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INTRODUCTION GENERALE

Aujourd’hui I'image numérique fait partie de notre vie quotidienne, la télévision, les
téléphones mobiles, I'imagerie médicale, contrdle de trafic, robotique, etc. sont tous des
domaines ou I'image numérique joue un réle primordiale. Les informations visuelles sont
essentielles pour rendre les réseaux sociaux si populaires. Des appareils photo numériques aux
téléphones portables, prendre des photos est devenu une expérience quotidienne pour la
plupart d'entre nous.

Le traitement d'image numérique consiste a utiliser un calculateur numérique pour traiter
des images numériques a l'aide d'un algorithme. En tant que sous-catégorie ou domaine du
traitement de signal numérique, le traitement d'image numérique présente de nombreux
avantages par rapport au traitement d'image analogique. Cela permet d'appliquer une gamme
beaucoup plus large d'algorithmes aux données d'entrée et peut éviter des problemes tels que
l'accumulation de bruit et de distorsion pendant le traitement. La génération et le
développement du traitement d'image numérique est principalement affectés par
développement des calculateurs.

L’un des algorithmes de traitement d’images numériques les plus connus est la détection de
contours. La détection des contours comprend une variété de méthodes mathématiques qui
visent a identifier des points dans une image numérique auxquels la luminosité de l'image
change brusquement ou, plus formellement, présente des discontinuités. Le but de la détection
de changements brusques de la luminosité de l'image est de capturer des événements
importants et des changements dans les propriétés du monde. On peut montrer que sous des
hypotheses assez générales pour un modele de formation d'image, les discontinuités dans la
luminosité de l'image sont susceptibles de correspondre a discontinuités en profondeur,
discontinuités dans l'orientation de la surface, modifications des propriétés des matériaux et
variations de 1'éclairage de la scene.

Lun des plateformes calculateurs les plus utilisées aujourd’hui est le FPGA (Field-
Programmable Gate Array). Aujourd’hui, les circuits FPGA devenus véritablement des
dispositifs révolutionnaires qui combinent les avantages du hardware et logiciel. Un FPGA est
un circuit intégré congu pour étre configuré par un concepteur apres la fabrication - d'ou le
terme « programmable sur site (Field)». La configuration FPGA est généralement spécifiée a

l'aide d'un langage de description matérielle (HDL), similaire a celui utilisé pour un circuit
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intégré spécifique a une application (ASIC). Les FPGAs offrent une performance considérable
due a la structure paralléle de ses ressources logiques programmables. Cette avantage permet
aux FPGAs de devenir le bon choix pour implémenter des algorithmes qui nécessitent une
performance élevée, a titre d’exemple les algorithmes de traitement d’images. Le traitement
numérique des images permet l'utilisation d'algorithmes beaucoup plus complexes, et
nécessitent donc des performances plus sophistiquées pour des taches simples.

I’objective de ce travail est d’implémenter un algorithme (un filtre) pour la détection de
contours dans un FPGA en temps réel. L’exemple de filtre de Sobel est prise comme un
exemple dans ce travail. Nous avons exploiter outil de conception XSG (Xilinx System
Generator) pour achever la conception de systeme désiré. Cet outil permet de réaliser des
systemes numériques assez compliqués mais sans connaissance des langages de description
matériel comme le VHDL. L’outil ajoute des blocs dans la bibliotheque de Simulink/Matlab,
ces blocs sont utilisés pour concevoir le filtre de Sobel, de simuler le bon fonctionnement de
ce dernier et en fin de générer le code VHDL automatiquement. L.e code VHDL généré est
ensuite sera exporté vers Poutil ISE ((Integrated Synthesis Environment) pour compléter les
étapes restants pour 'implémentation en temps réel.

Ce mémoire est organisé comme suite ; le premier chapitre sera consacré a la définition de
I'image numérique avec ses différentes variantes ainsi que son traitement numérique.
L’objective de deuxieme chapitre est de présenter les bases principaux de la détection de
contour et les algorithmes existants (filtres) pour réaliser cette tache notamment le filtre de
Sobel que nous devons réaliser sur le circuit FPGA. Le 3éme chapitre sera consacré a la
présentation les étapes d’implémentation du filtre de Sobel. Le choix de ce dernier est fait en
raison de sa simplicité. Ce chapitre commencera par présenter la carte de développement a base de
FPGA utilisée pour I'implémentation, les étapes de réalisation du projet, les résultats obtenus par
simulation avec comparaison de ceux obtenus par Matlab et finalement la réalisation pratique sur le
circuit FPGA en temps réel.

Le mémoire sera cloturé par une conclusion sur les résultats obtenus ainsi que les

perspectives sur les futures travaux dans ce domaine.
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CHAPITRE 1 : NOTIONS DE BASE SUR L’ IMAGE NUMERIQUE

1. Introduction

Aujourd’hui I'image numérique fait partie de notre vie quotidienne, la télévision, les téléphones
mobiles, 'imagerie médicale, contréle de trafic, robotique, etc. sont tous des domaines ou I'image
numérique joue un role primordiale. Le traitement d’image numérique est un domaine de
recherche et de développement tres intéressant. Le traitement numérique de I'image est utilisé
pour manipuler les images en utilisant des algorithmes, ce terme fait généralement référence au
traitement d'une image bidimensionnelle par un ordinateur numérique. Le traitement numérique
d’image se concentre sur deux taches principales : Amélioration des informations picturales pour
l'interprétation humaine et traitement d'image pour le stockage, la transmission et la représentation
pour une perception autonome de la machine. Ce chapitre sera consacré a la définition de I'image
numérique et la présentation de ces attributs ainsi que le domaine d’application et des exemples au

traitement d’image .

2. L’image numérique

La visibilité des objets se fait par la réflexion de la lumicre sur ces objets lorsqu'un rayon de
lumiere rencontre un objet, cet objet en absorbe une partie correspondant a sa couleur, et disperse
le reste sous forme des rayons. rayons peuvent éventuellement étre captés par un ceil ou tous
appareil sensible a la lumicre, ces rayons constituent I'image visible. Une image numérique est une
représentation bidimensionnelle sous la forme d'un ensemble fini de valeurs numériques, appelées

¢léments d'image ou pixels

1.2 La numérisation d'image

On peut définie l'image analogique comme une distribution continue d’intensités lumineuses
dans un plan (xoy) , la numérisation d'image est la conversion d'image analogique vers l'image
numérique qu'elle représentée par une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques X(n,m) .
ou: n,m sont les coordonnées cartésiennes d’un point de I'image et X(n,m) le niveau de gris ou de

couleur en ce point.
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€ umination (eneray) ot

- l\ source

— Output (digitized) image

Imaging system

(Internal) image plane

Scene element

Fig.1. I’image numérique et notion de pixel [1].

L'acquisition d'une image numérique est réalisée en trois étapes:

2.1.1.

2.1.2.

2.1.3.

Image

Echantillonnage :la lecture d'intensité a des emplacements réguliérement espacés dans les
directions x et y en plagant une grille régulicrement espacée sur l'image analogique, les lectures
obtenus a ces endroits sont les intensités définit la taille du plus petit élément de I'image de
pixels.

Quantification : Les valeurs d'intensité échantillonnées sont quantifiées arriver a un signal qui
est discret dans les deux positions et amplitudes. Ce signal représente I'image.

Encodage : La conversion des données en une forme binaire[1]..

Signal échantillonné Signal quantifier Image numérique

analogiquer, . !
> | échantillonneur g Quantificateur _— [ Encodeur E—

Fig.2. Conversion d'une image analogique en une image numérique.

3. Les attributs d’une image

3.1 Pixel

Contraction de l'expression anglaise " Picture Eléments

" éléments d'image, une image

numérique est composée d’une grille de pixels, ces pixels sont autant de petits carrés porteurs
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d’une information de couleur élémentaire, c'est une entité calculable qui peut recevoir une
structure et une quantification. Le pixel est le plus petit élément que peuvent manipuler les
matériels et logiciels d'affichage ou d'impression. Le nombre de pixels constituant I'image c’est le
nombre de colonnes de I'image que multiplie son nombre de lignes , la quantité d'information que

véhicule chaque pixel donne des nuances entre images monochromes et images couleurs [2].

Laregeur
. Indice de
0= cndoans

i
i = -
BEEECESQEERROEEE
AEE NEEEEEE e
I.IEEEIEIIIIE:..I
HE E SSEEEEE"EEE
Haurewr | ERRCEECHEEERC BOCE Le pixel [ij]
=III-II..II.IEI s
B TONETECSCOECODEER
TEE O "ERCE OCCH i s .
B EEEEEEEEEOE = Iij] =N
' EECCONCEEEECEEEE >

Indice de o - Valeur

Une image numérigite 1 _
Niveau de gris

ligrte

Ne [N_.N |

(N -N_)= nombie de niveanx de gris

Fig.3. Représentation des pixels et niveaux de gris [3].

* Relations entre les pixels :

Les pixels en gris sont les voisins du pixel(m;n).

4-yoisinage 8-voisinage

Fig.4. les voisins du pixel de coordonnées (m;n) [4] .

3.2 Dimension
Clest la taille de 1'image, se présente sous forme de matrice dont les éléments sont des valeurs

numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels). Pour connaitre la taille d'une image,
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il est nécessaire de compter le nombre de pixels que contient l'image, cela revient a calculer le
nombre des cases du tableau, soit la hauteur de celui-ci que multiplie sa largeur.

Exemple : pour une image de 240 X 420 en vraie couleur :

Nombre de pixels : 240 X 420 = 100800

Taille de chaque pixel : 24 bits / 8 = 3 octets|[2].

3.3 Résolution

La résolution est définie par un nombre de pixels par unité de longueur de l'image a
numériser exprimé en points par pouce DPI pour Dots Per Inch , plus le nombre de pixels est
élevé par unité de longueur de I'image a numériser, plus la quantité d'information qui décrit I'image

est importante et plus la résolution est élevée[3].

1 pouce 1 pouce
e — e
1 = m mm
pouce - E =m = 1 pouce
- = m m
H = = =
résolution : \ l'c’snl‘uth:}n :
8 dpi (pixel 4 dpi (pixel
par pouce) par pouce)

Fig.5. représentation de résolution [3].

Un pouce mesure 2.54 cm, La résolution permet ainsi d'établir le rapport entre la définition en
pixels d'une image et la dimension réelle de sa représentation sur un support physique (affichage

écran, impression papier...)

3.4 Luminance
11 s'agit du degré de luminosité des points d'image, également connu sous le nom de produit
de l'intensité lumineuse d'une surface de la zone visible de cette surface , un bon luminosité se
caractérise par les éléments suivants:
» Photos lumineuses (brillantes).
» Bon contraste: évitez les photos dont la plage de contraste tend vers le blanc ou le noir, ces

images provoquent la perte de détails dans les zones sombres ou claires.
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» Absence de parasites[1].

3.5 Contraste
En fonction des luminances entre deux zones d’images ,c’est 'opposition entre les régions

sombres et les régions claires de l'image .Le contraste C est défini par le rapport :

L1-12
C= — ©)
L1412

Avec L1 et L2 sont les degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines Al et A2

d’une image [2].

3.6 Histogramme

Histogramme est un outil fondamental du traitement d'images et représentation visuelle des
zones de lumiere d'une image .En imagerie numérique, cette fonction nous donne la fréquence
d’apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans I'image .Il existe nombreuses applications
d'utilisation d'histogramme les plus connu pour la retouche d'images et la photographie. Le
traitement d’histogramme permet d'améliorer la qualité d'une image en intervenant sur la

distribution de ses pixels[5].

original image Histogramme of original image

T00F T T T T B
600+
500+
400
300+

200

100+

Fig.6. Exemple d’histogramme.

3.7 Bruit
Le bruit définisse les interférences d'un signal, ou les parties du signal sont les parasites y sont

ajoutés de facon aléatoire aux les détails de l'image original , Ainsi le bruit d'une image indique
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les pixels de I'image dont l'intensité est treés distincte de celles des pixels voisins. Le bruit peut
provenir de différentes causes :

»  Qualité de I'échantillonnage.

» Capacité des capteurs ou une mauvaise utilisation de ces derniers.

» Environnement lors de l'acquisition [6] .

Fig.7. Image avec et sans bruit [6].

3.8 Le codage des couleurs

Les images peuvent étre en noir et blanc ou en couleur. Le nombre de ces couleurs dépend
de deux facteurs l'image elle-méme ou bien son encodage, a savoir le nombre de bits par pixel
utilisés. Le codage de couleur est réalisé sur trois octets, chaque octet représentant la valeur d'une
composante couleur par un entier de 0 a 255. Ces trois valeurs codent généralement la couleur

dans l'espace RVB [1].

128 128 128
2595 255 255

Tableau. 1. Codage des couleurs [1].

3.9 Les types de fichiers
Le fichier de I'image contient toutes les informations de I'image : nom de fichier, taille de
I'image, format des pixels, valeurs des pixels...etc. Pour sauvegarder ces informations dans un

fichier informatique il existe une multitude de formats :
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* Les formats simples : ou l'on trouve dans cette catégorie des fichiers d'en-téte ASCII ou
binaires contenant les dimensions de I'image et le format des pixels, puis la liste des valeurs des

pixels.
* Les formats compressés : L’'information est codée de maniére a réduire la taille du fichier

image [7].

3.10 Contenu d’une image
* Texture : répartition des intensités dans I'image de fagon statistique ou géométrique
* Contour : représentent la fronticre entre les objets de 'image ,ou la limite entre deux (ou un
groupe )de pixels dont la différence de niveaux de gris (ou de couleurs).
* Région : un contour fermé définit une région , groupe de pixels présentant des caractéristiques

similaires (intensité, mouvement).

* Objet :région ou bien un groupe de régions enticrement délimitée par un contour , possédant

une indépendance dans 'image description sémantique [5] .

Fig.8 Contenu d’une image [5] .

4. Les différents type d’image :
4.1 Images binaires
Le pixel représenter par deux états logique noir (0) et blanc (1). C’est typiquement le type
d’image que 'on utilise pour scanner du texte quand celui-ci est compose d’une seule couleur|3].
4.2 Images en niveaux de gris :
Généralement les images en niveaux de gris contiennent 256 couleurs de gris. L'image
contient 256 couleurs, chacune de ces 256 couleurs est définie dans la gamme de tons de gris. En

régle générale, la valeur zéro est noire (intensité lumineuse nulle) et 255 blanches (intensité
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lumineuse maximale)[3].

image originle image binaire

Fig.9 . Représentation d’image binaire .

image oniginale ‘en niveau de gris

Fig.10. Représentation d’image en niveau de gris

4.3 Images en couleur
S'il existe plusieurs modes de représentation des couleurs, le traitement d'image numérique le
plus couramment utilisé est la zone rouge, verte et bleu (R, G, B) sur la base de la synthese de
couleur supplémentaire [3]. Pour passer d’une image couleur a une image niveau de gris, on

réalise :

Iyx) = R0+ V(%) By %) 2
3

10
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Fig.11. Représentation d’image couleur

5. Les formats d'image numérique:

5.1 image matricielle

On appelle image matricielle ou « carte de points » sont appelées en anglais « bitmap » ou «
raster » un ensemble fini de points colorés appelés pixels (contraction de Picture élément)
organisés en matrice (tableau a 2 dimensions) , cette matrice contraint I'image a des dimensions
fixes une largeur et une hauteur le tout exprimé en pixels , une troisieme dimension appelée
profondeur permet de coder la couleur de chaque pixel plusieurs pixels s’affiche dans une grille

Lorsqu’on agrandi trop I'image, on perd de la qualité (« pixelisation ») exemples de formats : jpeg,

png, gif [3].

Fig.12. Image numérique matricielle [9].

11
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5.2 les images vectorielles

Les images vectorielles sont constituées de formes géométriques et sont prend la forme d'une suite
de formules mathématiques décrivant les formes élémentaires constituant l'image (carrés, rectangles,
ellipses, cercles, courbes, etc.). Chaque forme élémentaire constitue un objet et se voit assigné un
certain nombre d'attributs tels que la couleur, la transparence, l'épaisseur du trait, le type de trait
(pointillé, etc.).Donc le stockage d'une image de type vectoriel consiste en la mémorisation de la
représentation des coordonnées des points caractéristiques des formes qui constituent I'image. 11 s'agit
des lors d'une représentation relative que l'on peut qualifier de "symbolique" , exemple des formats

DXF , EPS [10].

image wvectorielle image bitnmap

Fig.13. Image vectorielle et image bitmap [10].

6. Acquisition d’image numérique

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute chaine de conception et
de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systeme informatique, il est
avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra lisible et manipulable par ce
systeme. Le passage de cet objet externe ('image d’origine) a sa représentation interne (dans I'unité
de traitement) se fait grace a une procédure de numérisation. Les outils d'acquisition d’image sont

les scanners et les appareil photo numérique [11].

Monde Camdra NuMmériseur Image
UG o) Lee

Fig.14. L’acquisition des images [11].
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6.1 Les outils d'acquisition :

* Le scanner

Le scanner est certainement l'appareil le plus pratique et le plus répandu pour obtenir des
photos. Clest le périmetre du mini-ordinateur . La numérisation est autorisée et communique
généralement avec 'ordinateur via la carte SCSI propriétaire, souvent via un port USB.

* Appareil photo numérique

Les caméras numériques sont spécialement congues pour effectuer toutes les opérations de

vision numérique populaires . Des appareils photo numériques pratiques, rapides, légers et

compacts rendront les vidéos plus réalistes [11].

7. Traitement d'images

On désigne par traitement d'images numériques l'ensemble des techniques consiste a
appliquer des transformations mathématiques sur les images dans le but de I'améliorer ou d'en
extraire des informations . On peut citer par exemple la création d’effets spéciaux au cinéma,
I'amélioration de la qualité des photos en corrigeant les conditions de prise de vue, la détection de

lettres ou de visages, I'identification de zones cancéreuses en imagerie médicale, la compression

JPEG [4].

7.1 Chaine de traitement d’images
7.1.1 Traitements classification et étapes fondamental
v" Traitement bas niveau
*Entrée : image
Sortie : image
V' Traitement moyen niveau
* Entrée : image ou représentation préalable
*Sortie : nouvelle représentation
V' Traitement haut niveau
*Entrée : image ou représentation préalable

*Sortie : sémantique de I'image (abstraction) [12].

13
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Traitement d’images

Algorithmes

Bas niveau : Prétraitement

Histogramme, lissage, filtres passe-bas
filtres médians, filtres morphologiques,
filtres de contours, transformée de Fourier,
transformée en Ondelettes, DCT,

transformée de Hough ...

Moyen niveau : Extraction des
caractéristiques et passage d’une

image en une liste de parameétres

Couleur, texture, distorsion, sémantique,
mouvement, profondeur, compression,

étiquetage de région, fusion ...

Haut niveau : Systéme décisionnel avec trois
espaces de décision (1D : Temporel,

2D : Spatial et 3D : Spatio-temporel)

Classification, algorithme d’optimisation,
qualité de représentation, similarité,

homogénéité ...

Tableau .2 .Quelques exemples d’algorithmes de traitement d’images[12].

7.1.2 Traitement d’images en temps réel

La notion de traitement en temps réel peut étre définie comme suit : les informations doivent

étre traitées au méme rythme que leur acquisition. Dans le domaine de la vision artificielle, le

traitement d’images en temps réel peut étre appliqué a plusieurs niveaux :

Au niveau pixel c’estle cas de la segmentation au sens région ou contour .

Au niveau de I'image, une décision prise globalement pour toute I'image, classe celle-ci dans une

catégorie donnée .

A des niveaux plus élevés encore, comme dans une séquence d’images. Afin de satisfaire aux

contraintes temporelles, des implantations matérielles d’algorithmes sont souvent nécessaires, soit

sur une machine standard, soit sur une machine spécifique [12].

14
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7.1 Domaine d’application du traitement d’image

Systémes a base de TI

— o=l Trauons awhs vion =

= Amalyee -

Fhdtrs twven iy covarhinta s

Fig.15. systemes a base de traitement d’image [12].

11 existe nombreux domaines d’application du traitement d’image, citons par exemple
La télédétection : télédétection a partir d'images satellite , météo, cartographie, analyse des
ressources terrestres, astronomie , 'aménagement du territoire .
Le domaine médical: tomographie ,radiographie, Iimagerie par résonnance
magnétique(IRM ) , échographie, scanner.
Le domaine militaire : guidage de missiles en tous genres, reconnaissance aérienne, sous-
marine, détection de mouvement , de croisiere , la robotique mobile et autonome militaire

les différents domaines de, la physique , géologie , La photographie.

7.2 Logiciels pour faire du traitement d’image
Les logiciels plus importants que vous traitez les images sont :
v’ MATLAB
V" Des librairies a partir du C et du C++ dont OpenCV
v" Python

15
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8.3 Les différents types de traitement d’image

Segmentation

Exemples de traitements
d'image

Echantillonnage
Quantification

Fig.16. Exemple de traitements d’image [4].

8.3.1 Filtrage d’une image :
8.3.1.1 Application de filtres et introduction a la convolution
Le filtrage consiste a balayer l'image par une fenétre d'analyse de taille finie ou kernel
(noyau). Le calcul du nouveau niveau de gris du pixel considéré ne prend en compte que les plus
proches voisins de celui-ci. Bien des traitements d’images sont basés sur ce que l'on appelle
Iopérateur de convolution. Ce dernier correspond a une multiplication de matrices. En

Poccurrence ici de la matrice image avec un filtre donné [13].

Source pixel

Convolution kermel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)

Fig.17. Schéma explicatif de la convolution [13].

8.3.1.1 Les type de filtres
11 existe plusieurs filtres utilisés en traitement d'image :
8.3.1. Les filtres linéaires

Les filtres linéaires convertissent un ensemble de données d'entrée en un ensemble de

16
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données de sortie avec une méthode appelée la convolution , relation entre les valeurs des pixels
de sortie et les valeurs d'entrée est décrite par une table numérique, appelée matrice de convolution
8.3.2. Filtre passe-bas
Ce type de filtre permet de laisser passer les basse fréquence et atténuer les haute fréquence
souvent utilisé pour réduire le bruit de I'image on parle dans ce cas de lissage.
* Filtre moyen : est un filtre passe-bas ,il permet de faire la moyenne des valeurs
des pixels avoisinants. Le résultat de ce filtre est une image plus floue.
* Filtre gaussien :Un filtre isotrope spécial avec des propriétés mathématiques bien précises
le propriétés de diminution de bruit des filtres Gaussien peuvent étre utilisée en
combinaisons avec d'autres filtres qui au contraire engendrent du bruit, comme les filtres

Laplacien.

A.2 Filtre passe-haut
Permet de laisse passé les haute fréquence et atténuent les composantes de basse fréquence de

l'image et permettent d'appuyer les détails et le contraste

image originale image filtrée

Fig .18. Exemle d’image filtrée .

B. Les filtres non linéaires
Permet d' intervenir les pixels voisins suivant une loi non linéaire, opérent sur un voisinage
donné, le filtre le plus utilisé est le filtre médian
 Filtre médian : le principe de ce filtre est atténuer des pixels isolés, d'une valeur tres
différente de leur voisinage. ce filtre n'introduit pas de flou sur les contours des particules

contrairement aux lissages|[6].
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8.3.2 Amélioration d’images
Pour le but d'améliore la qualité d’image en traitement d’image numérique on peut faire des

modifications sur les retouche d’image avec un ordinateur a 'aide des logiciel

|

Fig.19 . Exemple d’amélioration d’image [9].

8.3.3 Restauration d’images
La restauration d'image est une technique a le but de la reconstitution d'une image dégradée
a partir de I'image original , la méthode de restauration se fait par le scanner qui il un bon
résolution pour importer l'image dans I'ordinateur ,puis la correction ce fait par les logiciels de

retouche d'image .

Fig.20. Exemple de restauration d’image [9].

8.3.4 Compression d’image
L’objectif de la compression la réduction du volume de l'image est de représenter
I'information contenue dans I'image avec moins de bits que I'image originale. I existe deux type de
compression :
* Comptession sans perte exemple d’algorithme Codage de Huffman, RLERUN Length
Encoding)
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¢ Compression avec perte cxemple d’algorithme JPEG[4].

8.3.5 La segmentation d'image
Est une opération en traitement d'image a le but de rassembler les pixel entre eux suivant des
criteres prédéfinis . Les pixels sont ainsi regroupés en régions, qui composent une partition de
I'image. La segmentation consiste a diviser 'image en plusieurs régions homogenes I.’homogénéité

d’une région est basée sur la couleur, la texture, les contours.

Fig.21. Segmentation d’une image couleur [4].

On peut regrouper les méthodes de segmentation comme suite :
La segmentation fondée sur les régions.
La segmentation fondée sur les contours.
La segmentation fondée sur la classification ou le seuillage des pixels en fonction de leur intensité
[4]-
e Seuillage
Le seuillage consiste a affecter le niveau 255 aux pixels dont la valeur est supérieure a un seuil Set 0

le niveau aux autres. Le graphe de la transformation correspondante est le suivant [3].

)
=25S =

Fig.22. La fonction seuillage [3].
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9. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé les notions de bases de 1'image numérique définition de
I'image numérique par les différentes méthodes utilisées pour traiter les images les caractéristiques
liées a I'image en plus la différence entre les types d’image. Enfin, nous donnons des exemples

d'applications dans lesquelles l'image est traitée.
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1. Introduction

L'une des taches fondamentales du traitement d'image est la détection des contours. Le
traitement d'image de haut niveau, comme la reconnaissance de détection d'objet, la segmentation,
le codage d'image et la vision du robot, dépend de la précision de la détection des contours. Les
algorithmes de détection des bords sont utilisés pour détecter les bords des objets dans l'image.
Les bords se produisent généralement a la frontiere entre deux différentes régions de l'image. Il
existe plusieurs algorithmes pour cela, mais ceux-ci peuvent étre classés comme dérivés basé ou
l'algorithme prend la dérivée premicre ou seconde sur chaque pixel, Plusieurs méthodes peuvent
étre utilisées pour détecter ces contours. L’objective de ce chapitre est de présenter les bases
principaux de la détection de contour et les algorithmes existants (filtres) pour réaliser cette tache

notamment le filtre de Sobel que nous devons réaliser sur le circuit FPGA.

2. Détection de contours
2.1.  Définition
La détection de contours est une technique de réduction d'information dans les images, qui
consiste a transformer l'image en un ensemble de courbes, pas forcément fermées, formant les
fronticres significatives de l'image. Si les structures extraites sont simples a manipuler (coutrbes
fines, réguliéres, stables...), elles peuvent étre utiles pour la mise en correspondance d'images

(robotique, indexation)[14].

2.2.  Les objectifs de la détection des contours

Produire un dessin au trait d'une scene a partir d'une image de cette sceéne, des caractéristiques
importantes peuvent étre extraites des bords d'une image (par exemple, coins, lignes et courbe) et
ces fonctionnalités sont utilisées par des algorithmes de vision par ordinateur de niveau supérieur
(par exemple, divers événements physiques provoquent des changements d’intensité, des
événements géométriques Limite de l'objet ou la discontinuité dans la profondeur et / ou la
couleur et la texture de la surface et la surface frontiere ou discontinuité dans l'orientation de la

surface et / ou la couleur et la texture de la surface)[15].
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2.3.  Contour d’une image

Les contours physiques sont représentés dans l'image par 'ensemble des pixels connectés qui
forme une fronticre entre deux régions disjointes localisés a des positions de changement brusque
dans la fonction d'intensité lumineuse. Ftant donné que l'intensité de l'image est souvent
proportionnelle a I'éclat de la scéne. Un contour se matérialise par une rupture d'intensité dans
l'image suivant une direction donnée. Parmi ces applications est la reconnaissance des formes,

d’objet, classifications des scenes.

marche d’escalier rampe toit

Fig.1. les types de contours [5] .

» Marche : d'escalier : si le contour est net
» Rampe : si le contour est plus flou

» Toit: s'il s'agit d'une ligne sur un fond uniforme

Modele le plus courant c’est : Marche d’escalier.

2.4. Les étapes de détection de contour

En général, la détection des contours comporte trois étapes nécessaires : lissage, filtrage,

localisation.

2.4.1. Le Lissage d’image

L'image n'apparait pas parfaitement la ou les parasites y sont ajoutés de facon aléatoire aux les
détails de I'image original, ceci est connu sous le nom de bruit et est principalement da a la
physique des capteurs et des composants électroniques. L’objectif de lissage d'image est de réduire
le bruit afin d'obtenir une meilleure restitution de l'image pour l'analyse et supprimer autant de

bruit que possible sans détruire les vrais bords.
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2.4.2. Le filtrage

Certains grands détecteurs de bord conventionnels fonctionnent bien avec des images de
haute qualité, mais ils ne sont souvent pas assez bons les images sont bruyantes car elles ne
permettent pas de distinguer des bords de sens différents. L’objectif principal des techniques
d'optimisation est de produire une image meilleure et plus pertinente que l'image originale d'une
application spécifique. Des filtres linéaires ont été utilisés pour résoudre plusieurs problemes
d'amélioration d'image.

Les criteres pour de bons filtres de bord:
* Aucune réponse aux régions plates : La somme des valeurs de masque est nulle.
* Isotropie: La réponse doit étre indépendante de l'orientation des bords.
* Bonne détection: Minimiser les probabilités de détecter les bords parasites causés par
le bruit et bords réels manquants.
* Bonne localisation: Les bords détectés doivent etre aussi proches que possible des

vrais bords.

* Réponse unique: Minimiser le nombre de faux maxima locaux autour du vrai bord.

2.4.3. Localisation

Déterminer 'emplacement exact d'un bord (résolution sous-pixel peut étre nécessaire pour
certaines applications, c'est-a-dire estimer l'emplacement d'un bord pour mieux que I'espacement

entre les pixels). L'amincissement des bords et la liaison sont généralement requis [15, 16].

3. L'effet mutuel entre détecteurs et contours

La relation d'influence mutuelle entre bords et détecteurs permet de préciser le contexte dans
lequel il est significatif par exemple, le choix d'un détecteur de bord spécifique pour une image
donnée nécessite une connaissance de ses performances. Ainsi, cette relation d'influence mutuelle
conduit a une meilleure utilisation de détecteurs de contour et résultant en une meilleure
performance, l'augmentation continue du nombre de détecteurs de bord rend difficile I'inventaire
des algorithmes disponibles. Sur le bord le plus moderne, les détecteurs sont autonomes et

Comprennent des étages

Les trois principaux sont : lissage, différenciation et étiquetage. Ils différent par les filtres de
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lissage, les différentiels, le processus de marquage, les objectifs, la complexité de calcul et les
mode¢les mathématiques utilisés pour les dériver. Les capteurs contextuels sont de loin les plus
congus. Leur objectif est différent, tout comme les connaissances utilisées pour extraire les

bords[18].

4. Les approximations de détection de contours

De nombreux algorithmes de détection des contours sont utilisés pour détecter les bords des
objets dans I'image, mais ceux-ci peuvent étre classés en tant que dérivé ou l'algorithme prend la
premicere ou la deuxieme dérivée sur chaque pixel, ou en fonction du gradient ou un gradient de
pixels consécutifs est pris dans les directions x et y. Une opération appelée opération du noyau est
généralement effectuée.

11 existe plusieurs facteurs qui peuvent corrompre la performance de la détection de contours
dans les images réelles. Ceux-ci incluent le bruit, 'interférence entre les contours adjacents et les
erreurs de précision dues au caractere discret de la grille de définition de I'image. De plus, un
contour peut se retrouver dans une zone nette, ou noyé dans une zone bruitée ou floue. Pour le
détecter, il faudra donc utiliser un détecteur approprié a la caractéristique de la zone [17].

Les approches de détection de contour sont les plus utilisées :

* Approximation de gradient.

* Approximation du Laplacien.

Un contour correspond a une transition. Cette transition en couleur :
* ¢a correspond a un extremum dans la dérivée premicre.

* ctaun passage par zéro dans la dérivée seconde.

] \ | l/ '

(a) (b) (¢)

Fig.2. Principe de la détection de contour par gradient ou Laplacien, (a) Contour de
type marche. (b) Dérivée premiere. (c) Dérivée seconde [7].
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4.1. Approximation de gradient
4.1.1. Définition

Le gradient en un point est un vecteur dont les deux composantes (91/9x et 01/0y) mesurent
a quelle vitesse la valeur des pixels évolue dans chacune des directions x et y, autour du point
d'intéret.

L'approche basée sur le gradient est également appelée masque en numérique images.
Approximations différentielles dans le sens horizontal ou vertical la direction de l'image est
calculée avec le masque numérique

Le Module du gradient est liée a la quantité de variation locale de I'intensité : plus le module est

grand, plus le contour est fort [7].

| G| = /Gx2 + Gy? 1)
4.1.2. Principe général

e Calculer d’abord le gradient de I'image dans les deux directions orthogonales (x et y).
e Calculer le module du gradient.
* Il s’agira ensuite d’effectuer une sélection de contours.

e Il s’agira ensuite d’effectuer une sélection de contours les plus marqués et pertinents (les

point de plus fort contraste par un seuillage) [18].
4.1.3. La direction du gradient

La présence d'une discontinuité est assurée si le gradient au point considere est suffisamment
fort. Alors, on doit sélectionner les pixels a I'aide d'un seuil fixé a prioti pour la norme du gradient
G = seuil .

Les directions des contours étant orthogonales a la direction du gradient déterminée en
chaque pixel de 'image. Le gradient permet d'obtenir la dérivée dans n'importe quelle direction la

direction de gradient :

7 =

|2
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Fig.3. Seuillage du gradient.

Gradient

flx.y) Il 1

i

I Contours
neee B S
en niveaux A B[. | B arctamn ( %%-:—I
de gris o e 2 Tmage
| Direction &n ooy
et blanc

Fig.4. Le principe de gradient pour détéction de contour[18].

4.1.4. Incorporation d'informations sur les gradients

Les emplacements d'image avec un fort gradient sont supposés indiquer une transition des
tissus, qui sont des lieux de grande valeur informationnelle. Le gradient est calculé a une certaine
¢chelle spatiale. Nous avons étendu les mesures d'information mutuelle (a la fois standard et
normalisé). Pour inclure des informations spatiales en multipliant les informations mutuelles par
un terme de gradient. Le terme de gradient est basé non seulement sur l'amplitude des gradients,

mais aussi sur l'orientation des gradients [19].
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4.1.5. Les avantages de Gradient

Directionnel.

Moins sensible au bruit.

Possibilité de mise en ceuvre par opérateurs 1D.
Détection par la magnitude du gradient.
Opérateurs de Sobel : lissage partiel.

Possibilité de lissage préalable supplémentaire.

YV V V VYV V V V

Possibilité de détection directionnelle [20].

4.1.6. Calcule de gradient par masques

Dans le cas des algorithmes basés sur le gradient (ou opérateurs du premier ordre), les pixels
contours sont localisés aux positions ou le gradient exhibe des extrema locaux. L’opérateur
gradient agit comme un filtre passe-haut d’ou la forte sensibilité au bruit de ces algorithmes

Pour chaque opérateur deux masques sont utilisés de facon a déterminer le gradient de I'image
dans deux directions orthogonales, le masque le plus intuitif mettre en ceuvre pour une

approximation de la dérivée discrete est un masque a deux éléments [17] :

-1 |1

Masque vertical Masque horizontal

Fig.5. les masques de gradient.

La figure 6 présente une illustration de l'application de ces masques.

4.2. Approximation laplacien
4.2.1. définition

C’est un filtre passe-haut dédié¢ a la détection de contours sa particularité est de détecter des
lignes horizontales, verticales et diagonales. Elle recherche les passages a zéro dans la dérivée

seconde de l'image pour trouver les bords. Une aréte a la forme unidimensionnelle d'une rampe et
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calcule la dérivée de l'image peut mettre en évidence son emplacement [15].

SN

Grachent
horizontal

Contours -
verticaux

Contours
horizontaux

a ¥
Image initiale

i
al

Gradient
vertical

/ Module

Fig.6. illustration de l'application de masque vertical et horizontal [21].

4.2.2. Le principe de Laplacien

Le détecteur de passage par zéro recherche les endroits dans le Laplacien d'une image ou la
valeur du Laplacien passe par zéro, c'est-a-dire les points ou le Laplacien change de signe.

Le Laplacien d'une image met en évidence les régions de changement d'intensité rapide et est
donc souvent utilisée pour les bords détection des détecteurs de front de franchissement zéro). Le
Laplacien est souvent appliqué a une image qui a d'abord été lissé avec quelque chose se
rapprochant d'un filtre de lissage gaussien afin de réduire sa sensibilité au bruit. L'opérateur prend
normalement une seule image de niveau de gris en entrée et produit une autre image binaire en

sortie [15].

4.2.3. Formule de laplacien
Le Laplacien est un opérateur scalaire et isotrope (invariant par rotation). Pour simplifier
l'évaluation de la concavité locale de la fonction image f, exprimée par sa dérivée seconde, on fait

appel a 'opérateur Laplacien, défini par la formule suivante[22] :

9%f 0%f
Nf =zt 3
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Pour la direction de x

L= Pl )+ f1,9) =26 ) W

Pour la direction de y

227/;: fey+ D+ fx,y — 1) —2f (x, ) ©)

En substituant les équations (3) et (4) a (2), nous obtenons I'équation (5) :

A f(x,y) = fx+1L, )+ fx =Ly) +f(x,y + D+ f(x,y — 1) —4f (x, )

4.2.4. Les masques de laplacien

v’ Masque de 4-connexités :

Gx Gy
0 1|0 0 1 0
1] 4 | - 1 4 ] 1
0 0 0 1 0

Fig.7. Masque de laplacien de 4-connexités [22].

1 1 1
(11 -8 1
1 1 1

Fig.8. Masque de laplacien de 8-connexités [7].

v Masque de 8-connexités :

®)
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Crreiginu!

Fig.9. Comparaison entre Laplacien 4 et 8 connexités|7].

4.2.5. Laplacien de détection des contours gaussiens(LOG)

11 est utilisé pour filtrer le bruit avant la détection des contours. Cette méthode relie le filtrage
gaussien au Laplacien et constitue un moyen important de détecter les bords de I'image. Lorsqu'elle
est utilisée le seuil avec la méthode Laplacienne ou gaussienne, cette commande est utilisée pour

supprimer toutes les contours instables de seuil[23].

Gx Gy

Fig. 10.Masques de convolution Laplacien de gaussien [23].

4.2.6. Avantages Laplacien de gaussien:

* Il est tres utile pour détecter les bords abrupts.

* Trouver les bons emplacements des contours.
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4.2.7. Inconvénients Laplacien de gaussien:
* Dysfonctionnement dans les coins.

* Les courbes et ou la fonction d'intensité du niveau de gris varie[23].

VZh

Fig.11. Laplacien d’une gaussienne "chapeau mexicain.

5. Détection de contour par seuillage a hystérésis

L’utilisation d’un seul seuil donne généralement, des contours incomplets ou des faux
contours .1 est souvent tres difficile, voire impossible, de trouver un seuil adapté a toute I'image.
Pour pallier a ces problémes, on introduit deux seuils : un seuil haut et un seuil bas, tels que : Une

comparaison entre la norme du gradient et les seuils choisis est alors effectuée :

* Sinorme> seuil haut, le pixel correspondant appartient au contour.
* Sinorme < seuil bas, le pixel correspondant n’appartient pas au contour.

* Si seuil bas< norme < seuil haut alors le pixel correspondant appartient au contour a
condition qu’il soit connexe, au mois, a un pixel pour lequel la norme est supérieur au seuil

haut [24] .
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5.1. Choix de seuils
Les valeurs des seuils haut et bas choisies sont données sur la figure :

MNIEALL DE Z5RIS

e~ stull superiey it contou

A
IRELE \\\g\\\,

Fig.12. Représentation du seuillage par hystérésis utilisé [24] .

6. Algorithmes de détection de contours

Plusieurs méthodes permettent de déterminer le Gradient ou le Laplacien d'une image. 1l en est
de méme des techniques de seuillage. Ces deux étapes sont indépendantes, il existe donc un grand
nombre de combinaisons calcul de Gradient-opération de seuillage conduisant a la mise en
évidence des contours. Le role de l'ingénieur est souvent de choisir les opérateurs les mieux a
méme de satisfaire les exigences associées a l'image a traiter .La difficulté réside dans la présence de
bruit dans les images

il existe plusieurs algorithmes de détection de contours qui peuvent étre classés dans
les catégories suivantes :

Les algorithmes basés sur le gradient :
6.1.  Filtre de Prewitt

Le filtre de Prewitt est utilisé en traitement d'image pour la détection de contours, il tient son
nom de Judith M. S. Prewitt. (1970). Ce filtre utilise deux matrices de dimensions 3, congu pour la
premicre afin de définir un contour horizontale grace a un changement important de luminosité et
la seconde afin de définir un contour verticale .

La convolution de I'image par deux masques correspond aux calculs des dérivées de I'image pré-

filtrée [25] :
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Fig.13. Masques de convolution d’opérateur de Prewitt (c=1)[20].

6.1.1. Exemple d’application de prewitt sous Matlab

Le code de ce filtre :

a =imread (images.jpg’);
b =rgb2gray (a);
imshow (b);

¢ = edge (b, prewitt’);
imshow(c);

On visualise le résultat sur la figure suivante :

B Figure 1 o O x Figure 1 - O >

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

A de M ARRODEL- T » DEHe [ B [(RKNOTBDEAL-E| ~

B2

input image

Fig.14. Application du filtre de Prewitt

6.2. Filtre de Sobel

C'est un algorithme largement utilisé pour détecter les contours dans le traitement d’image (

opérateur de différenciation).]l est nommé d' apres Irwin Sobel et Gary Feldman(1968). Lorsqu'elle
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est utilisée avec la méthode Sobel, cette commande vous permet de supprimer toutes les contours

qui ne sont pas fixées comme seuil)[27]
6.2.1. Le principe de filtre Sobel

Le masque est glissé sur I'image principale, traitant d'un carré de pixels a la fois. L'algorithme
calcule l'intensité de I'image en chaque point, puis donne la direction pour augmenter l'intensité de
l'image en chaque point de la lumiere a I'obscurité. Les régions de bord représentent de forts

contrastes dans des densités plus sombres ou plus lumineuses.

Une variation existera si le gradient est localement maximum .Ceci indique la direction de la
plus forte variation du clair au sombre, ainsi que le taux de changement dans cette direction. On
connait alors les points de changement soudain de luminosité, correspondant probablement a des
bords, ainsi que l'orientation de ces bords.

L'opérateur utilise des matrices de convolution. La matrice (généralement de taille 3X3) subit
une convolution avec l'image pour calculer des approximations des dérivées dont l'un estime le

gradient dans la direction x et l'autre estime le gradient dans la direction y [28].

-1 0 1 -1 3 St )
-2 0 2 0 0 0
-1 0 1 1 2 1
_l’_
Direction X Direction Y

Fig.15. Noyaux de convolution Sobel
6.2.2. Pseudo-codes pour la méthode de détection des bords Sobel

Entrée: un exemple d'image

Sortie: arétes détectées

Etape 1: Acceptez l'image d'entrée

Etape 2: Appliquer mask Gx, Gy a l'image d'entrée

Etape 3: appliquer I'algorithme de détection des contours Sobel et le gradient
Etape 4: Masque la manipulation de Gx , Gy séparément sur l'image d'entrée

Etape 5: Résultats combinés pour trouver la magnitude absolue du gradient
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| G| = /Gx? + Gy? 1)

Etape 6: la grandeur absolue correspond aux bords de sortie [29].

Clondoars L
P8 B T [T

Lo e

liarsr oo

Dixnpe indtinl
e pnelnale N lodaple

Fig.16. Exemple d'application de l'opérateur de Sobel.

6.2.3. Avantage de filtre Sobel
Le principal avantage de ces masques est leur facilité de mise en ceuvre ainsi que la rapidité de
leur traitement sur ordinateur. De plus les contours obtenus sont souvent assez larges. L’opérateur

de Sobel est tres utilisé en vision industrielle nécessitant des contraintes temps-réel.

6.2.4. Inconvénients de filtre Sobel:
> sensibilité au bruit.

» L'opérateur croisé donne une réponse a certains contours[23].

6.2.5. Exemple pour calculer le module de gradient sous Matlab

Le code suivant permet de réaliser le module du gradient de filtre Sobel :

rgb = imread('fleur.jpg’);
I = rgb2gray(rgb);
hy = fspecial('sobel’);
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hx = hy';

Iy = imfilter(double(l), hy, 'replicate’);

Ix = imfilter(double(l), hx, 'replicate’);

gradmag = sqrt(Ix.”2 + Iy.”2);

figure, imshow(gradmag,|]), title('Module du gradient')

On obtient alors la figure suivante:

m
File Edit WView Insert Tools Desktop Window Help |
Dadde | RN DBDEA- S| =

Module du gradient

Fig.17. Module du gradient de filtre Sobel .

6.3. Les propriétés de ces filtres

Ces filtres sont treés sensibles au bruit vu qu’ils 'accentuent par dérivation. Dans le cas d’un
contour de type "rampe", ces filtres donneront un contour épais. Les filtres de Prewitt et Sobel
sont moins sensibles au bruit contrairement a ceux de Roberts, le fait d'introduire un moyennage
local sur le domaine couvert par le masque provoque une diminution de leur sensibilité. Le filtre de
Sobel donne une meilleure évaluation que celui de Prewitt car la série (1 2 1) est
approximativement une gaussienne. Ces méthodes ont par ailleurs une grande rapidité et un faible

colt.
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6.4.Le filtre de Canny

Canny, (Canny, 1986)c’est la Meilleure technique parmi l'algorithme de détection des contours.
Est l'un des outils de traitement d'image les plus couramment utilisés, détectant les contours de
maniere tres énergique. Le détecteur de bord Canny est largement considéré comme la méthode de

détection de bord standard industrie.

Les deux masques de convolution un de dimension 3 X 1 et l'autre 1 X 3 de gradient qui
retourne l'intensité des contours suivant les directions X et Y :

1
Gx=[-1 0 1] ; Gy= 0
~1

La valeur du gradient en un point est approximée par la formule :
| G| = /Gx? + Gy?
Pour la direction 'orientation des contours sa donnée par :
Gy
6 = tarctan(=>) (6)
Gx
Filtre

de Canny
horizontal

|

Contours
verticaux

Contours
horizontaux

Image floutée
- Module

Filtre
Ly de Camm
vertical

Fig.18. Obtention du module du gradient par filtrage de Canny.
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6.4.1.

6.4.2.

6.4.4.

Les étapes du détecteur de contour Canny

. Lissage: flou de l'image pour supprimer le bruit.

. Recherche de gradient : les contours doivent étre marqués la ou les gradients de I'image
ont de grandes magnitudes.

Suppression non maximale: seuls les maxima locaux doivent étre marqués comme des

contours.

Double seuillage: les fronts potentiels sont déterminés par seuillage[30] .

Avantages de filtre Canny
Utilisation de la probabilité pour trouver le taux d'erreur.

Meilleure détection en particulier dans des conditions de bruit .

. Inconvénients de filtre Canny

Calculs complexes.

Faux probleme de passage a zéro et prend du temps [23].

Exemple d’application de Canny sous Matlab :

Le code qui réalise ce filtre :

a = imread ('images.jpg");
b = rgb2gray (a);
imshow (b);

¢ = edge (b,'canny");
imshow (c);

La figure 4 montre le résultat suivant :
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B Figure 1 - m| % Figure 1 - O x
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help =~ File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

NEdS AR EL- 2| » DEade | | AKLB®DEA- S| *

input image

Fig.19. Applicaction de filtre Canny

6.5.Filtre de Roberts

L’opérateur de Roberts (Roberts, 1965) apportent des améliorations a Iestimation
discrete du gradient (dérivée) et a la prise en compte de lorientation du contour. Le
filtre de Roberts permet de calculer le gradient d'une image en suivant les diagonales grace aux
deux matrices, or le bruit peut aussi étre une brusque variation locale des niveaux de gris. Ces
filtres sont donc tres sensibles au bruit car ils accentuent par dérivation, le bruit présent dans
limage. De plus. Ces filtres donneront un contour épais si celui-ci est un contour de type
"rampe" , si le contour est franc ("marche"), les filtres placeront le contour un pixel a gauche ou

au-dessus mais son épaisseur sera respectée [31] .

TYPES DE MASQUE (GRADIENTS PARTIELS 1T AMPLITUDE DIRECTION
Masques de Roberts 1. Go
Substitution du pixel A= /Gi+G; fl = _i
110 = supérieur gauche + 1rc[an({.;:)
o1|[1]0 G i #

Tableaux.1. les caractéristiques de filtre Roberts [32].
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6.5.1. Avantages de filtre Robert:
0 Rapide a calculer.

0 Facile.

6.5.2. Inconvénients de filtre Roberts:
0 Peu de pixels sont utilisés pour approximer le dégradé.

0 Souvent inexact [23].

6.5.3. Exemple d’application de Roberts sous Matlab :

Le code utilisé est le sutvant :

a =imread('images.jpg");
b =rgb2gray (a);
imshow (b);

¢ = edge (b,'roberts");
imshow (c);

La figure 20 montre les résultats de détection de contours avec ce filtre :

Figure 1 — O =

File Edit View Insert Tools Desktep Window Help

Figure 1 — O *
|
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

HEde kB ARTBEA- B "DEEL (B ANOBDEL- D] >

input image

Fig.20. Application du filtre de Roberts

7. Mesure de Précision
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Une table de confusion est Un tableau avec deux lignes et deux colonnes affichant le

nombre de faux positifs et de faux négatifs et de vrais et réels positifs négatif

Le tableau ci-dessous montre l'échelle de précision pour les algorithmes les plus

couramment utilisé pour la détection des contours :

Algorithms Confusion matrix
| Accuracy (in %o) Matrix
| Sobel 75% 40
2 2
Canny B87.5% e 1
' 01

Tableaux.2. I'échelle de précision pout les algorithmes Canny et Sobel [30].

8. Choix des masques
Nous avons présenté les masques les plus utilisés. Néanmoins, ils ne sont qu’un cas particulier.
Afin de savoir la taille a choisir il faut suivre les régles suivantes :
*  Plus le masque est grand, moins le gradient est sensible au bruit.
* Plus le masque, est grand, plus le temps de calcul est élevé.

*  Plus le masque est grand, moins bonnes est la localisation des contour [6].

9. Les seuils de chaque méthode de détection de contour

Lors de I'utilisation du seuil avec la détection de bord méthodes, on note que:

* Les méthodes de détection de bord Canny ont donné de bons résultats lorsque le seuil
est égal a 0,1.

* La méthode de détection des bords Robert a donné de bons résultats lorsque le seuil
est égal a 0,03.

*  Meéthodes de détection des bords Sobel et de détection des bords Prewitt a donné des
résultats acceptables lorsque la valeur seuil était égale a 0,1 ou valeur seuil égale a 0,03.

* La méthode de détection des bords du systeme flou a donné de bons résultats lorsque

le seuil est égal a 1 ou le seuil égal a 3 ou seuil égal a 5 [23].

10. Choix d’un détecteur de contoutrs
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11.

Les résultats d’expérimentation ont montré que certains détecteurs sont plus efficaces
quel que soit le cas ceci va en partie simplifier le choix du détecteur par la suite :
l'algorithme de détection de bords Canny fonctionne mieux que les algorithmes de
détection de bords Sobel pour détecter le visage , bien que les filtres de Sobel et Prewitt
solent basés sur le méme principe (lissage et dérivation), nous avons remarqué que les
résultats de détection de contours sont souvent meilleurs pour le filtre de Sobel que
Roberts, Prewitt ou Kirsch dans le cas des images nettes avec des nivaux de détail dans le
cas des images seulement nettes Prewitt est toujours meilleur que Robert, Sobel ou dans le

cas des images bruitées ou floues [17] .

Filtres numériques a réponse impulsionnelle finie RIF

11.4. Définition

11.5.

Le filtre RIF est l'une des moyennes mobiles ou tous les filtres a zéro qui acceptent
le présent Entrée et passé des échantillons d'entrée et produit les résultats de sortie. Dans
la pratique, la conception du filtre RIF permet de contrdler facilement les multiples
applications du DSP. Le filtre est completement capable de fournir une phase linéaire en
raison de son comportement de linéaire et arbitraire peut approximer la réponse en
fréquence. Il est de nature non récursive et la conception utilise les éléments de retard et
les coefficients de pondération.

L'équation différentielle est donnée ci-dessous qui peut étre utilisée pour la structure
directe et transposée du filtre RIF [35].

y[n] = b0 x [] + bl x [n-1] +....+ bBN-1 x [n-N+1] )

Structure d'un filtre RIF
La structure directe d'un filtre FIR est donnée par la figure suivante. Cette forme est

habituellement la plus utilisée dans 'implémentation en raison ses meilleurs parametres.

by ly VbZ bNN-1

—3 y[n]
Fig.21.Structure d’un filtre RIF [32].
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11.6.

!
E)
I

Conception de filtre
La conception du filtre RIF peut étre comprise a I'aide de l'exemple suivant de deux
séquences Considérations de conception. La sortie de la sortie du filtre RIF peut étre
déterminée

en utilisant I'équation suivante :

ylnl = Y, hikl.xn—k (8

W
=
|

= Présente les échantillons d'entrée du filtre RIF.

o
=
|

= coefficients de pondération du filtre RIF sous réponse en fréquence.

= échantillons de sortie du filtre RIF[32].

Caractéristiques des filtres numériques RIF
Les termes suivants sont utilisés pour caractériser les performances et le

comportement des filtres RIF :

Coefficients du filtre: c’est un ensemble de constantes, appelé aussi poids, utilisé pour
multiplier ou pondérer les valeurs retardés de I'échantillon. Pour un filtre RIF, les

coefficients de filtre sont, par définition, la réponse impulsionnelle du filtre.

Réponse impulsionnelle: Temps de réponse de la séquence du filtre lorsque l'entrée est
une impulsion. Une impulsion est un échantillon unique de valeur égale a 'unité précédée
et suivie par des valeurs nulles (zéro échantillons évalués). Pour un filtre RIF sa réponse

impulsionnelle est I'ensemble des coefficients filtre.

Tap : Le nombre d’étage N du filtre RIF, généralement N, nous informe sur le type du

RIF et surtout, sur quantité de mémoire nécessaire, et le nombre d’étapes de calculs.

Mac : Dans un contexte de filtrage utilisant les RIFs, un "MAC" est l'opération de
multiplication d'un coefficient par l'échantillon de données retardé correspondant et en

accumulant le résultat. Il ya généralement un MAC par étage [33].
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11.8. Avantages des filtres RIF
*  Simples a concevoit.

e Muni d'entrée-sortie bornée stable.

Filtre FIR peut étre assuré d'avoir a phase linéaire. Ceci est une propriété souhaitable pour

de nombreuses applications telles que la musique et le traitement vidéo .

Les Filtres FIR ont également une faible sensibilité pour filtrer les erreurs.

Coefficient de quantification. C’est une propriété importante pour avoir la mise en ceuvre

d'un filtre sur un processeur DSP ou sur un circuit intégré[33].
11.9. Applications du monde réel de filtres RIF

Quelques applications populaires pour les filtres RIF sont énumérées ci-dessous:
- annulation d'écho.
- télécommunications.
- Les communications sans fil.
-HDTV.
- DTV.
- le traitement de la vidéo .
- La synthése vocale.
- modems haut débit.

- ADSL[33].

12. Conclusion

A travers ce chapitre , nous avons défini les contours des images, les méthodes pour détecter
ces contours suivie d’'une application sur des images en niveaux de gris sou Matlab .nous avons
aussi présenté le principe de chaque méthode et chaque algorithmes( Sobel) utiliser par I‘approche

de gradient.
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CHAPITRE 3 : IMPLEMENTATION DU FILTRE DE SOBEL SUR FPGA

1. Introduction

L’objective de ce chapitre est présenter les étapes d’implémentation d’un détecteur de
contour a base du filtre de Sobel. Le choix de ce dernier est fait en raison de sa simplicité, les
, R . Ry )
étapes d’implémentation resterons valables pour implémenter n’importe quel autre filtre. Ce
chapitre commencera par présenter la carte de développement a base de FPGA utilisée pour
I'implémentation, les étapes de réalisation du projet, les résultats obtenus par simulation avec
comparaison de ceux obtenus par Matlab et finalement la réalisation pratique sur le circuit

FPGA en temps réel.

1. Pourquoile FPGA

Les FPGAs (Field Programmable Gates Arrays ou "réseaux logiques programmables) sont
des composants enticrement reconfigurables ce qui permet de les reprogrammer a volonté afin
d'accélérer notablement certaines phases de calculs. L'avantage de ce genre de circuit est sa
grande souplesse qui permet de les réutiliser a volonté dans des algorithmes différents. En un
temps tres court. Le progres de ces technologies permet de faire des composants. Toujours
plus rapides et a plus haute intégration, ce qui permet de programmer des applications
importantes. Cette technologie permet d’implanter un grand nombre d’applications et offre
une solution d’implantation matérielle a faible cout pour des compagnies de taille modeste
pour qui, le cout de développement d’un circuit intégré spécifique implique un trop lourd

investissement [34].

Les FPGA sont utilisés dans de nombreuses applications, on en cite dessous quelques-

unes :
* Prototypage de nouveaux circuits.
* Fabrication de composants spéciaux en petite série.
* Adaptation aux besoins rencontres lors de l'utilisation.
* Systemes de commande a temps réel.
* DSP (Digital Signal Processor).

* Imageries medicals.

2.1. La carte de développement ATLYS

Dans cette partie on va présenter la carte d’évaluation ATLYS qui a été utilisée dans notre
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projet, cette carte est une plate-forme complete de développement de circuits numériques

préte a l'emploi basée sur un FPGA Spartan-6 1.X45 Xilinx, elle dispose des ressources

pertinentes suivantes :

Mémoire DDR2 Micron MT47H64M16-25E de 1 Gbit ou 64 millions de cases de 16
bits compatible avec des taux de transfert jusqua 800 MHz : cette mémoire est
compatible avec les MCB (Memory Controller Block) de Xilinx, elle permet de
proposer un systeme avec une plus grande capacité de stockage que la simple mémoire
interne d‘un FPGA.

Horloge de base a 100 MHz : cette horloge permet de générer les différentes horloges
du design, pour la mémoire externe ou pour le cceur du systéme, a partir d'une PLL.
L‘horloge principale du systeme est de 156.25 MHz et I‘horloge de la mémoire est de
625 MHz. La section 5.3.4, page 110, donne plus de détails a propos des horloges
utilisés dans I‘outil.

Port d‘extension de 8 entrées/sorties : ce port permet de faire des tests simples, avec
un nombre d‘entrées/sorties limitées.

Port dextension haute vitesse de 40 entrées/sorties : ce port permet de faire des tests

plus complexes [35].

Fig.1. La carte de développement ATLYS.

Drautres extensions contenues dans la carte ATLYS peuvent étre résumés sur la figure

suivante :
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AdeptUSB2 _ 23 S, SPIFlash (x4)
Config & data 16Mbyte
v °
DDR2 45 i‘ XILINX 4 _ USB HID Host
> | ——
128MByte Mouse/Keyboard
Spartan-6
1010011000 _ 29 2
Ethernet PHY > ¢+ USB-UART
XC6SLX45
1
HOMIIN 12,1 CSG324C | (00 joomHz

HOMIIN  — 2y

22 Basic /O

LEDs, Btns, Swts
HDMIOUT 12
HDMI OUT  —] 0, High-Speed
Expansion
AC-97 Audio 5 8 Pmod Port
Codec > Expansion

Fig.2. Les périphériques d’entrées/sorties de la carte ATLYS.

2.2. L’outil Xilinx System Generator (XSG)

Généralement les circuits FPGAs peuvent étre configurés a laide d’un langage de
description matériel tel que le Verilog ou le VHDL, mais avec I’évolution dramatique des outils
de conception, la réalisation des circuits assez compliqués ne nécessite pas une grande
expérience sur les langage de description matériel comme le cas de Poutil Xilinx System
Generator (XSG).

XSG est un outil de modélisation au niveau du systeme qui facilite la conception matérielle
FPGA. Il étend Simulink de nombreuses manicres pour fournir un environnement de
modélisation bien adapté a la conception matérielle. L'outil fournit des abstractions de haut
niveau qui sont automatiquement compilées dans un FPGA en appuyant simplement sur un
bouton. L'outil permet également d'accéder aux ressources FPGA sous-jacentes via des
abstractions de bas niveau, permettant la construction de conceptions FPGA trés efficaces.
2.3. Xilinx Integrated Synthesis Environment (ISE)

Xilinx ISE (Integrated Synthesis Environment) est un outil logiciel produit par Xilinx pour
la synthese et Ianalyse des conceptions HDL, permettant au développeur de synthétiser
(«compiler») leurs conceptions, d’effectuer une analyse temporelle, d’examiner des diagrammes
RTL (Register Tranfer Level), de simuler réaction d'une conception a différents stimuli, et

configurez le circuit cible avec le programmeur. On peut méme importer le code généré par
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des blocs de XSG est les compiler via ISE.

7] | Sources for: Implementation

Windew  Help

File Edit View Project Source Process Tools
D2EE S sDEx v ®iALHX AR 2
Design ) “08 % =

Hierarchy

&

| | B webpackQuickstart = i
£3 xc35250e-4vql 00 = following library declaration if instantiating
= [igefls Webpack_Quickstart - Behavioral (Webpack_Quickstart.vhd) E %
a * ['g] BRC3002_2.03+ .ucf (BPC3003_2.03+ .ucf) o +
|
] b3
oy * @ au R (15 downto 0):
= 55 : o (15 downto O0):
: o (15 downto 0): B
< T 3 13 IS
I 20 end Webpack Quickstart;
P | Processes: Webpack_Quickstart - Behavioral 21 -
By Design Summary/Reports 22 architecture Behavioral of Webpack Quickstart is
— Design Utilities 23 signal counter : 5TD LOGIC VI (47 downto D) := (others => '0'):
User Constraints 24 Dbegin
Synthesize - X5T 25 -—Counter to drive bl 2g pin
Implement Design 28 process (clk)
Generate Programming File 27 begin
Configure Target Device 28 if rising_edge (clk) then L
Analyze Design Using Chipscope 29
30
31 end process;
32
33 --Pins are connected to the counter to cause blinking at varying frequencie
34 Wih <= counter(35 downto 20);
38 W1B <= counter(31 downto 16): i

(=] 3

Design | Fles | Lbraries

| Console

| 124 What's New in 1SE Design Suite 1.1 | & Desion Summary (out of date) | [E] Webpack_Quickstart.vhd | [3) spcz003 2.03+ucf |

08X

s TTm—

b

Console | Erors | Warnings

Ln25Col36 VHDL

Le filtre de Sobel avec

Fig.3. Interface principale de ISE.

Matlab

La simulation d’un détecteur de contour d’une image sous Matlab est assez simple grace a

la fonction edge dédiée pour ¢a, il suffit de configurer cette fonction on choisissant le filtre

désiré, le seuil pour éliminer tous les contours inférieures, la direction des contour (horizontal,

vertical ou bien les deux) comme le cas de filtre de Sobel. Le code suivant importe une image

couler a l'espace de travail de Matlab, ensuite détecte les contours de cette image pour

différents seuils choisis :

| =imread(  'CITY.jpg
Ig = rgb2gray(l);

C = edge(lg,
imshow(C);

'sobel'

); % importation de lI'image
% conversion de l'image en niveau gris
, 0.1); % calcul des contours dans l'image

% affichage de résultat

La figure suivante présente les résultats obtenus pour différentes valeurs de seuil :
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Fig.4. Résultats de simulation de P'application de filtre de Sobe/ sur une image en Matlab, (a) I'image
originale, (b) résultat obtenu par un seuil = 0.01, (¢) résultat obtenu par un seuil = 0.05, (d) résultat
obtenu pat un seuil = 0.1.

Pour les résultats obtenus ci-dessus, le filtre de Sobe/ est par défaut configuré pour les deux
directions (horizontale et verticale), si on veut une seul direction, on doit configurer le filtre
comme suite :

C = edge(lg, 'sobel' , 0.1, 'horizontal' ); % calcul des contours dans
I'image pour la direction horizontale.

La figure suivante présente les résultats si on spécifier la direction de filtre :

Fig.4. Résultats de simulation de 'application de filtre de Sobe/ sur une image en Matlab, (a) 'image
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3. Conception de filtre de Sobel sous XSG

Comme nous avons mentionné auparavant, XSG fourni une bibliotheque riches de blocs
de calcul, de mémoires, blocs DSP, etc. On va exploiter cette bibliotheque pour la conception
de filtre de Sobel. En effet, la vue de coté de hardware est un peu différente de celle de logiciel
(programmation en Matlab). Le Matlab peut traiter les images comme des matrice il n y a pas
de probleme, mais pour un FPGA et une application en temps réel ; les données d’une images

sont traitées comme un seul vecteur (streaming). Rappelons le principe de filtre de Sobe/:

al1l |a12 |al3 b11 | b12 | b13
1 -1
a21 |a22 |a23 b21 | b22 | b23
Masque = |2 |0 |-2
a31 |a32 |a33 1 1o 1 b31 | b32 | b33
Image originale ~Image résultante

b2 = a3 -an + 2ax - 2a21 + @ - as

Fig.5. Principe de filtre de Sobel.

Dans un FPGA, une séquence vidéo peut étre traitée pixel par pixel, jusqu’a la fin de
nombre de pixel par chaque image. D’apres la figure 5, chaque ligne est une filtre FIR de 3
coefficients, alors on ait besoin de trois filtres FIR (le masque) qui travail en paralléle pour un
seul pixel de I'image résultante. Pour compléter une ligne de pixels dans I'image résultante, il
faut déplacer le masque a la droite a chaque front montant de 'horloge de balayage de la
séquence vidéo.

Pour que les 3 filtres travail en paralléle ; on ait besoin de retarder le signal vidéo pour
chaque filtre par L pixels, ou L représente la longueur de la ligne, a titre d’exemple ; si on
travaille avec une définition HD-1080, la longueur de la ligne dans ce cas est 1920 pixels. Pour
retarder le sighal comme montre la figure 6, XSG fourni dans sa sous-bibliotheque Menzory; le
bloc Single Port Ram. Ce bloc nous permet de retarder le signal vidéo. Le nombre de cases

mémoires de chaque mémoire utilisée est L.
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Source de i

7L

signal : __ L
vidéo i Signal vidéo direct ! ”
; Retard Signal vidéo retardé par L pixels i
i > 7L —>
| Signal vidéo :
' retardé par !
: Retard 2L pixels i
; > >

Fig.6. Retardement de signal vidéo.

L’interface graphique du mémoire utilisée avec sa fenétre de configuration sont présentés
dans la figure 7. Comme montre cette figure ; le role de compteur est d’incrémenter 'adressage
des cases mémoire. La mémoire est configurée de tel sort que la lecture est effectuée avant
Pécriture, autrement-dit ; 2 chaque adresse mémoire, le contenu de la case mémoire est lu puis

¢écrasé par la nouvelle donnée.

#¢ Single Port RAM (Xilinx Single P..  — O *

Basic Advanced Implementation

Depth | L1
r++-| P addr Initial value ued.arlD
& " Mamory Type:
ompteur : (" Distributed memory ¢ Block RAM
1) data » Write Mods:
i o (" Read sfter write [+ Read before write (" No read on write
Optional Ports
> s r

| Provide reset port for output register

Single Port RAM

[~ Provide enable port

Latency | 1

oK ] Cancel ‘ Help Apply

Fig.7. L’interface graphique du mémoire utilisée

La figure suivante montre le montage des mémoires en série pour notre tache ou Direst la

sortie direct, RL le signal retardé par L pixels, et R2L le signal retardé par 2L pixels.
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&D
Dir
[++1 addr

Compteur 1
(1) £ pdata ! »(2) b
Entrée pixel RL or
we
Single Port RAM1 N Entrée pixel RLP
[++1 » addr
RoL
Compteur 2
g —b|data , *

R2L Bloc de retard

we

Single Port RAM2

Fig.8. Montage des mémoires en série et 'assemblage de tous en un seul bloc (gauche).

L’objectif de I'étape suivante est de réaliser les filtres FIR, comme mentionné auparavant ;

chaque ligne nécessite un filtre FIR (Fig.8) a 3 coefficients. La figure suivante présente le

premier filtre FIR :
P3 P2 P1
1} ' d ;' q »d ;1 g—
Entrée
Register Register1
a
axhb > a
[ F——p a+b—(D)
Constant 1 Mult (b Sortie
AddSub
\—h a

Constant 2 Muit1

Fig.9. Structure du premier filtre FIR avec XSG.

Selon les parameétre de filtre de Sobe/ ; nous avons I'entrée P3 (3éme pixel dans le signal) est
multipliée par le constant 1, le deuxi¢me pixel (P2) normalement est multiplié par 0, mais on le
néglige tant qu’il ne change rien dans le résultat. Le premier pixel P1 est multiplié par -1. Pour
le 2éme filtre, il est similaire au premier filtre de la figure 8 sauf les constants sont changés le 1

par 2 et le -1 par -2. Pour le 3éme filtre il est identique au premier filtre.
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Les résultats des 3 filtres sont collectés par un additionneur, ensuite la valeur obtenue est

passée a travers le bloc Absolute (Fig.10) pour obtenir la valeur absolue du résultat, s’il y aura un

dépassement (valeur obtenue > 255 (8 bits)) ; le bloc Cast va limiter la valeur a 255.

?

Dir —»| Entrée Sortie System Resource
Generator Estimator

FIR_1 n1

pixel_in —DDD Entrée pixel RL—»{h1 Out1 » n2  Outl—a lalf—* cast m
Signal From Gateway In Gateway Out Workspace
Workspace FIR_2 h3 Absolute Convert

Additionneur
R2L —»{Ih1 Out1
FIR_3
Bloc de retard

Fig.10. Le systéeme complet pour détecter les contours d’une image avec XSG.

3.1. Evaluation du systéme par simulation

Dans cette partie on va évaluer le bon fonctionnement de notre systeme réalisé a base de

XSG pour détecter les contours d’une image par simulation, cette étape est importante avant

de passer a I’étape d’'implémentation et vérification en temps réel. Une image en niveau gris et

envoyée au model Simulink du systeme créé a partir de Pespace de travail de Matlab on

utilisant le code suivant, ensuite le résultat obtenu est affiché sur I’écran comme montre la

figure 11.

I=imread( ‘'piece.png’

im = rgb2gray(l)

sz =size(im);
M = sz(;,1);
N =sz(;,2);

pixel_in = im;
pixel_in =pixel_i
sim( ‘'test_stud'

imshow(uint8(c))

); % importer I'i'mage RGB
% convertir I'image vers le niveau gris

% la taile de l'image
% Hauteur de I'image
% Larguer de I'image
L=N*M; % L = N*H : la longueur de vecteur (de simulation)

nC);

% pixel d'entrée comme vecteur de longueur L

) % Lancement du model Simulnik
c=reshape(pixel_out, M, N); % récupération de l'image résultante

% Affichage de I'image.
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Fig.11. Les résultats de simulation obtenus.

4. Implémentation sur FPGA

Apres la confirmation de la bonne fonctionnement du notre systeme réalisé a l'aide de
XSG, nous passons vers I'implémentation sur la carte FPGA. Cette section présente les
différents étapes pour achever ce point.

Il faut mettre en considération que la source de I'image ainsi que laffichage de I'image
obtenu en temps réel a partir de la carte FPGA est assurés par les interfaces HDMI. Le
pilotage de ces interfaces par le VHDL est une tache compliquée et il est hors de considération
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ce travail. Nous envoyons les fichiers VHDL générés par XSG vers un projet déja créé sous
ISE et qui contient les fichiers nécessaire pour assurer la communication avec les ports HDMI.

La figure 12 résume tout ¢a.
Horloges, boutons,

Y
°® .
= A Systéme réalisé a = =
"[';E [> = D| hascdexsc | s I B!].'
&)
- = =
Source Liaison Liaison de Ecran
vidéo d’entrée  \_ sortie D’affichage
HDMI Y HDMI

Circuit FPGA

Fig.12. Schéma bloc du systeme de détection de contours complet.

La premiere des choses donc c’est la génération du code VHDL équivalent de notre
systéme a partir de symbole de XSG ( &, ) comme montre la figure 13. Double clic sur ce
symbole ; une fenétre de configuration s’ouvre, cette fenétre permet de sélectionner la série de
circuit FPGA utilisée, I'endroit pour sauvegarder les fichiers compilés, le type de HDL;
VHDL ou Verilog, et d’autres parametres. Apres la configuration on clique sur generate.

[-)] System Generator: test_stud o X
W Y £
— > | ® & g
20 = g -

Compilation Clocking General
SyStem Compilation :
Generator > | |HOL Netist Seifings

Part ;

= ‘:Spa rtané xcHstkd5-2csg324

Syll‘thes is tool : ) Hardware description language :
HST bt VHDL ) b
Target directory :

Inetlist Browse.

Project type :
Project Navigator N
Synthesis strategy : Implementation strategy :
XST Defaults® ISE Defaults®
|_| Create interface document U Create testbench
Import as configurable subsystem Model upgrade...
Performance Tips Generate oK Apply Cancel Help

Fig.13. Génération du code compilé a partir de blocs XSG.

La figure suivante présente 'ajout des fichiers compilés par XSG au projet déja créé pour
poursuivre les étapes nécessaires. Apres certaines étapes le fichiers de programmation de la

carte FPGA est généré.
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 |SE Project Navigator (P.20131013) - D:\PFE_Encadres\2020\Edge_detection\works\HDMI - Copy\HDMI.xise - [top.vhd]
(2] File Edit View Project Source Process Tools Window Layout Help

DAEPILXDbX|ve| £ ,RR,PRA BED: LR P L
Design 08X & es RED T, BLUE_T, GREEN T : in STD L (7 downto 0);
[ view: (@) JGF 1mph son (O [l simutati "~ €6 RED R, BLUE R, GREEN R : OUT R (7 downto 0))
[5| | Hierarchy = b
€8 end component:
G| - € Hom = o
= Bshed5-2csg324 . s sz
L= a Iﬁf’ i ) L'ajout des fichiers compilés
an = [4an top - Behavioral (top.vhd) =
= 3 Inst_ede_cw - ede_cw (ede_cw.xise) T 72 V
i?] * copf-dvi_demc (dvi_demo.v) == 73 COMPONENT ede_cw
I dvi_demo.ucf A 72 PORT (
& # _dc (dcxco) % 75 ce : IN std
] 76 clk : IN std_
— F. 77 pixel b : IN s tor (7 downto 0);
- . 3 78 pixel g : IN st yx (7 downto 0);
= Ta pixel r : IN st (7 downto 0):
\.) 80 pixel out bl : OUT toxr (7 downto 0):
\;) 81 pixel out g : OUT =td (7 downto 0):
— 82 pixel out_r : OUT std tor (7 downto 0)
83 ):
84 END CCOMPONENT;
85
» C) No Processes Running 86
3_‘: Pleaeiiie 87 signal RED T, BLUE_T, GREEN T, RED R, BLUE R, GREEN R,pixel out_g, pix
L_ " ' 88 =signal ce : scd_
| & ¥ CORE Generator 89 signal LOCKED :
] I;‘danageCm:s 90 signal clkx5, clk p :
7 egenerate Core 91 signal counter : std
== Update Core to Latest Version a2 i
- View HDL Functional Mode! 43 begin
View HDL Instantiation Template -
<
& St B8 Desgn ] Fles [} Lbraries z Design Summary (out of date) £l top.vhd
Console

1) INFO:HDLCompiler:1061 - Parsing VHDL file "D:/PFE_Encadres/2020/Edge_detection/works/HDMI - Copy/ede.vhd" into libra
1) INFO:HDLCompiler:1061 - Parsing VHDL file "D:/PFE_Encadres/2020/Edge_detection/works/HDMI - Copy/ede_cw.vhd" into 1il
J3 INFO:ProjectMgmt - Parsing design hierarchy completed successfully.

Fig.14. L’ajout des fichiers compilés par XSG au projet créé dans ISE.

Le tableau suivant présente le rapport des ressources consommés par le systéme
implémenté y compris les autres composants tels que les drivers des portes HDMI :

Device Utilization Summary (estimated values) [ EF
Logic Utilization Used Available Utilization
Number of Slice Registers 2217 54576 4%
Number of Slice LUTs 2488 27288 9%
Number of fuly used LUT-FF pars 1262 3443 36%
Number of bonded 10Bs 46 218 21%
Number of Block RAM/FIFO 8 116 6%
Number of DSP48A1s 15 58 25%

Tableau.1. Ressources utilisés par le systeme implémenté.

La fréquence achevable est 132.15 MHz selon le rapport suivant :

Timing summary:

Timing errors: 1 Score: 52 (Setup/Max: 0, Hold: 0, Component Switching Limit: 52)
Constraints cover 12163 paths, 0 nets, and 3255 connections
Design statistics:

Minimum period: 7.567ns{1} (Maximum frequency: 132.153MHz)
Maximum path delay from/to any node: 5.197ns
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Apres la configuration de la carte FPGA, on peut facilement évaluer le systeme

implémenté en temps réel comme montre la figure suivante :

Fig.14. Evaluation du systéme réalisé en temps réel.
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5. Conclusion

Le long de ce chapitre, nous avons vu les étapes de conception et d’implémentation d’un
filtre de Sobel en un FPGA pour détecter les contours d’une image. Nous avons commencé
par la simulation d’un filtre de Sobel sous Matlab, ensuite la simulation de méme filtre de Sobel
on utilisant XSG sous Simulink. XSG nous a offrir la possibilité de concevoir ce filtre on
utilisant une bibliotheque riche de bloc d’opération arithmétique, logique, fonctions
prédéfinies, mémoires, etc. La conception par XSG ne nécessite pas une expérience
approfondie sur la maitrise des langages de description matériels. Le modéle créé a base de
XSG pour la détection de contours était évalué par simulation ou nous avons pris des images

et les traiter.
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Conclusion générale

Le traitement d’image numérique est devenu un axe de recherche trés important, car
I'image numérique aujourd’hui est devenue un élément essentiel dans notre vie
quotidienne, il se trouve par tous ; la sécurité, la robotique, la médecine, etc.

La détection des contours est I'une des étapes de prétraitement importantes dans de
nombreuses applications de traitement d'image. Clest également une opération
importante a la fois en vision biologique et en vision par ordinateur. Dans ce mémoire,
nous avons présenté les étapes de réalisation d’'un systeme qui détecte les contours
d’une image, de premier pas (validation par simulation) au dernier pas ('implémentation
sur FPGA validation en temps réel). Nous avons choisi le filtre de Sobel comme
exemple de réalisation a cause de sa simplicité.

Nous avons utilisé Poutil XSG qui nous a permis de réaliser de notre systeme de
facon rapide et simple ; la conception de ce systeme sera peut-ctre difficile et prendre
du temps si on utilise un langage de description matériel (VHDL, Verilog). XSG nous a
permis de faire la simulation sous Matlab ainsi que la génération du code VHDL
équivalent du systeme réalisé de fagon automatique (compilation).

Les résultats de simulation obtenus ainsi que celles de temps réel sur FPGA
montrent bien le bon fonctionnement de notre systéme avec une bonne performance.
Ce travail ouvre nous 'horizon d’utiliser ce genre d’outil de conception (XSG) pour
résoudre d’autre probléme de conception ainsi que la maitrise de la programmation des

circuits FPGA, nous espérons de continuer dans cet axe.
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Abstract

Today digital image processing is one of activeaesh areas due to its increasing importance of
in our daily life. Image processing is needed ewdmgre; for security, cinematography, biology,
industry, military, etc. The current work treatsstissue; we have selected one of the important
kinds of image processing; the edge detectionge etigection is largely used in many areas
(biology, industry, ..). We have designed and impm@ated on FPGA a system based on Sobel
filter for the purpose of edge detection in imagese of the important designing tools, namely
Xilinx System Generator (XSG) is used for the desig lets us achieve complicated designs
with minimum efforts. The obtained results for baimulation and real time validation on
FPGA, with the high performance obtained showedgihed choice of this kind of computing
platforms for implementing this edge detection sgstaind in general for implementing any other
image processing system.

Résumé

Aujourd'hui, le traitement d'images numériques lest des domaines de recherche les plus actifs en
raison de son importance croissante dans notregud¢idienne. Le traitement dimage est nécessaire
partout; pour la sécurité, la cinématographie,itdobie, I'industrie, les applications militairestc. Les
travaux actuels traitent cette affaire; nous aveélectionné I'un des types importants de traitement
d'image; la détection des contours, la détectio abmtours est largement utilisée dans de nombreux
domaines (biologie, industrie, ..). Nous avons coeticimplémenté sur FPGA un systeme basé sutre fil
Sobel a pour la détection des contours dans legasd.'un des outils de conception importantsyvaisa
Xilinx System Generator (XSG), est utilisé pouctmception, il nous permet de réaliser des conmepti
complexes avec un minimum d'efforts. Les résulthtenus tant pour la simulation que pour la vaiifat

en temps réel sur FPGA, avec les hautes performasiatenues ; ont montré le bon choix de ce type de
plates-formes de calcul pour la mise en ceuvre dgystéme de détection de contours, et en généual po
la mise en ceuvre de tout autre systeme de traitattierage.






