Automatique/manuel (RS-232)
ATW (one push hold), config. Interieur/exterieur (RS-232)
Plus de 48 dB
Horizontal ±100 degres (80 degres/s maximum)
Vertical ±25 degres (50 degres/s maximum)
RS-232
RCA, 1 Vpp, 75 Ohm
4 broches mini DD4
RS-232C, 8 broches mini DIN, 9600bps,
Data 8 bits, Stop 1 bit
DC12Val4V
11W
Oa40°C
142 mm x 109 mm x 164 mm
1200 g
Telecommande infrarouge

De plus, F absence de pilote sur Linux pour acceder aux images en mode continu demande

que les images soient obtenues par requetes successives a la carte PXC200. Le temps

d'acquisition d'une image depend ainsi de la vitesse du systeme d'exploitation a trailer la

http://www.sony.co.jp/en/Products/ISP/products/color/EVID30.html
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requete, au temps de communication entre Ie processeur et la carte PXC200 par Ie bus PCI

et au temps d'envoi de 1'image de la carte PXC200 a la memoire designee par Ie systeme

d'exploitation. Le nombre d'images pouvant etre traitees par seconde est done limite

approximativement a dix.

Sonars
avant

Sonars
arrlere

0
0
0
0
0
0
0
0

Moteur gauche Moteur droit

B6 SIEMENS C166 BG

10
10
|0

^0
^0
|0
|0
10

Ethernet sans fi I
PXC200

IISSI

AMBRO
PC-104
233MHz

Camera
Sony

EVI-D30

v\

N

Figure 2.2 Architecture materielle d'un robot Pioneer 2

L'architecture materielle inteme du robot est illustree a la figure 2.2. Un ordinateur de type

PC-104 de la compagnie Ambro, avec un processeur Pentium cadence a 233 MHz, 32 Mo

de memoire vive et un disque dur de 3 Go, seryent pour la prise de decision du robot. Le

systeme d'exploitation est RedHat Linux version 6.2 et 1'environnement de programmation

du robot est Ayllu [WERGER 2000]. Un microcontroleur de type Siemens Cl 66 a 20 MHz

sert d'interface aux capteurs et actionneurs du robot. La lecture des capteurs et 1'envoi de

commandes aux actionneurs s'effectue a une frequence maximale de 20 Hz. Le temps de
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reponse maximal possible est done de 50 msec. Les echanges entre Ie microcontroleur

Siemens C 166 et Fordinateur Pentium 233 MHz se font via un lien serie (RS-232) a un

rythme de 9600 baud.

2.2 Representation des symboles

Les symboles a identifier sont de police Arial de taille 650 points, imprimes en noir et

centres sur des feuilles de couleur 8.5" x II". Des feuilles de couleur orange, bleu et rose

sont utilisees. Ces couleurs de fond assurent une bonne demarcation du symbole avec les

autres elements noirs dans 1'environnement. Aucun symbole n'entre en contact avec les

bords de la feuille. De plus, les symboles sont disposes perpendiculairement au sol sur des

surfaces planes, a la hauteur du robot. Ceci limite la distorsion de la perception du symbole

pour differents angles de vision. La figure 2.3 montre un robot en face d'un symbole, pret a

proceder a son interpretation. Enfin, toujours dans Ie but de limiter la complexite de

Fapproche et cTassurer sa mise en oeuvre en temps reel, les deux contraintes suivantes sont

posees :

seul Ie plus gros symbole dans 1'image est considere;

chaque symbole est forme cTun seul segment, c'est-a-dire que tous les pixels de 1'image

qui composent Ie symbole sont connectes par au moins un voisin. Ceci evite d'avoir a

traiter les segments isoles dans 1'image et de recombiner ces segments pour former un

symbole complet.

13



Figure 2.3 Robot Pioneer 2 en face d'un symbole

En tenant compte de 1'ensemble des lettres (majuscules et minuscules), des chiffres et des

signes possibles, un nombre considerable de symboles peuvent etre utilises. II fut done

decide de restreindre cet ensemble a des symboles pouvant servir aux experimentations

diverses du laboratoire, soit les premieres lettres des noms du robot (A, C, V, H, J, L), les

quatre points cardinaux (en anglais) (N, S, E, W), les chiffres de 0 a 9, les fleches dans

quatre directions (^, ^, ^, ^) et un symbole referant a une station de recharge (Y). Un

total de 25 symboles est done utilise, ce qui constitue un ensemble suffisamment grand

pour la validation des objectifs du projet sans alourdir inutilement les experimentations.
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3 EXTRACTION DU SYMBOLE

La premiere etape requise pour arriver a faire lire des symboles par un robot consiste a lui

permettre d'extraire leur presence dans les images. La section 3.1 decrit les indices visuels

pouvant servir a realiser cette extraction et presente Ie choix effectue pour les travaux du

memoire, c'est-a-dire la couleur. Ensuite, la section 3.2 decrit les differents formats de

representation des couleurs. La section 3.3 expose Palgorithme con^u pour la perception

des couleurs dans 1'image, suivie par la section 3.4 de Falgorithme de segmentation utilise

pour V extraction des symboles. Enfm, la section 3.5 presente les performances observees

pour cette premiere etape de Papproche visant a 1'interpretation visuelle de symboles par un

robot mobile.

3.1 Indices visuelspour U extraction df un symbole dans une image

Plusieurs indices visuels existent pour percevoir des elements dans une image. La couleur,

les contours et les textures en sont des exemples [BRUCE 2000]. Les prochaines sections

decrivent ces indices et exposent leurs contraintes respectives.

3.1.1 Perception de la couleur

La perception des couleurs est la technique la plus utilisee lorsqu'il s'agit de traitement en

temps reel des images par des robots mobiles. Elle permet d'identifier des objets qui se

trouvent dans Penvironnement a partir de leur couleurs (determinees a 1'avance), sans se

soucier veritablement de la forme des objets. Panni les differentes approches, les plus

populaires categorisent les couleurs de chaque pixel de 1'image en differentes classes ou

groupes selon des seuils pre-etablis [BRUCE 2000].
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A cause de sa simplicite, 1'utilisation de seuils constants (formant une boite rectangulaire

dans un espace de couleur en trois dimensions) est tres frequent. La figure 3.1 illustre cette

partition pour un espace de couleur de format RGB (Red, Green, Blue). Un pixel est

classifie en fonction de son appartenance a cette region delimitee par des seuils dans

1'espace RGB.

Magenta

Bleu

Noir

/Pixel &
I'interieur
de seuils
constants

Blanc

Jaune

Vert

Figure 3.1 Espace de couleur RGB avec une region definie par seuils constants

Une autre approche consiste a utiliser 1'algorithme des K-plus-proches-voisins (K-Nearest

Neighbor) pour la classification des couleurs. Dans ce cas, plusieurs pixels pre-classifies

sont employ es, chacun ayant une position unique dans 1'espace de couleur. Pour obtenir la

classification d'un nouveau pixel, la liste des K-plus-proches-voisins est etablie et la

couleur du pixel est trouvee a partir de la combinaison lineaire des couleurs des K voisins.

Finalement, des techniques statistiques sont aussi utilisees. II s'agit de conserver en

memoire une table contenant les probabilites, pour chaque valeur de pixel, d'appartenir a

chacune des couleurs a percevoir. Ceci permet d'obtenir une forme arbitraire au niveau des
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seuils d'appartenance des couleurs. Par contre, la limitation de cette technique est que les

tables qui contiennent les probabilites necessitent beaucoup de memoire.

1.1.2_Detection de contours

La detection des contours utilise les contrastes cTintensite de couleurs d'un pixel avec ses

voisins pour determiner les traits importants de 1'image. Cette technique est tres utilisee en

vision artificielle et en robotique, mais demande beaucoup de calculs et necessite du

materiel specialise pour obtenir un temps de traitement qui respecte les contraintes temps

reel des robots. En grande partie, 1'importante quantite de calculs est causee par Ie

traitement de chaque pixel avec ses huit voisins, ce qui necessite au moins huit fois plus de

calculs que Ie traitement des pixels individuels (comme pour la couleur par exemple).

De plus, la complexite des algorithmes d'extraction des contours reside dans Ie fait que la

notion de contour est vague. Les methodes les plus populaires utilisent generalement des

filtres passe-haut a phase lineaire [MITRA 2000]. Ces filtres sont habituellement

1' extension de flltres a une dimension, qui sont mieux connus et appliques par la

convolution du flltre en deux dimensions avec 1'image. Les operateurs de filtrage les plus

utilises se nomment les operateurs de Sobel [BOVIK 2000] et sont representes par des

matrices de dimensions impaires (3 x 3, 5 x 5, etc.). Les dimensions impaires sont

necessaires pour que Ie pixel traite soit centre dans la matrice. L'application des operateurs

de Sobel, qui consiste a faire la somme des differences ponderees des pixels voisins avec Ie

pixel central, resulte en un signal qui represente les contours. L'application de ces filtres

donne une image avec des contours plus ou moins bien definis. Ces niveaux representent un

contour montant ou descendant. La plupart du temps, il s'agit de specifier des seuils pour

identifier les contours plus prononces qu'il faut traiter. Par contre, la difficulte est que bien
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souvent, les contours dans 1'image ne sont pas clairement definis et 1'algorithme ne reussit

pas a les detector.

3.1.3 Perception des textures

Les textures sont en fait des patrons qui se repetent dans 1'image et qui doivent etre

discrimines. Avec les textures, il est possible de determiner avec precision la composition

des objets et leur position dans 1'image. Cependant, la methode est encore au stade de la

recherche fondamentale et necessite encore plus de calculs que 1'extraction des contours.

Elle n'est done pas appropriee pour notre approche.

3.1.4 Choix de la methode pour 1' extraction du symbole

Bien qu'une approche combinant les couleurs, les contours et les textures presenterait une

approche robuste pour 1'extraction d'un symbole dans une image, la contrainte de traiter

1'information rapidement avec un ordmateur embarque limite nos choix. Ainsi, seule la

technique de perception des couleurs est utilisee par notre approche.

3.2 Representation des couleurs

Les couleurs peuvent etre representees sous differents formats. Dans tous les cas, chaque

format presente des avantages et des inconvenients. Les trois formats etudies dans cette

section sont Ie RGB, Ie YUV et Ie HSV.

• RGB (Red, Green^ Blue). Le format de couleur RGB consiste en trois couleurs

primaires : Ie rouge, Ie vert et Ie bleu. Les composantes spectrales de chacune de ces

couleurs de base s'additioiment pour former une couleur resultante. Le format RGB est

represente par un cube a trois dimensions avec Ie rouge, Ie vert et Ie bleu a chaque coin

du cube, comme montre a la figure 3.1. Le noir est a 1'origine du cube (0, 0, 0) et Ie
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blanc est a 1'oppose du cube et contient les valeurs maximales de chaque composant

RGB. Une couleur a percevoir est done identifiee par des seuils sur chacun des

composants. Les seuils constants definissent une boTte rectangulaire dans 1'espace de

couleur.

La gradation des couleurs sur les composants R, G et B depend du nombre de bits

alloues pour chaque composant Dans Ie cas d'une image RGB a 24 bits, 8 bits sont

alloues par composant, ce qui resulte en 256 niveaux (28) pour chaque couleur primaire.

Ainsi, les coordonnees de la couleur blanche pour une image RGB a 24 bits sont (255,

255, 255). L'echelle noir et blanc est en fait la ligne diagonale qui traverse Ie cube du

noir vers Ie blanc sur la figure 3.1.

Le format RGB est tres utilise dans les cartes graphiques pour les ordinateurs.

Cependant, il n'est pas necessairement Ie plus adequat dans toutes les applications pour

Ie traitement cT images. En effet, etant donne que les composants RGB sont correlles, il

est difficile d'obtenir une bonne separation des couleurs a partir d'algorithmes utilisant

des seuils constants.

YUV (Luminance, Chrominance Bleu, Chrominance Rouge). Le format YUV separe

Pinformation d'intensite des couleurs (Y) de 1'information des couleurs (U et V). C'est

Ie format qui est utilise pour la transmission des images pour la television. De cette

maniere, les televiseurs qui fonctionnent en noir et blanc n'ont qu'a utiliser Ie

composant Y, tandis que les televiseurs couleurs doivent aussi incorporer 1'information

U et V pour former 1'image en couleur. II n'est pas vraiment interessant de representer

Fespace YUV sous forme de cube comme 1'espace RGB puisque les arretes ne
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representent pas les couleurs de base. La transformation de YUV a RGB est une

transformation lineaire decrite par les equations 3.1 et 3.2.

RGB->YUV
(normalise)

YUV-^RGB
(normalise)

Y
u
v

R
G
B

0.299 0.587 0.114
-0.16874 -0.33126 0.5

0.5 -0.41869 -0.8131

1.00000 0 1.402
1.00000 -0.34414 -0.71414

1.00000 1.772 0

R
G
B

Y
u
v

(3.1)

(3.2)

HSV (Hue, Saturation, Value). Le format HSV a ete cree pour etre plus facile a utiliser

par les infographistes. Le composant H (Hue) est une mesure d'angle similaire a la

palette de couleur des logiciels de dessin. La valeur d'angle 0° refere a la couleur rouge,

120° au vert et 240° au bleu. Les plans horizontaux sont des hexagones avec a ses

arretes les couleurs primaires et secondaires (rouge, jaune, vert, cyan, bleu, magenta).

Le composant S (Saturation) indique Pintensite de la couleur de 0 (sans couleur, noir et

blanc) au maximum d'intensite pour la couleur. Finalement, Ie composant V (Value)

represente la brillance (brightness), de 0 au maximum d'eclat pour la couleur. La

representation graphique de 1'espace HSV est illustree a la figure 3.2. Les

transformations de HSV a RGB sont des transformations non-lineaires decrites par les

equations 3.3 et 3.4.
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Hue

Noir

Value

Figure 3.2 Espace de couleur HSV

RGB-^HSV
(normalise)

r =

g=

b=-

R
R+G+B

G
R+G+B

B

H = cos -1

R+G+B

^[(r-g)+(r-b)]

[('•-g)l+(r-b)(g-b)^

5'=!-
r+ g+b

V=^(r+g+b)

[min(r, g,b)]

(3.3)
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r=i(l-S)

HSV->RGB ^ _ 1
(normalise) ° 3

1+ Scos(H)
cos(60-H)

(3.4)

b=l-(r+g)

Les formats disponibles pour la carte de captire PXC200 du robot sont Ie RGB et Ie YUV.

Effectuer les transformations de ces formats au format HSV demanderait beaucoup de

calculs sans apporter des avantages interessants. De plus, Ie format YUV est disponible en

format YUV422 seulement. Cela signifie que les composants U et V sont transmis

seulement a tous les deux pixels, contrairement a Y qui est transmis a tous les pixels. II faut

alors restaurer les valeurs manquantes de U et de V en faisant de 1'interpolation avec les

valeurs voisines de U et V pour obtenir tous les composants d'un pixel. Par centre, la carte

de capture est en mesure de foumir les composants RGB pour chacun des pixels, sur 15, 16

ou 24 bits. Dans Ie but de minimiser Ie temps de traitement et 1'utilisation de Fespace

memoire. Ie format RGB15 (5 bits par couleur) a ete choisi pour satisfaire les contraintes de

notre projet. Le format RGB15 donne la possibilite de 2 couleurs differentes, ce qui est

suffisant pour notre projet puisqu'il n'est pas necessaire d'avoir une grande precision pour

les differentes teintes.

3.3 Algorithme de perception des couleurspour les symboles

Comme mentionne precedemment, Ie principal probleme avec la perception des couleurs

avec Ie format RGB reside dans Ie fait que les algorithmes utilisent des seuils constants.

Puisque Petalement d'une couleur dans 1'espace RGB est difficile a contenir a 1'interieur

d'une region de forme rectangulaire, prisme ou cubique, il faut avoir recours a d'autres

techniques.
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La technique developpee est une adaptation de Palgorithme decrit dans [BRUCE et coll.

2000]. L'algorithme de Bruce stocke les seuils constants de format YUV dans trois tables

en memoire (lookup tables). Puisque chaque composant est defini sur 8 bits, chacune des

tables a 256 entrees. L'inclusion d'une couleur consiste a inscrire un (1) dans la table pour

les entrees faisant partie des seuils pour celle-ci. L'identification de la couleur d'un pixel

consiste a verifier, pour chacun des composants YUV du pixel, si un (1) se trouve dans les

tables. L'operation consiste done a effectuer trois lectures dans les tables, et d'effectuer

deux ET logiques pour obtenir 1'appartenance (1) ou non (0) d'un pixel a une couleur. De

cette fa^on, il n'est pas necessaire d'evaluer de multiples conditions defmies par des seuils

pour chaque couleur a percevoir, telles que:

SI ((Y > MW_Y ET Y < MAX_Y)
ET (U > MIN_U ET U < MAX_U) (3.5)
ET (V > MIN_V ET V < MAX_V))

ALORS COULEUR= COULEUR_1.

Les branchements (SI-ALORS) sont ainsi remplaces par la consultation directe des tables et

par deux operateurs logiques, ce qui est beaucoup plus rapide a executer par Ie processeur.

De plus, Palgorithme utilise un entier non-signe de 32 bits pour stocker les seuils de

perception des couleurs permettant ainsi de representer de fa^on compacte les seuils pour

32 canaux de couleur. De cette fa^on, les trois tables representent 1'appartenance ou non a

une couleur (a 1'interieur de seuils constants) pour toutes les valeurs de YUV.

Au lieu d'utiliser trois tables de 256 valeurs indexees par les composants YUV, notre

algorithme emmagasine 1'appartenance ou non a une couleur dans une seule table indexee

par les composants RGB. Utiliser une valeur RGB a 15 bits necessite une table de 2

elements (32768 elements). Avec chacun des composants representes sur 5 bits, 1'index a la

table est alors de forme ORRRRRGGGGGBBBBB (en binaire). Cette valeur est en fait
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celle qui est directement foumie par la carte de capture PXC200. La figure 3.3 illustre Ie

fonctionnement de la table. Pour chaque index dans celle-ci, il est possible de stocker de

P information pour 32 canaux de perception de couleur simultanement, canaux identifies par

la position du bit dans Pentier non signe de 32 bits comme pour 1'algorithme de Brace. II

est important de noter qu'un meme index RGB15 peut etre associe a plusieurs canaux. Par

centre, au lieu de necessiter trois lectures dans des tables et deux operations logiques, notre

algorithme requiert une seule recherche dans la table. Elle demande toutefois plus d'espace

memoire (128 Ko par rapport a 3 Ko pour 1'algorithme de Bmce). Pour notre projet, la

rapidite d'execution est Fobjectif souhaite et 1'espace-memoire additionnel requis

n'entraine aucune complication particuliere.

Le numero du bit correspond au numero de canal de perception
d'une couleur. Capacite de stocker 32 canaux (32 bits).

<-

Index de la
table

(RGB15)

RGB15
VALEUR = 0

RGB15
VALEUR = 1

RGB15
VALEUR = ...

RGB15
VALEUR = 32766

RGB15
VALEUR = 32767

0

1

0

0

0

1

0

1

1

0

2

0

0

0

1

3

0

0

0

0

29

1

0

0

0

30

0

0

0

0

31

0

0

0

0

Figure 3.3 Table d'appartenance des couleurs
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II reste maintenant a expliquer comment les couleurs a percevoir sont initialisees dans la

table. Un processus a deux etapes est realise:

1) Conversion de seuils etablis dans Ie format HSV au format RGB. La plupart des

logiciels de traitement d'image (Corel Draw, Gimp, Photoshop, etc.) permettent de

selectionner des couleurs dans 1'espace de couleur HSV. Puisque la representation HSV

rend facile la separation des couleurs pour 1'humain, des seuils preliminaires sont

choisis dans Ie format HSV pour ensuite etre transformes en format RGB. En ayant les

seuils dans Ie format RGB par la transformation HSV—>RGB (selon les equations 3.3 et

3.4), il est possible d'initialiser la table d'appartenance des couleurs facilement. Cette

etape ne s'effectue qu'une seule fois lors du choix des couleurs pour les canaux. Ainsi,

les avantages de la representation HSV sont utilises pour determiner des seuils RGB qui

seraient difflciles a determiner visuellement.

2) Ajustement des couleurs en les selectionnant directement a partir d'une image.

Cette etape s'effectue avec 1'aide d'une interface-usager montree a la figure 3.4.

L'usager peut ajouter ou supprimer certaines couleurs dans la table d'appartenance

directement a partir d'une image. Pour selectionner ou enlever les couleurs dans la

table, 1'usager selectionne avec la souris une region de fonne rectangulaire dans

1'image. Toutes les valeurs de pixels (RGB) a I'mterieur du rectangle choisi sont

utilisees pour mettre a jour 1'appartenance au canal de couleur dans la table. II s'agit

tout simplement de mettre un (1) ou un (0) au bon index RGB a la position du canal

que 1'usager est en train de modifier. L'interface affiche alors Ie resultat de

1'entramement sur 1'image pour bien identifier les pixels qui font partie du canal de

couleur. Cette interface s'est averee tres utile et efficace pour 1'entramement des
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couleurs sous differentes conditions d'illumination. Plusieurs images etaient prises sous

differents angles par rapport a la source de lumiere, afin de bien determiner toutes les

valeurs RGB possibles pour la couleur a percevoir.

[Template Training Center]

j|SELE<CTJ^GDB|ereate<j^^

Figure 3.4 Interface-usager pour Pajustement des couleurs (par exemple Ie noir)

Enfm, la figure 3.5 represente, dans 1'espace RGB, Fappartenance pour les quatre couleurs

utilisees dans nos experimentations : Ie noir, Ie bleu, Ie rose et 1'orange. Cette figure illustre

clairement que la forme des regions pour chaque canal de couleur peut difficilement etre

representee par des seuils constants. En fait, il est possible de constater que les seuils HSV

transformes en seuils RGB forment une region bien delimitee. Pour Ie noir par exemple,
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ceci se traduit par une region hexagonale autour de (0, 0, 0). L'interface-usager a permis

d'aj outer les valeurs qui forment un «V » au dessus de 1'hexagone, pour une detection plus

robuste aux variations des conditions d'illumination. Ainsi, la methode utilisee arrive a

former des zones de perception de couleur de formes quelconques et qui necessiteraient

plusieurs petites regions a seuils constants pour bien fonctionner.

%i^:. :„
J^K^S^I

;,^.^^'

Noir Bleu

Rose Orange

Figure 3.5 Representation dans Pespace RGB des quatre couleurs utilisees

3.4 Algorithme de segmentation des couleurs

La segmentation des couleurs consiste a regrouper les pixels de meme couleur qui sont

voisins dans 1'image. Cette technique permet de traiter les composants de 1'image en region
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au lieu de trailer chaque pixel individuellement. Notre algorithme de segmentation des

couleurs fonctionne en deux etapes :

1) L'image est d'abord divisee en cellules, avec chaque cellule regroupant les pixels

adjacents appartenant a la meme couleur sur une meme ligne dans 1'image. Ainsi, au

lieu d'avoir plusieurs pixels semblables qui se suivent, les pixels sont groupes en une

seule cellule. Les coordonnees de depart (xl,yl) et les coordonnees de la fm de la

cellule (x2,y2=yl) sont determinees. Pour chaque ligne de 1'image, une liste de cellules

par canal de perception de couleur est memorisee pour un total de 7680 listes (32

canaux de couleur pour chacune des 240 lignes).

2) Lorsque tous les pixels sont regroupes en cellules, il faut lier les cellules qui sont

connectees d'une ligne a 1'autre pour ainsi former des regions rectangulaires sur

F image. Les cellules qui sont connectees sont celles qui sont sur les lignes

immediatement au-dessus ou en-dessous, et dont la distance de separation horizontale

maximale ne depasse pas un pixel de large. Pour chaque canal de couleur, Palgorithme

fonctionne de maniere recursive et debute a la premiere ligne de 1'image. Pour chaque

cellule traitee, 1'algorithme tente de connecter les cellules de la ligne precedente, pour

ensuite tenter de connecter les cellules de la ligne suivante. Cette fa^on de faire permet

de reconnecter les cellules d'une meme ligne qui sont liees par des cellules au-dessus ou

en-dessous d'elles. Les cellules connectees sont enlevees des listes de cellules de

1' image et sont incluses a 1'interieur cTune region rectangulaire en mettant a jour les

coordonnees du coin superieur gauche (xl,yl), du coin inferieur droit (x2,y2~). Ie centre

de gravite et Faire de cette region. La figure 3.6 illustre Ie processus en indiquant

1'ordre de visite des cellules par Ie chiffre a gauche des cellules. Les pointilles signifient

que 1'algorithme a groupe ces cellules pour former une region rectangulaire. Lorsqu'il
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n'y a plus de cellules a connecter pour une region, un autre rectangle pour representer

une autre region est cree et 1'algorithme redemarre sa recherche pour connecter d'autres

cellules recursivement. La recherche de regions s'effectue jusqu'a ce que toutes les

cellules de 1'image aient ete traitees pour chaque canal de couleur. Toutes les regions

rectangulaires sont conservees en memoire pour un traitement ulterieur et sont triees par

aire (du regroupement ayant Ie plus grand nombre de pixels a celui regroupant Ie plus

petit nombre de pixels).

Figure 3.6 Algorithme de connexion des cellules de meme couleur

3.5 Analyse des performances pour I'extraction des couleurs

Les techniques decrites precedemment pour la representation des couleurs et la

segmentation permettent d'obtenir un temps de traitement adequat des images a trailer.

L'objectifest d'amver a trailer un nombre suffisant d'images par seconde pour que Ie robot

puisse agir suffisamment rapidement selon sa dynamique et celle de 1'environnement. Le

traitement des images est realise de fa9on concurrente (en parallele) avec les algorithmes de
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controle du robot. II faut done penser a minimiser la charge de calculs atm de laisser du

temps de microprocesseur pour la prise de decision par Ie robot. En mode requete pour la

saisie des images, 10 images par seconde sont traitees en utilisant 20% du temps

processeur. Ceci est sufflsant pour Ie robot, car son temps de reaction (incluant la prise de

1'image et Pecriture des commandes) est de 100 msec (selon les indications foumies a la

section 2.1). Des tests sur un autre systeme informatique similaire a celui du robot Pioneer

2, mais capable de capturer des images en mode continu (30 images par seconde), revelent

que Falgorithme y arrive en utilisant 50% du temps processeur. L'approche peut done

servir a trailer des images a un rythme plus eleve.

30



4 POSITIONNEMENT DU ROBOT ET DE LA CAMERA

En etant capable de percevoir les couleurs, Ie robot est en mesure de detecter la presence

potentielle d'un symbole. II doit par la suite se positionner adequatement en face du

symbole et en obtenir une image claire pour 1'etape de reconnaissance. En fait, puisque Ie

robot est mobile et peut percevoir un symbole sous differents angles et a differentes

distances, il est necessaire de bien positionner Ie robot ainsi que sa camera afm de

minimiser la distorsion du symbole [NOTAKE et coll. 2000] et maximiser les chances

d'une bonne reconnaissance.

L'approche utilisee pour Ie positionnement du robot et de sa camera s'effectue en deux

etapes. La premiere, expliquee a la section 4.1, met en oeuvre un mecanisme de controle des

deplacements du robot. La deuxieme etape, decrite a la section 4.2, consiste a controler les

deplacements horizontaux, verticaux et d'agrandissement de la camera pour centrer Ie

symbole dans 1'image.

4.1 Controle des deplacements du robot

L'approche retenue pour Ie controle du robot s'inspire de Papproche comportementale

[ARKTN 1998] a laquelle s'ajoute un module de traitement de plus haut niveau pour la

reconnaissance du symbole (decrit au chapitre 5). Les modules comportementaux requis

permettent au robot de se deplacer en evitant les obstacles, de percevoir des symboles et

d'en capturer des images convenables. La figure 4.1 illustre 1'architecture decisionnelle

implementee sur Ie robot.
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Figure 4.1 Organisation des modules decisionnels du robot

Les modules Avancer et Eviter permettent au robot de se deplacer en evitant les obstacles a

partir des lectures de sonars. Le module Chercher les symboles examine la presence de

couleurs propres aux symboles a partir des images obtenues par la camera selon 1'approche

decrite au chapitre 3. Lorsqu'une region de couleur noire est completement entouree par

une region avec une couleur de fond (bleu, rose ou orange), ce module comportemental

stoppe Ie robot. Par la suite, il tente de positionner Ie centre de gravite du symbole au

milieu de 1'image en dormant des commandes de deplacements horizontaux et verticaux a

la camera et en agrandissant 1'image avec Ie zoom. Le module Chercher les symboles peut

egalement envoyer des commandes de rotation au robot dans Ie but que Ie symbole

potentiel soit en face du robot et que sa camera soit perpendiculaire au symbole. Dans ce

cas, c'est Ie robot qui « toume » au lieu de la camera. La procedure detaillee est decrite a la

section 4.2. Une fois Ie symbole traite, Ie module comportemental Chercher les symboles
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permet au robot de reprendre ses deplacements et repositionne la camera vers 1'avant, sans

zoom.

Enfln, Ie module comportemental Diriger permet de specifier des commandes (par exemple

rotation +90°, avancer d'un metre, etc.) selon les traitements realises par un module de plus

haut niveau. Pour notre application, Diriger revolt des commandes de rotation et de

deplacement pour positionner Ie robot par rapport au symbole et pour executer 1'action qui

decoule du symbole reconnu.

U arbitration des modules comportementaux s'effectue par Subsumption [BROOKS 1986].

Sur la figure 4.1, ceci signifie que la priorite des comportements augmente du bas vers Ie

haut, et que les commandes envoyees par les modules prioritaires remplacent celles des

modules comportementaux au bas de la hierarchie. Ainsi, Ie robot donne une priorite

absolue a Pevitement d'obstacles, qu'il soit en mouvement ou non.

4.2 Positionnement de la camera

Une fois Ie robot immobilise, 1'objectif est d'amver a obtenir une image adequate (pour la

reconnaissance) du symbole a identifier. La figure 4.2 montre en a) 1'image initiale d'un

symbole per^u lors de Fimmobilisation du robot, et en b) 1'image du symbole avec la

meilleure resolution possible en controlant les parametres Pan-Tilt-Zoom de la camera.
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a) b)

Figure 4.2 Images a) avant et b) apres Ie positionnement de la camera

La figure 4.3 illustre 1'algorithme utilise pour Ie positionnement du symbole dans 1'image

avec la camera. Get algorithme est evalue a chaque cycle d'execution du robot, et retoume

des commandes de Pan, de Tilt et de Zoom a toutes les 100 msec.

La premiere etape consiste a extraire la position du centre de gravite du symbole dans

1'image sur laquelle fut realisee 1'extraction des couleurs. L'image traitee represente par un

(1) les pixels faisant partie du symbole et par un (0) les autres. Si une region de couleur

noire est entouree d'une region de couleur de fond admissible pour les symboles (orange,

bleu ou rose), un symbole potentiel est present dans Pimage. Les coordonnees (xc,yc)

(colonne et ligne dans 1'image) de la region en noir sont alors calculees par les equations

4. let 4.2.

\xR(x, y)
_ x=xly=yl

X:

\R^,y}
x=x\y=y\

(4.1)
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xl y2

^^yR(x.y)
x=x\.y=-.

^=-
xl _y2

SZ^,y)
x=xly=y\

(4.2)

Les coordonnees (0,0) se situent au coin superieur gauche de 1'image et croissent de gauche

a droite et de haut en bas. Si plusieurs symboles sont presents dans 1'image, seul Ie plus

grand symbole (celui avec 1'aire la plus grande) est considere. Obtenir Ie symbole Ie plus

grand dans 1'image est facile puisqu'a la suite de 1'extraction des couleurs, les symboles

sont tries par region selon Paire, comme mentionne au chapitre 3.

I
Image
J^

Segment
noir entoure

par la couleur
de fond?

Extraction des
couteurs

(centre de gravite)

Consen/er Ie
plus gros segment]
noir (vitesse = 0)

t t

PtD
Commande
(Pan, Tilt)

non / \ oui
Centre ? >^^

Prochaine iteration Image prete pour
la reconnaissance

Figure 4.3 Algorithme pour centrer Ie symbole
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A partir des coordonnees (xc ,yc) du centre de gravite, la seconde etape consiste a modifier

1' orientation horizontale (Pan) et verticale (Tilt) de la camera afm de centrer Ie symbole

dans Fimage. Le deplacement en pixels a realiser est done Ax =320/2-^, et

Ay = 240 ,2 - y^. Pour effectuer ces deplacements, un controleur PID (Proportionnel-

Integral-Derive) est utilise. La difficulte ici est que les commandes de deplacements

horizontaux et verticaux de la camera sont fonction du zoom utilise pour 1'image traitee. En

effet, plus Ie zoom est eleve, moins les deplacements doivent etre grands afin de ne pas

perdre Ie symbole de vue. De plus, cette variation n'est pas lineaire sur toute la plage

d'operation du zoom. La figure 4.4 illustre cette observation. Ce graphique fut obtenu en

mesurant la longueur en pixels d'un objet place a une distance flxe a 1'avant de la camera et

en variant les commandes de zoom. Les commandes qui sont envoyees a la camera varient

de 0 a 1024. La figure 4.4 illustre la relation entre les commandes envoyees a la camera et

Ie facteur agrandissement (A) reel, qui est obtenu en divisant la largeur en pixels de 1'objet

a un zoom donne par la largeur en pixels de 1'objet a un zoom nul. Cette courbe fut ensuite

modelisee mathematiquement par la methode des moindres carres. Le resultat de la

modelisation est presente a 1'equation 4.3. Le facteur d'agrandissement obtenu permet de

considerer Peffet sur Ax et Ay (les distances en pixels du symbole par rapport au centre de

1'image) pour calculer les deplacements a realiser, tels que decrits par les equations 4.4 et

4.5. La modelisation avec 1'ordre 3 (equation 4.3) de 1'agrandissement par rapport a la

commande de zoom nous permet de tracer une courbe qui reflete exactement les donnees

prises par experimentation. Un ordre inferieur ne nous aurait pas permis d'obtenir une aussi

bonne representation.
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Figure 4.4 Facteur d'agrandissement de la camera Sony EVI-D30

^ = 0.68 + 0.004 Izoom + 8.94 *10-6 zoom2 +1.36 *10-8 zoom3

Ax/=—w^

&y=
/ ~~^ image

(4.3)

(4.4)

(4.5)

Les equations 4.6 et 4.7 presentent les coefficients du controleur PID en Pan et en Tilt. Une

autre difficulte ici est que Ie systeme de vision du robot ne permet pas de retoumer la

position exacte de la camera. L'algorithme doit done envoyer des commandes qui seront en

mesure d'etre completees apres chaque cycle de traitement. Les coefflcients ont done ete

ajustes par essais et erreurs, en pla^ant un symbole a Favant du robot pour differentes

valeurs de zoom. Bien qu'il nous est impossible de demontrer si les controleurs sont

optimaux ou non, les essais confirment que la camera arrive a bien se stabiliser avec un

symbole au centre de Fimage, generant de tres legeres oscillations. Un controleur avec

seulement une constante proportionnelle aurait ete suffisant. Cependant, les composants
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derives et integrales du PID permettent de suivre un sujet qui bouge et d'anticiper les

mouvements de la camera pour les prochaines iterations [OGATA 1997]. La partie derivee

du controleur permet de prendre de 1'avance sur Ie mouvement du sujet a suivre. Elle

accelere Ie temps de reponse et reduit les oscillations pour une entree de type echelon. La

partie integrale du controleur augmente Ie gain a basse frequence et ameliore la precision de

1'etat stable du systeme, mais augmente Ie temps de reponse puisqu'elle reduit la bande

passante. Ainsi, 1'ajustement des coefficients necessite de faire des compromis entre Ie

temps de reponse et la stabilite du systeme. L'approche proposee permettrait done a un

robot de suivre des symboles qui sont en mouvement.

/

^Pan = 3Ax/+ 0.011 ^x/dt+ 0.0075^
•'

ATilt = 3A/ + 0.0 l^ydt + 0.0075 a^- (4.7)

Une fois Ie symbole centre dans 1'image pour un zoom donne, la troisieme etape consiste a

augmenter Ie zoom de la camera pour obtenir une image du symbole de resolution

suffisante. II est important de noter que les commandes de zoom peuvent etre donnees

simultanement au commandes de Pan et de Tilt lorsque Ie symbole est centre dans 1'image

a partir de la boucle de traitement illustree a la figure 4.3. Les commandes de zoom sont

determinees en fonction de la distance (d) du bord de 1'image, selon les limites obtenues par

les coordonnees (xl,yl) du coin superieur gauche et (x2,y2) du coin inferieur droit de la

region rectangulaire de Pimage qui contient Ie symbole. La distance (d) est defmie par la

relation 4.8.

d = mm(mm(320 - x2, xl), min(240 - y2, yl)) (4.8)
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L'heuristique utilisee pour Ie controle du zoom augmente la valeur du zoom lorsque Ie

symbole est suffisamment centre et que la distance (d) est assez grande par rapport au bord

de 1'image. L'algorithme considere que Ie symbole est suffisamment centre lorsque la

distance entre Ie centre de gravite du symbole et Ie centre de 1'image est plus petit que 30

pixels. Dans tous les cas ou la distance (d) entre les extremites du symbole et Ie bord de

1' image est faible (< 10 pixels), il faut diminuer la commande de zoom pour s'assurer que

Ie symbole reste completement visible dans 1'image a la prochame iteration. Les

commandos de zoom sont fixees de maniere a eviter de trop grandes oscillations de Pan et

de Tilt et varient elles aussi en fonction de 1'agrandissement (A) du symbole dans Pimage.

Les increments de zoom sont fixes empiriquement et jouent un role important pour la

stabilite du systeme. Us tiennent compte de la vitesse de reaction de la camera. Les regles

de decision suivantes sont utilisees :

SI (|Ax[ < 30 ET |Ay|< 30) ALORS
SI(^>30)ALORS

Zoom = Zoom +25 / 'A
FIN SI

FIN SI
SI(^<10)ALORS

Zoom = Zoom -25 I A
FIN SI

Finalement, 1'image servant a la reconnaissance du symbole est prise lorsque Ie symbole

dans Pimage est centre et ne peut plus etre agrandi sans etre trop aux abords de Fimage (d

< 10).

En utilisant les algorithmes decrits precedemment. Ie tableau 4.1 presente les temps moyens

requis pour Ie positionnement de la camera en fonction de la distance et de la taille etablie

du symbole. La portee de perception maximale est de 10 pieds. Pour des distances plus
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elevees, Ie symbole est alors trop petit dans Pimage pour que Palgorithme puisse capter Ie

symbole noir entoure de la couleur de fond.

De plus, les symboles qui sont positionnes a moins de 2 pieds sont non-perceptibles

puisqu'ils ne se trouvent pas dans Ie champ de vision du robot. II est important de noter que

Ie temps de capture d'un symbole varie en fonction de la distance. Ceci s'explique par Ie

fait que 1'algorithme de positionnement doit donner plus de commandes pour centrer Ie

symbole et Fagrandir jusqu'a sa resolution maximale. Le temps de positionnement moyen

global est done de 18.1 secondes, pour des images avec une resolution maximale du

symbole.

TABLEAU 4.1 Temps de capture d'un symbole a differentes distances

Distance (pieds)
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Temps (secondes)
8.4

9.3
12.1
15.0
17.8
21.1
24.4
27.1
27.6

40



5 RECONNAISSANCE DU SYMBOLE

L'utilisation des reseaux de neurones est courante dans Ie domaine de la reconnaissance des

caracteres. En effet, les reseaux a retro-propagation a une couche cachee sont souvent

utilises pour la reconnaissance de caracteres manuscrits ou en format d'imprimerie

[HAYKIN 1999][BUNKE 1997]. Leur capacite de generalisation, leur simplicite et leur

robustesse au bruit font de cette approche un excellent choix pour notre projet. La section

5.1 decrit les caracteristiques des reseaux de neurones utilises dans nos experiences. La

section 5.2 presente deux methodes etudiees pour encoder les symboles per9us pour leur

reconnaissance par reseau de neurones. Enfm, la section 5.3 presente les performances de

reconnaissance pour differentes configurations de reseaux de neurones, pour chacune des

deux methodes d'encodage.

5.1 Reseaux de neurone apropagation avant avec apprentissage par retro-propagation

Un reseau de neurones est compose de plusieurs unites (appelees neurones artiflciels) qui

sont connectees par des liens. Ces liens comportent des poids qui sont mis a jour par un

algorithme d'apprentissage. Ces poids determinent 1'influence des unites entre elles afm de

permettre au reseau de traiter adequatement les donnees pour 1'application en question.

Le modele d'un neurone est donne a la figure 5.1 et illustre ses trois elements importants :

la fonction d'entree, la fonction d'activation et la sortie (ou I'activation du neurone).
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Liens d'entree

di = ff{ entree;

Fonction Fonction
d'entree d'activation Sortie

Figure 5.1 Schema d'un neurone artificiel

D'abord, Ie neurone i revolt des signaux aj qui sont ponderes par les poids w/,; associes a

chaque lieny et les additionnent comme 1'exprime 1'equation 5.1.

entree^ = ^ w^.; ^. (5.1)
J

Ensuite, la valeur d'activation de 1'unite i, denotee ai, se calcule avec 1'aide de la fonction

d'activation g decrite par 1'equation 5.2.

a, = g(entree,) = g(^w,,^,) (5-2)

Plusieurs types de fonctions d'activation peuvent etre utilises. Pour ce projet, la fonction

tangente hyperbolique, decrite par la relation 5.3, est utilisee. La fonction tangente

hyperbolique est deflnie entre les valeurs -1 et 1.

2 (5.3)g(x) = tanh(x) =
1 + exp(-2x)

-1
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Finalement, 1'activation a; est propagee a 1'exterieur de 1'unite vers d'autres neurones pour

former un reseau complet. La figure 5.2 montre Ie schema d'interconnexion des unites pour

les reseaux a propagation avant a une couche cachee. La couche cachee est formee des

neurones qui se trouvent entre les neurones a 1'entree du reseau et ceux a sa sortie. Les

connexions ne sont permises qu'entre les couches adjacentes avec toutes les unites liees

entre elles de couche en couche.

Couche d'entree

x1

x2

x3

xn

Couche cachee Couche de sortie

61

e2

e3

en

y1

yn

Figure 5.2 Reseau de neurones a propagation avant avec une couche cachee

La conception cTun reseau de neurones necessite d'effectuer les choix suivants :

Creation d'un ensemble de donnees pour 1'entrainement du reseau et d'un ensemble de

donnees pour sa validation. Les donnees d'entramement servent a montrer au reseau la

fonction de correspondance qu'il doit arriver a representer a partir des poids entre les

unites. Pour un reseau qui utilise la retro-propagation comme loi d'apprentissage, les

donnees cTentrainement consistent en un ensemble de vecteurs qui regroupent les

valeurs des entrees a soumettre au reseau et les valeurs de la couche de sorties que Ie

reseau doit apprendre a calculer. Ces donnees servent pour 1'apprentissage des poids du

reseau. Les donnees de validation ont la meme structure, mais ne servent pas a entrainer
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Ie reseau : elles sont plutot utilisees pour verifier que Ie reseau arrive a bien trailer des

donnees en entree, non soumises lors de Pentramement.

Choix de la representation des donnees. Le nombre cTunites d'entrees et d'unites de

sorties du reseau dependent de la representation des donnees a traiter.

Choix de la loi d'apprentissage. La loi d'apprentissage dicte comment les poids du

reseau sont modifies iterativement pour arriver a foumir les sorties desirees pour tous

les vecteurs soumis lors de 1'entramement. La loi d'apprentissage utilisee dans nos

travaux est la retro-propagation standard couplee a la variante Delta-bar-Delta

[HAYKJN 1999] qui vient adapter automatiquement Ie rythme d'apprentissage. Dans

notre cas, les poids sont ajustes pour chaque vecteur d'entree a chaque iteration, ce qui

constitue un apprentissage en mode continu.

Determination du nombre d'unites cachees. Ce sont les unites cachees qui permettent de

trouver une fa^on appropriee de representer la fonction de correspondance a apprendre

par Ie reseau. Plus il y en a, plus la fonction de correspondance apprise peut etre

complexe. Par centre, Ie reseau peut aussi apprendre a ne reconnaTtre que les donnees

cTentramement L'objectif est done de minimiser Ie nombre d'unites cachees. Ceci se

trouve en effectuant des essais avec differents nombre d'unites cachees sur Ie reseau.

Initialisation du reseau. Lors de la creation du reseau, les poids sont initialises de fa^on

aleatoire, sur 1'intervalle [-1,1] dans notre cas.

Une fois ces choix determines, Pentramement du reseau peut etre realise. Les poids du

reseau sont alors modifies selon la lot d'apprentissage et la presentation des donnees

d'entramement. La modification des poids s'effectue jusqu'a ce que Perreur quadratique

moyenne du reseau se soit stabilisee a sa valeur minimale. Une fois les poids stabilises, les

performances du reseau peuvent etre evaluees a 1'aide des donnees de validation.
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5.2 Representation des symboles

Les caracteristiques du symbole a reconnaTtre sont representees par des valeurs reelles dans

un vecteur de dimension flxe soumis en entree du reseau de neurones. Deux methodes pour

encoder les symboles sont etudiees pour notre projet: Ie dimensionnement et la DCT.

5.2.1 Le dimensionnement (scalingl

Cette representation consiste tout simplement a diminuer ou a agrandir la dimension du

symbole per^u. Pour les symboles, il sufflt de prendre la region de couleur noire et la

redimensionner en une matrice 9 x 13, comme Ie montre la figure 5.3. Les lignes de la

matrice obtenue sont alors mises bout a bout pour former Ie vecteur de caracteristiques

servant d'entree au reseau de neurones.

1 dirt*"

'^<*>

a SB

Image de 320x240 Matrice de 9 x 13

Figure 5.3 Dimensionnement du caractere E

Les dimensions de la matrice ont ete fixees pour que Ie symbole redimensionne soit

identifiable par 1'humain: si un humain peut arriver a reconnaitre Ie symbole

redimensionne, nous supposons que Ie robot devrait lui aussi etre en mesure de Ie faire. Les
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dimensions impaires aident a centrer facilement Ie symbole autour du point central de la

matrice, soit (5,7). Lorsque Ie dimensionnement du symbole est complete, toutes les valeurs

comprises dans la matrice 9x13 sont mises bout-a-bout a partir de la ligne du hautjusqu'a

la demiere ligne, pour former un vecteur d'entree defini sur 117 unites. Les entrees dans la

matrice sont aussi modiflees de fa^on a etre defmies dans 1'inter^alle [-1,1] : les pixels

noirs prennent la valeur de (+1), et les autres, qui forment la couleur de fond, prennent la

valeur de (-1).

5.2.2 LaDCT

La DCT, ou transformee en cosinus, permet de representer une image de dimension m x n

en une transformee de dimension egale, mais qui represente la somme ponderee de cosinus

a differentes frequences horizontales et verticales. Cette technique est tres utilisee dans les

codeurs d'image ou video de types JPEG et MPEG [BOVIK 2000]. La transformee en

cosinus est semblable a la transformee de Fourier, car elle transpose Ie domaine temporel

dans Ie domaine frequentiel. Par centre, contrairement a la transformee de Fourier, la DCT

comporte seulement des coefficients reels.

La transformee en cosinus en deux dimensions est defmie par la relation 5.4.

M-lN-l

H(u^=-^==C(u)C(v)YY h{x,y)cos
IMN 'z^z^

x=0 y=0

(2x + V)UTT
2M

cos
(2y + I)VTT

2N (5.4)

La transformee inverse (IDCT) est exprimee par la relation 5.5 et est souvent utile pour

verifier si 1'implementation logicielle de la DCT est correcte. Dans ce cas, la transformee

inverse (IDCT) des coefficients obtenus par la DCT doivent redonner 1'image originale.
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M-\ N-l

h(x, y) = -,= ^ ^ C(u)C(v)^(u, v) cos
IMN MoMo

(2x + V)u7l
2M

cos
(2y+\)v7T

IN (5.5)

C(A)=
—= pour A, = 0

1 pour A > 0

Coefficients de
basses frequences pequences

»n(««'j<"'

Image de 320 x 240 Matrice de dimension du
symbols dans I'image

h(x,y)
H (u,v)

Figure 5.4 Representation graphique de la transformee en cosinus (DCT)

Les vecteurs d'entrees sont formes des coefficients basses frequences qui se trouvent dans

Ie coin superieur gauche de la matrice resultante, comme montre a la figure 5.4. Dans notre

cas, Pimage qui doit etre transformee depend de la grosseur du symbole dans 1'image. En

effet, la DCT est effectuee sur la region de couleur noire, de dimension variable, extraite

par 1'algorithme de segmentation des couleurs. La figure 5.4 montre un symbole de

dimension 9 x 13 ou sont conserves seulement 36 coefflcients (6 x 6) de basses frequences.

La matrice qui represente 1'image a 1'entree de la DCT est composee de (0), qui

determinent la couleur de fond (ou aucun signal), et de (1) qui composent Ie symbole a

reconnaitre de couleur noire. Contrairement au dimensionnement, la valeur (0) pour la
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couleur fond est choisie au lieu de (-1) pour ne pas affecter les coefficients de basses

frequences qui sont lies a la transformee du signal d'entree lors du calcul de la DCT.

Le nombre de coefficients de basses frequences conserves apres la transformation par la

DCT est choisi de maniere a conser^er 80% de Fenergie totale dans les coefficients de

basses frequences. Conser^er 80% de 1'energie est suffisant pour reconstituer les

caracteristiques prmcipales des symboles. L'energie totale (E) de 1'image est calculee

(theoreme de Parseval) a partir des coefficients de la DCT par la relation 5.6.

M-lN-l

£=Z?".V)1 (5.6)
M=0 V=0

Le ratio d'energie est calcule en faisant Ie rapport entre 1'energie contenue dans la matrice

ou F on conserve les coefflcients de la DCT par 1'energie totale de 1'image. Apres

verification a partir de toutes les images utilisees pour 1'entramement du reseau de

neurones, Penergie de tous les symboles est conservee a plus de 80% si les coefficients

basses frequences gardes ont la dimension 9x9. Ainsi, les vecteurs de caracteristiques pour

Pentrainement des reseaux de neurones sont formes par la concatenation des lignes de la

matrice des coefficients de basses frequences de la DCT de 9 x 9 pour obtenir des vecteurs

delongueur 81.

Conservation
de 80% de

I'energie par
les

coefficients de
basses

frequences
(9x9)

Figure 5.5 Reconstitution d'un symbole a partir des coefficients de basses frequences
de dimension 9x9
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La figure 5.5 montre la reconstitution du symbole « 3 » a partir des coefflcients de basses

frequences de dimension 9x9. Dans ce cas, nous pouvons voir que conser^er environ 80%

de 1'energie avec les coefficients de 9 x 9 nous donne une image tres semblable au symbole

original. L'idee prmcipale de 1'algorithme pour encoder les symboles par DCT est de ne

pas utiliser 100% des coefficients pour limiter la taille memoire et les calculs necessaires

pour 1'entrainement et la reconnaissance par les reseaux de neurones. Par ailleurs, il serait

possible d'utiliser moins de coefficients de la DCT (done moins d'energie) pour representer

les symboles et obtenir de bons resultats.

5.3 Performances de reconnaissance de symboles

L'entramement des reseaux de neurones s'est effectue a partir de 35 images de chacun des

25 symboles choisis, pour un total de 875 images. L'ensemble de validation comprend 10

images de chacun des symboles, pour un total de 250 images. La couche de sortie des

reseaux de neurones valides est composee de 25 unites, soit une unite pour chacun des

symboles pouvant etre reconnus. Pour 1'entrainement, Ie vecteur de sortie pour un symbole

donne est constmit en playant une valeur de (+1) pour 1'unite de sortie associee au symbole,

est les autres a (-1). Un symbole est considere reconnu par Ie reseau lorsque 1'activation de

1'unite de sortie associee au symbole est superieure a 0.8 et qu'aucune autre unite a une

activation superieure a 0. L'entramement se termine lorsque 1'erreur a la sortie du reseau

atteint son minimum et qu'il n'est plus possible d'ameliorer les resultats d'entrainement.

Les tableaux 5.1 et 5.2 presentent les resultats calcules en effectuant la moyenne sur cinq

entramements pour chaque configuration de reseau. Plus il y a de neurones sur la couche

cachee, plus grand est Ie nombre de poids du reseau a calculer, ce qui necessite plus de

temps de traitement. Ainsi, Ie nombre de neurones dans la couche cachee est augmente
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graduellement de fa9on a trouver la configuration qui produit peu ou pas d'erreurs sur les

ensembles d'entramement et de validation. Le nombre d'erreurs possibles est fonction du

nombre d'images dans les ensembles d'entrainement et de validation et du nombre de

symboles. Dans Ie cas de 1'ensemble d'entramement, Ie nombre d'erreurs possibles est 25

symboles par 25 erreurs (toutes les sorties) par 35 images, soit 21875. Le nombre d'erreurs

possibles pour la validation est de 25 symboles par 25 erreurs par 10 images, soit 6250.

Le tableau 5.1 presente les resultats observes pour des reseaux de neurones utilisant la

representation de dimensionnement 9x13 comme entrees, pour differents nombres d'unites

cachees. Au niveau des performances sur 1'ensemble d'entrainement et 1'ensemble de

validation, c'est la configuration #10 avec 11 unites cachees qui donne les meilleures

performances.

TABLEAU 5.1 Evaluation de configurations de reseaux encodes par
dimensionnement

Configuration

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15*

16*

Nombre de
neurones couche

cachee
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

5+6+7
Perceptron sans
couche cachee

Nombre depoids
a calculer

284
426
568
710
852
994
1136
1278
1420
1562
1704
1846
1988
2130
2556
2925

(117*25)

Nombre d'erreurs
entramement

248
9.6
0.2
0

0.2
0
0
0
0
0
0
0
0
0
4
0

Nombre d'erreurs
validation

115
27.6
23.4
15.8
9.2
5.4
3.4
3.8
6.2
1.8
3.2
4
5

2.8
9
9
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Les configuration #15 et #16 sont des cas particuliers de Petude. La configuration #15

consiste a utiliser trois reseaux differents ayant un petit nombre de neurones sur la couche

cachee et ensuite accepter une reconnaissance si deux des trois sorties obtenues sont les

memes. L'objectif etait de voir si une telle configuration permettrait d'obtenir une plus

grande tolerance au bruit. Le tableau 5.1 montre toutefois que cette configuration n'est pas

ideale puisqu'elle ne donne pas de meilleurs resultats que la configuration #10, et necessite

plus de calculs pour les poids. La configuration #16 consiste a entrainer un reseau par

symbole en utilisant un reseau de type Perceptron (sans couche cachee). Pour cette

configuration, chaque reseau a ete entraine pour reconnaitre un seul symbole et a ne pas

reconnaTtre les 24 autres. Cette configuration demande de calculer presque Ie double du

nombre de poids de la configuration #10 et n'offre aucun avantage par rapport a celle-ci.

Par consequent, la configuration #10 avec 11 unites cachees est celle retenue.

TABLEAU 5.2 Evaluation de configurations de reseaux encodes pour la DCT

Configuration

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

Nombre de
neurones couche

cachee
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

Nombre depoids
a calculer

106
212
318
424
530
636
742
848
954
1060
1166
1272
1378
1484
1590

Nombre d'erreurs
entramement

996
621.4
401.6
197.6

0
0.4
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Nombre d'erreurs
validation

282
127.8
121.8
64.2
0.6
0.4
0

0.4
0.4

2.2
0.6
2

0.2
0.4
0.4
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Le tableau 5.2 presente les resultats pour des reseaux utilisant la representation par DCT

des symboles, en conservant les coefflcients de basses frequences de dimension 9 x 9. La

configuration #1, avec 7 neurones sur la couche cachee, est celle retenue, car aucune erreur

d'entramement ni de validation est presente.
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6 RESULTATS

Les chapitres 3, 4 et 5 ont presente les caracteristiques et les performances pour chacune

des trois etapes requises pour notre approche d'interpretation visuelle de symboles par un

robot mobile. II est maintenant possible d'evaluer les performances pour Fensemble de ces

etapes. La section 6.1 traite des resultats obtenus en laboratoire sous des conditions

d'eclairage controlees, tandis que la section 6.2 presente les performances de 1'approche

dans des environnements courants.

6.1 Experimentations avec eclairage controle

Au laboratoire, il nous est possible de realiser des essais sous des conditions d'eclairage

uniformes et controlables. Deux conditions d'^clairage ont ete utilisees : 1'eclairage par

fluorescents (normal), et 1'eclairage par lumieres encastrees (faible).

Les experimentations realisees consistent a placer un robot dans un enclos de 12' x 12'. Des

symboles furent places sur les murs de 1'enclos de maniere a obtenir un symbole par mur,

localise au centre de celui-ci. Tous les 25 symboles ont ete places tour a tour au meme

endroit dans 1'enclos pour verifier les performances de 1'approche developpee. Le robot se

depla^ait librement dans 1'enclos, evitant les murs au besoin, prenant 1'image d'un symbole

et, apres un delai de 10 secondes, repetait Ie meme processus. Ainsi, les images des

symboles prises par Ie robot furent obtenues sous differents angles et distances.

Le robot traita 25 lectures de symbole pour chacun des symboles specifies au chapitre 2,

pour chacune des trois couleurs de fond (bleu, rose et orange) et dans les deux conditions

d'eclairage. Au total, 1250 images de symboles furent traitees par Ie robot lors de ces tests.
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Les resultats obtenus sont presentes selon 1'encodage utilise pour 1'interpretation des

symboles par Ie reseau de neurones, soient Ie dimensionnement et la DCT.

Les tableaux 6.1 et 6.2 presentent les performances de reconnaissance pour 1'ensemble des

symboles. Une reconnaissance est realisee lorsque la neurone de sortie du reseau ayant

1'activation la plus grande est superieur a 0.8 et que ce neurone est associe au symbole a

reconnaitre. Dans ces tableaux, la distinction est faite entre les symboles non reconnus

(c'est-a-dire lorsque Ie reseau de neurones n'a pas d'unite a la sortie ayant une activation

plus grande que 0.8) et les symboles qui donnent une reconnaissance incorrecte (c'est-a-

dire que Ie neurone de sortie qui donne la valeur la plus elevee ne correspond pas au

symbole per^u). Ainsi, il est preferable que Ie taux de reconnaissances incorrectes soit

faible. En effet, dans Ie cas d'un symbole non reconnu, Ie robot ne ferait aucune action.

Cependant, dans Ie cas d'une reconnaissance incorrecte, Ie robot pourrait effectuer des

actions qui ne seraient pas appropriees.

TABLEAU 6.1 Taux de reconnaissance pour Pencodage par dimensionnement

Couleur de
fond
Bleu
Bleu
Rose
Rose

Orange
Orange

Eclairage

Fluorescent
Encastre

Fluorescent
Encastre

Fluorescent
Encastre

Reconnu
(%)

88.31
94.69
89.46
91.47
89.89
93.26

Non reconnu
(%)
5.42
3.05
8.07
5.31
5.62
4.65

Incorrecte
(%)
6.27
2.25
2.47
3.22
4.49
2.09
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TABLEAU 6.2 Taux de reconnaissance pour Pencodage par DCT

Couleur de
fond
Bleu
Bleu
Rose
Rose

Orange
Orange

Eclairage

Fluorescent
Encastre

Fluorescent
Encastre

Fluorescent
Encastre

Reconnu
(%)

83.39
93.60
88.94
89.98
87.80
91.47

Non reconnu
(%)
7.73
4.64
8.09
7.92
7.54
7.25

Incorrecte
(%)
8.88
1.76
2.97
2.10
4.65
1.29

Les resultats montrent que Ie taux de reconnaissance est meilleur quand 1'eclairage est plus

faible. Ceci s'explique par Ie fait que les reflets des fluorescents sur Ie symbole de couleur

noir provoquent parfois des distorsions assez grandes pouvant mener a une non

reconnaissance ou une reconnaissance incorrecte. En moyenne, 91.2% des symboles sont

bien reconnus avec 1'encodage par dimensionnement, et 89.2% avec Pencodage par DCT.

La couleur de fond des symboles affecte legerement les performances de reconnaissance, ce

qui est du au fait que les canaux de couleurs sont entrames manuellement et que la

perception des couleurs par 1'humain peut varier lors de 1'entramement. Aussi, certaines

couleurs absorbent mieux la lumiere, ce qui cree moins de distorsions dans les symboles.

Le tableau 6.3 montre les taux de reconnaissance obtenus pour chacun des symboles. Dans

la plupart des cas, les symboles sont mieux reconnus lorsque 1'eclairage est encastre. Les

matrices de confusion pour Fencodage par dimensionnement et par DCT sont presentees

aux annexes 1 et 2. Ces matrices de confusions sont obtenues en faisant la moyenne des

taux de reconnaissance avec 1'eclairage encastre et fluorescent pour chaque couleur de

fond. Les diagonales des matrices de confusion representent les taux des symboles qui sont

bien reconnus. La demiere colonne de chaque matrice de confusion montre les taux des

symboles non reconnus. A partir des annexes 1, 2 et du tableau 6.3, il est facile de verifier
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que les symboles qui ont un faible pourcentage de reconnaissance (comme par exemple 0,

9,W et L) sont souvent non reconnus et ne sont pas pris pour d'autres symboles. Le

probleme reside done dans 1'extraction des couleurs et non dans la reconnaissance des

symboles. Par contre, avec Ie dimensionnement, il y a confusion entre Ie 3 etle 8. Avec la

DCT, une confusion survient entre Ie 7 et Ie 9. De plus, Ie symbole W est difflcile a

identifier avec la DCT, probablement parce que la variation d'eclairage a une grande

influence sur les coefficients de basses frequences pour ce symbole.

TABLEAU 6.3 Taux de reconnaissance de chacun des symboles

Symbole

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
A
c
E
H
J
L
N
s
v
w
JL^T
<-
->
~v

Taux avec dimensionnement
Fluorescent

74.67
85.33
94.67
73.33
88.73
96.00
98.63
96.00
86.67
60.00
86.67
100.00
89.33
87.50
98.67
88.00
74.32
95.89
90.67
84.72
98.67
100.00
89.33
93.33
98.67

Encastre
93.33
90.67
96.00
89.33
89.33
98.65
93.33
86.30
96.00
94.67
94.52
100.00
96.00
77.03
94.67
90.67
82.43
100.00
93.24
88.00
98.67
100.00
90.67
94.59
100.00

Taux avec DCT
Fluorescent

73.33
94.59
89.19
84.00
84.51
79.45
84.93
94.59
90.67
73.33
92.00
88.00
90.54
87.72
98.67
73.33
100.00
93.15
98.67
40.28
96.00
89.33
85.33
85.33
100.00

Encastre
94.74
92.00
90.67
92.00
92.00
93.33
90.79
100.00
95.95
87.84
97.30
93.33
94.67
85.14
100.00
63.51
97.30
100.00
94.59
68.49
98.65
98.67
89.47
85.14
96.00
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Tous les resultats presentes jusqu'a maintenant sont bases sur Ie fait que les symboles sont

agrandis pour obtenir la resolution maximale de ceux-ci. Cependant, dans Ie but d'accelerer

Ie temps de traitement de notre systeme, il peut etre interessant de determiner la resolution

minimale requise pour interpreter visuellement un symbole. A cette fin, les symboles ont

ete places directement en face du robot a une distance de huit pieds, permettant ainsi de

valider la reconnaissance des symboles a partir de la resolution minimum jusqu'au

maximum de resolution. La resolution d'un symbole est mesuree en fonction du nombre de

pixels qu'il represente en hauteur et en largeur dans 1'image. La resolution minimale est

choisie a partir de la matrice 9x13 utilisee pour Ie dimensionnement du symbole. Ainsi,

une resolution de 9 x 13 signifie que la correspondance entre 1'image du symbole per^u et

Pentree du reseau de neurones est identique. La resolution maximale depend de la forme du

symbole. En effet, tel que decrit au chapitre 4, la camera est positionnee pour centrer Ie

centre de gravite du symbole dans 1'image tout en laissant un espace tout autour du

symbole. Les symboles qui ont un centre d'aire tres bas (comme la lettre L) ne peuvent pas

etre agrandis autant que les symboles symetriques (comme Ie chiffre 8).

Pour prendre les images a differentes resolutions, les valeurs de zoom sont augmentees

graduellementjusqu'a ce que la hauteur ou la largeur du symbole per^u depasse un certain

facteur entier qui multiplie les dimensions 9 x 13 de reference.
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TABLEAU 6.4 Taux de reconnaissance des symboles pour differentes resolutions

Resolution

9x13
18x26
27x39
36x52
45x65
54x78
63x91

72 x 104
81x117
90x130
99 x 143
108x156

Facteur de
resolution

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

Taux de
reconnaissance avec
dimensionnement

(%)
58.4
84.2
91.2
94.4
96.8
99.2
99.2
100.0
97.6
99.2
100.0
98.4

Taux de
reconnaissance

Avec DCT
(%)
11.2
9.6

23.2
44.8
63.2
79.2
84.0
95.2
99.2
99.2
98.4
97.6

Le tableau 6.4 presente les resultats moyens obtenus en utilisant cinq images de chaque

symbole pour chaque resolution. Au total, 1500 images ont ete prises. Les resultats obtenus

indiquent clairement que les taux de reconnaissance de la representation avec

dimensionnement sont meilleurs que ceux avec la DCT. La resolution de 54 x 78 semble

sufflsante pour recoimaitre 99.2% des symboles encodes par dimensionnement alors qu'il

faut une resolution de 81 x 117 pour obtenir les memes resultats avec 1'encodage par DCT.

Les taux de reconnaissance superieurs a la moyenne des taux presentes dans les tableaux

6.1 et 6.2 sont dus au fait que les images se trouvent directement en face de la camera et ne

comportent pas de distorsion angulaire.

Le tableau 6.5 presente les nouveaux resultats pour Ie temps de capture optimise en utilisant

un facteur de resolution egal a 6. Ces resultats sont obtenus en pla^ant un symbole devant Ie

robot en faisant la moyenne des temps de capture de 25 essais a la meme distance du robot.
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Ainsi, Ie temps de capture moyen est de 10.3 secondes, un gain de 37% par rapport au

temps de capture avec la resolution maximale.

TABLEAU 6.5 Temps de capture optimises a differentes distances

Distance (pieds)
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Temps (secondes)
5.5
7.1
7.9
8.4
9.6
11.5
13.4
13.2
16.2

6.2 Experimentations dans des conditions d)eclairage non-controlees

Les tests realises dans des conditions d'eclairage non-controlees permettent de verifier si

les algorithmes proposes fonctionnent adequatement dans des conditions d'illumination

diverges. Pour ces tests, 1'encodage des symboles fut celle par dimensionnement et les

symboles agrandis a la resolution maximale. La couleur de fond des symboles fut 1'orange

et les experimentations ont eu lieu au Centre des congres de Austin, Texas, lors de la

conference AAAI 2000. Le robot naviguait en utilisant des symboles pour se guider (par les

fleches par exemple) ou comme points de reperes pour 1'ascenseur, les salles de conference,

la station de recharge, etc. L'eclairage variait de fa^on importante puisque certains

corridors etaient tres bien eclaires avec de grandes fenetres, tandis que d'autres endroits

comme 1'ascenseur, etaient tres sombres. Les salles de conference etaient tres bien

eclairees, un peu comme les conditions en laboratoire.
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Dans les endroits sombres, 1'extraction du symbole par les couleurs etait possible seulement

en inclinant les symboles vers Ie haut pour mieux les eclairer. II fallait aussi faire attention

pour ne pas placer les symboles dans les endroits trop eclaires, puisque les reflexions de la

lumiere (souvent du soleil) amenaient des distorsions dans la perception des symboles.

Comme anticipe, Fajustement des couleurs avec 1'interface graphique decrite a la section

3.3 fut necessaire et s'avera un outil indispensable pour la realisation des experiences dans

un environnement inconnu. Dans ces conditions, Ie robot a ete en mesure d'identifier 83%

des symboles dans Fenvironnement avec 17% des symboles non-reconnus et aucune

reconnaissance mcorrecte.

Les limites de 1'approche en utilisant les couleurs resident done dans Ie fait que Ie robot

doit etre en mesure de bien percevoir les symboles, dans des conditions d'eclairage variees,

avant de les reconnaitre. La variation des couleurs selon 1'eclairage etant tres importante,

1'approche decrite pour ce memoire fonctionne bien dans Ie cas ou 1'eclairage est

sufflsamment uniforme, puisqu'il n'est pas possible d'entramer toutes les variations des

couleurs dans la meme table. L'utilisation de plusieurs tables d'appartenance des couleurs

est done requise dans des conditions d'eclairage variees. A partir de 1'intensite moyenne

des pixels de 1'image, qui serait une bonne indication de la luminosite de 1'endroit ou se

trouve Ie robot, il serait possible cTutiliser la bonne table d'appartenance afin de percevoir

les couleurs correctement. Cette hypothese n'a pas ete verifiee pour Ie present ouvrage et

devrait 1'etre dans les travaux futurs pour s'assurer que Ie systeme de vision fonctionne bien

dans differentes conditions d'operation.
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7 DISCUSSION

Donner la capacite de lire des symboles serait certainement utile a un robot mobile

autonome. II fut deja identifle au chapitre 1 que la localisation du robot par rapport a une

carte pourrait beneflcier de symboles comme reperes visuels. L'identification d'objets par

un symbole peut aussi etre utile. Un objet a transporter pourrait etre etiquete par un

symbole et Ie robot pourrait prendre cet objet parmi plusieurs qui sont etiquetes

differemment. Cette idee interessante est deja utilisee par un helicoptere autonome

miniature pour 1'identification de materiel dangereux qu'il doit transporter [AMIDI 1996].

Un symbole peut aussi servir a identifier la presence d'une station de recharge, ce qui

permet a un robot mobile de prendre les actions necessaires (c'est-a-dire toumer de 180

degres) afin de detecter la station et de s'y brancher [MICHAUD et coll. 2000], comme Ie

montre la figure 7.1. Cette habilete fat en fait validee en utilisant les travaux du present

memoire.

Figure 7.1 Identification cTune station de recharge par un symbole
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Pour revenir aux explications presentees au chapitre 1 concemant la necessite de reperer

d'autres agents a proximite et de communiquer entre eux, des symboles pourraient etre

places sur la structure des robots pour les identifier. Cette hypothese n'est pas valide pour

reconnaitre des humains ou des animaux. En contre-partie, les etres vivants n'utilisent pas

un seul moyen pour y arriver et de la meme fa9on, 1'approche peut etre vue comme

complementaire et couplee a d'autres comme la reconnaissance de paroles, de visages, de

formes ou d'autres moyens electroniques. La reconnaissance mutuelle des robots

permettrait une communication plus elaboree par la suite, soit par la vision, par radio, ou

par tout autre moyen de communication. En installant un ecran sur les robots, il serait aussi

possible qu'ils puissent « lire » et « ecrire » atm de communiquer de fa^on dynamique des

renseignements concemant leurs etats intemes ou des connaissances particulieres qu'ils ont

acquis durant leurs operations.

Enfln, au lieu de trailer un seul symbole a la fois, une approche plus generale pourrait etre

developpee afm de permettre a des robots de reconnaitre des mots et meme des phrases.

Des modules comportementaux pourraient etre ajoutes pour extraire la position des mots

dans Fimage et imiter la lecture de gauche a droite des humains. De cette fa^on,

1' identification des numeros de porte permettrait a un robot comme Xavier [SIMMONS et

coll. 1997] de livrer du courrier sans se fier uniquement a sa carte inteme utilisee pour la

localisation. De plus, il serait possible d'identifier les vehicules, par leurs plaques

d'immatriculation, a meme les vehicules en mouvement et non par des cameras fixes

[HERMIDA et coll. 1997][TINDALL 1997]. Pour des messages plus diversifies, des

techniques de traitement du langage naturel pourraient aussi etre utilisees. Les travaux du

present ouvrage demontrent la faisabilite de donner la capacite a des robots d'interpreter
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visuellement des symboles et s'averent un premier pas dans 1'elaboration de strategies plus

complexes pour la lecture de symboles.
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CONCLUSION

Ce memoire presente une approche permettant a un robot mobile, dote d'une camera

couleur Pan-Tilt-Zoom et d'un ordinateur embarque, d'identifier des symboles dans des

environnements reels. L'approche consiste a extraire un symbole a partir d'une image

segmentee par les couleurs. Les informations tirees de cette segmentation permettent de

signaler la presence d'un symbole pour que Ie robot s'immobilise et positionne sa camera

avec un controleur PID pour Ie controle du Pan et du Tilt et une heuristique pour Ie controle

du Zoom visant a obtenir une image du symbole avec une resolution adequate pour la

reconnaissance. La reconnaissance s'effectue par un reseau de neurones artificiels

prealablement entraine par retro-propagation, avec des images de symboles obtenues par Ie

robot.

L'approche fonctioime pour des symboles formes d'un seul segment, places

perpendiculairement au sol, pour des symboles d'une certaine couleur (noir dans notre cas)

completement entoures par une autre couleur (bleu, rose ou orange dans notre cas). Les

meilleures performances sont obtenues en utilisant un reseau de neurones a trois couches,

11 unites cachees et en utilisant 1'encodage par dimensionnement. Des performances de

89.2% en eclairage fluorescent et de 93.1% en eclairage encastre sont observees sur

1'ensemble de 25 symboles. Le temps de traitement varie de 8 a 27 secondes pour des

distances de 2 a 10 pieds en utilisant la resolution maximale des symboles per^us. Les

temps de traitement peuvent etre optimises en agrandissant les symboles a percevoir a une

resolution de 54 x 78. Dans ce cas, les temps de traitement sont de 5 a 16 secondes (un gain

de 37%).
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L'approche decrite dans ce memoire est extensible et peut etre utilisee pour reconnaitre

d'autres symboles de differentes couleurs. La couleur des symboles et la couleur de fond

doivent etre choisies de maniere a etre facilement identifiables par rapport a

1'environnement. Des couleurs voyantes se trouvant rarement dans 1'environnement

facilitent Ie positionnement de la camera et Pextraction du symbole dans 1'image. Une fois

les couleurs choisies pour Ie fond et Ie symbole lui-meme, il faut aj outer les couleurs dans

la table d'appartenance avec differentes conditions d'eclairage, tel que decrit dans Ie

chapitre 3, pour etre capable d'extraire les symboles de 1'image. Pour aj outer des symboles

a reconnaitre, il suffit de creer des ensembles d'entramement et de validation comprenant

chacun une version des symboles a reconnaitre. Dans Ie cas de ce memoire, les ensembles

d'entrainement et de validation comprenaient chacun des 25 symboles pris sous differents

angles. Les symboles doivent etre selectionnes de fa^on a eviter les confusions entre les

symboles qui se ressemblent (5 et S, I et 1, etc.) et doivent comprendre un seul segment

pour eviter de recombiner les segments pour former les symboles entiers. Enfm, lorsque les

ensembles d'entramement et de validation sont completes, il s'agit de trouver la

configuration de reseau de neurones avec un nombre minimal de neurones dans la couche

cachee pour obtenir de bons resultats (peu ou pas d'erreurs) sur les ensembles

d'entramement et de validation, comme montre au chapitre 5.

Finalement, les travaux presentes dans ce memoire demontrent avec succes la faisabilite de

mettre en oeuvre des capacites d'interpretation visuelle de symboles sur des robots mobiles.

Les resultats obtenus demontrent que la technique peut fonctionner dans des

environnements ou 1'eclairage est plutot uniforme. Par contre, des algorithmes plus

sophistiques pour 1'extraction des couleurs devront etre developpes pour mieux compenser
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1'effet de 1'eclairage sur la perception des couleurs. D'autres techniques comme 1'extraction

des contours ou des textures pourraient etre evaluees lors de travaux futurs. De plus, ces

travaux peuvent done servir de base pour Ie developpement d'approches plus sophistiquees

permettant la reconnaissance de caracteres manuscrits, tels que realises par des systemes de

reconnaissance commerciaux ou de symboles comprenant plusieurs segments (ou parties)

qu'il faut recombiner. Cependant, il faut adapter ces techniques pour qu'elles puissent

fonctionner en temps reel sur un robot mobile operant dans des environnements courants.

Avec 1'avancement de la technologie, la puissance de calcul des robots devrait contmuer a

croitre de maniere exponentielle avec les annees, ce qui pennettra de concevoir des

algorithmes de reconnaissance de plus en plus complexes et performants. Nos machines

intelligentes, robotiques ou autres, pourront alors beneficier d'informations transmises par

ecrit, ce moyen cree par 1'humain il y a de cela plusieurs milliers d'annees et qui nous a

permis d'evoluer de generation en generation.
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Q0̂0^a0̂s?0a0̂0âa0̂0Q̂00̂0^CN0̂Qeg000̂aâ0c?0ac?Q0§



AN
N

EXE 2 - M
ATRICE D

E CO
N

FU
SIO

N
 PO

U
R LES SYM

BO
LES

EN
CO

D
ES PAR D

CT

3c00£0)0J3

0^><•OTtz^-I->IHI•>\u<0)00h
"

(010TnCM0

s?10r̂^as?aa1̂
-~
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	Domi début
	Domi p 10
	Domi p 15
	Domi p 26
	Domi p 37
	Domi p 49
	Domi p 61
	Domi p 62

