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Résumé 
Nous proposons une méthode d’implantation automatique 
et optimisée d’une fonction de décision particulière. Nous 
utilisons une combinaison de méthodes basées sur un 
classifieur fort (SVM) et sur un classifieur faible à base 
d’hyperrectangles, ainsi qu’un algorithme itératif qui 
permet de minimiser le coût d’implantation matérielle 
tout en maîtrisant l’erreur de classification. Nous rappe-
lons les principes des deux méthodes de classification et 
nous évaluons leurs coûts d’implantation matérielle res-
pectifs. Nous présentons des résultats obtenus à partir de 
distributions standard provenant de bases de données UCI 
et d’un exemple de segmentation d’images industrielles. 
Notre méthode peut être vue comme une approximation 
d’un classifieur fort en vue d’une implantation massive-
ment parallèle. 
 
Mots clefs 
Hyperrectangle, FPGA, classification, segmentation, 
temps-réel, SVM 
 
Abstract 
We propose a method of real-time implementation of an 
approximation of the support vector machine decision 
rule. The method uses an improvement of a supervised 
classification method based on hyperrectangles, which is 
useful for real-time image segmentation. We use a com-
bination of classification methods: a support vector ma-
chine is used during a pre-processing step. We recall the 
principles of the classification methods and we evaluate 
the hardware implementation cost of each method. We 
present our learning step combination algorithm and re-
sults obtained using standard distributions and an example 
of image segmentation coming from a part of an industrial 
inspection problem. 
 
Keywords 
Hyperrectangle, FPGA, classification, segmentation, real-
time, SVM 
 

1   Introduction 
Nous présentons dans cet article une méthode 
d’implantation automatique et optimisée d’une fonction 

de décision particulière. Nous nous intéressons ici essen-
tiellement aux décisions extrêmement rapides (de 5 à 10 
ns par décision, donc que nous devons obtenir en quel-
ques cycles d’horloge), ce qui peut être utilisé pour résou-
dre le problème de la segmentation d’images de haute ré-
solution, basée sur la classification de pixels, ou encore le 
problème plus général de la reconnaissance de formes 
dans des bases de données d’images de très grande taille. 
Nous montrons qu’une combinaison de classifieurs utili-
sée avec un algorithme d’optimisation et l’avantage offert 
par les architectures reconfigurables, permet une implan-
tation matérielle efficace tout en conservant de très bon-
nes performances de classification. 

La classification est un problème central de la recon-
naissance de formes [3] et de nombreuses approches ont 
été proposées pour résoudre ce problème, comme les ré-
seaux de neurones [2], les Support Vector Machines 
(SVM) [19], les K plus proches voisins (Knn) et les mé-
thodes basées sur des noyaux, pour ne citer que les plus 
communes. De nombreuses implantations matérielles de 
classifieurs particuliers ont été proposées, pour la plupart 
basées sur des réseaux de neurones, comme dans [8], [4]. 
Pourtant, l’implantation d’un classifieur particulier n’est 
pas souvent optimum en termes de surface de composant 
utilisée ou de performances de classification, à cause de la 
structure générale de l’algorithme choisi. Beuchat a pro-
posé des outils pour l’approximation automatique de po-
lynômes dans les FPGA [1], mais l’originalité de notre 
approximation vient du fait que nous supposons inconnue 
la forme analytique de la fonction de décision à intégrer. 
Nous proposons donc une méthode de génération automa-
tique de la description d’une fonction de décision ap-
proximant un classifieur fort (BC), qui peut être par 
exemple un réseau de neurones, une fonction de décision 
basée sur les Support Vector Machine, ou sur les Knn, 
etc. Dans des articles précédents [9], [14], nous avons 
montré qu’il est possible d’implanter un classifieur basé 
sur des hyperrectangles dans un composant parallèle, dans 
le but d’obtenir des vitesses de décision très élevées, et 
dans un autre article [10], nous avons montré que ses per-
formances sont suffisantes pour l’utiliser dans un ensem-
ble de reconnaissance de visages. Dans la première partie 
de cet article, nous présenterons le problème de minimisa-
tion à mettre en place. Dans la seconde partie, nous décri-
rons la méthode proposée, basée sur l’hypothèse qu’une 
combinaison de cet algorithme avec le classifieur BC et 



 
l’ajout d’une phase de régularisation permet d’obtenir de 
bonnes performances à la fois en termes de surface de 
composant utilisée et en termes de performances de clas-
sification. Dans la troisième partie, nous présentons des 
résultats issus d’une part de distributions gaussiennes, et 
d’autre part issus de basées de données standard prove-
nant d’UCI [12], avant de donner un exemple de segmen-
tation d’images issues d’un problème industriel.  

2   Méthode proposée 

2.1   Présentation du problème 
L’idée de base d’une implantation générale d’une fonc-
tion de décision provient du fait que dans un espace dis-
cret et borné (typiquement basé sur des octets dans la plu-
part des implantations matérielles), la frontière issue d’un 
classifieur est localement linéaire et parallèle aux axes de 
l’espace des paramètres. Cette constatation nous permet 
de conclure qu’il est possible de classer un échantillon en 
comparant chacune de ses composantes avec un ensemble 
de simples seuils et en utilisant une combinaison logique 
des résultats de ces comparaisons (aucune multiplication 
ou addition n’est ici nécessaire). La règle de classification 
est donc dans ce cas une simple combinaison logique de 
comparaisons, approximant la fonction de décision réelle, 
qui est supposée ici connue à travers le classifieur fort 
BC. Les arbres de décision sont basés sur ce modèle, mais 
sont essentiellement séquentiels, et une famille de classi-
fieurs parallèles a été définie, basée sur l’algorithme NGE 
décrit par Salzberg [15], dont les performances ont été 
comparées aux Knn par Wettschereck and Dietterich [20]. 
Cette méthode consiste à diviser l’espace des paramètres 
en un ensemble d’hyperrectangles, pour lesquels de sim-
ples comparateurs permettent de vérifier la condition 
d’appartenance.  
Chaque échantillon est défini par un vecteur de paramè-
tres x dans un espace de dimension D et par sa classe 
C(x)=y: 

x=(x1, x2, ..., xD)T.  
L’appartenance de la composante xk à un intervalle 

donné Iik (ième hyperrectangle et kème paramètre) est véri-
fiée par la réalisation des deux conditions suivantes: (xk > 
aik) et (xk < bik), où aik et bik sont respectivement les bor-
nes inférieures et supérieure de chaque hyperrectangle.  
La vérification de l’appartenance d’un échantillon incon-
nu x à une classe y résulte donc d’un ensemble de compa-
raisons qui peuvent être menées en parallèle pour chaque 
paramètre et pour chaque hyperrectangle de chaque classe 
y. La fonction de décision est donc : 
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my est le nombre d’hyperrectangles definissant la classe y. 
Le nombre total d’hyperrectangles est :  
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où Ω est le nombre de classes. Les sommes et produits 
sont les opérateurs logiques. Les performances de notre 
propre implantation parallèle ont été étudiées dans [9].  
Notre but dans cette étude est de trouver un ensemble 
d’hyperrectangles Hopt définissant une approximation de 
la fonction de décision du classifieur BC, dont l’erreur de 
classification est supposée être eBC. La solution n’est pas 
unique, et les performances finales de classification dé-
pendent de Φ. Nous devons donc minimiser l’erreur du 
classifieur basée sur les hyperrectangles eH tout en mini-
misant le coût d’implantation matériel λH et en maximi-
sant la vitesse de décision  (cette dernière maximisation 
étant réalisée via le parallélisme intrinsèque à la décision 
basée sur les hyperrectangles).  Le problème peut être ré-
sumé de la manière suivante: 
Trouver { } max1 2 /, ,..., ,λ λξΦ= ≤ + ≤H BC HoptH e eH H H , 
où λmax est un seuil choisi par l’utilisateur dépendant du 
composant cible et où ξ représente la qualité 
d’approximation.  
Nous avons estimé λH en considérant comme cible maté-
rielle les Field Programmable Gate Array (FPGA). Ces 
dernières années, les FPGAs sont devenus de plus en plus 
importants et puissants et ont trouvé leur place dans la 
conception des systèmes. Les FPGA sont utilisés durant le 
développement, le prototypage et peuvent être remplacé 
par des ASICs pour la production de volume [4]. 
L’avantage de ces composants réside principalement dans 
leur reconfigurabilité [5]. Il est notamment possible 
d’intégrer les constantes (les limites des hyperrectangles) 
dans l’architecture de la fonction de décision. La structure 
élémentaire du FPGA de la famille Virtex (Xilinx) est le 
slice (qui contient deux LUT de 16 bits), et un composant 
peut en contenir quelques milliers. Etant donné qu’une 
règle de décision demande deux comparateurs par hyper-
rectangle et par paramètre, nous évaluons λH, (nombre de 
slices nécessaires à l’implantation) avec: 
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Cette estimation est possible car le résultat binaire LB 
d’une comparaison entre une variable A et une constante 
B est une fonction FB des bits de A: 

LB=FB(A7,A6,...,A0) 
Nous pouvons écrire LB de la manière suivante (pour tout 
octet B tel que 0<B<255): 

B 7 6 5 4 3 2 1 0
L =A (A (A (A (A (A (A (A 0)))))))⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕

 



L’opérateur ⊕  étant soit l’opérateur AND soit 
l’opérateur OR, en fonction de la position de ⊕  et de la 
valeur de B. Dans le pire des cas, la structure particulière 
de LB peut être stockée dans deux Look Up Tables (LUT) 
de 16 bits chacune et mises en cascade (soit un slice au to-
tal). En moyenne et compte tenu des simplifications pos-
sibles pour de nombreuses constantes, nous obtenons 0,5 
slices par comparaison. Nous avons ainsi développé un 
outil qui génère automatiquement la description VHDL 
d’une fonction de décision après l’étape d’apprentissage 
(c'est-à-dire connaissant les valeurs de bornes des hyper-
rectangles). Nous utilisons ensuite un synthétiseur VHDL 
standard pour générer l’implantation matérielle finale 
dans le FPGA. 

L’estimation de λH  et de eH  sera obtenue en découpant 
l’ensemble des données en un ensemble d’apprentissage S 
et un ensemble de test T. La dimension D de l’espace 
étant constante, il est clair d’après (2) que nous devons 
minimiser Φ afin de respecter la contrainte

maxHλ λ≤ . 
Nous avons donc défini une stratégie permettant d’obtenir 
Hopt. 

 

2.2 Détermination des Hyperrectangles : 
méthode de base 

Le coeur de la stratégie employée est la détermination 
d’un ensemble d’hyperrectangles H à partir d’un ensem-
ble d’échantillons S.  

( ) ( ) ( ){ }= 1 1 2 2S , , , ,..., ,p py y yx x x  

Pendant la première étape, un hyperrectangle H(x) est 
construit pour chaque échantillon x de de la manière sui-
vante : chaque quadrant Qt (voir Fig. 1) défini un espace 

où ( )∞ = −, k l
k l t td x xx x  avec 

( )∞
=

= −
1,...,

, max k k
k D

d x yx y  

Nous déterminons z, le plus proche voisin appartenant 
à une classe différente dans chaque quadrant Qp. Si dp est 
la distance entre x et z dans un quadrant donné Qp, la li-
mite de l’hyperrectangle est df = dp.Rp. Le paramètre Rp 
doit être inférieur ou égal à 0,5. Cette contrainte permet 
d’assurer que l’hyperrectangle ne peut contenir aucun 
échantillon d’une classe opposée.  

Pendant une deuxième phase, les hyperrectangles 
d’une classe donnée sont fusionnés afin de minimiser leur 
nombre [9]. Nous avons évalué les performances de cet 
algorithme dans plusieurs cas, aussi bien à partir de distri-
butions théoriques qu’à partir de cas réels [10]. Nous 
avons comparés les performances avec des réseaux de 
neurones, les Knn et une méthode basée sur le noyau de 
Parzen [3]. Il est clair que l’algorithme est moins perfor-
mant que les autres méthodes lorsque les distances inter-
classes sont trop faibles : un nombre important 
d’hyperrectangles est créé dans la zone de recouvrement 
entre les classes, augmentant le coût d’implantation maté-
rielle et dégradant les performances (sur-apprentissage). 
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Fig. 1 Détermination des Hyperrectangles  

 

2.3 Réduction du sur-apprentissage 
Une des causes de ce sur-apprentissage est la présence 

d’éléments ambigus dans la base d’apprentissage S. Pour 
rejeter ces éléments, une des méthodes les plus utilisées 
consiste à éditer les échantillons en les classant à l’aide de 
la règle des Knn. Cette méthode peut également être vue 
comme une combinaison de méthodes d’apprentissage 
[13]. Nous avons étendu ce principe, en choisissant le 
classifieur BC pour la phase d’édition. Or il a été prouvé 
dans la littérature qu’un des avantages des SVM par rap-
port aux autres algorithmes qu’il peut être analysé à partir 
des concepts théorique de l’apprentissage, tout en offrant 
de très bonnes performances dans des cas réels [16], [7], 
[6]. Dans les paragraphes suivants, nous avons donc choi-
si cette méthode, ainsi que la règle des Knn, comme étant 
les classifieurs forts que nous souhaitions approximer et 
implanter. Tout autre classifieur pourrait être utilisé de la 
même manière. 

Rappel du principe des SVM  
Les Support Vector Machine (SVM) ont été introduites 
par Vladimir Vapnik [19] à la fin des années 80. Nous 



 
rappellerons ici essentiellement la fonction de décision, la 
phase d’apprentissage étant largement décrite dans la lit-
térature. 

Le principe des SVM est de passer depuis l’espace ini-
tial RD dans un espace de dimension élevé Q; le passage 
étant assuré par une fonction noyau K. La méthode permet 
de trouver une séparation linéaire optimum entre les clas-
ses dans l’espace Q. Cette séparation maximise la marge 
entre les échantillons placés dans l’espace Q et elle-
même. La frontière est déterminée en résolvant le pro-
blème quadratique suivant: maximise  

( ) ( )α α α α
= = =

= −∑ ∑∑ i j
1 1 1

1
W . . . . ,

2

n n n

i i j i j
i i j

y y K x x     (3) 

En suivant les contraintes α
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=∑
1
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pour i=1, 2, …, n où xi ∈ Rd sont les échantillons 
d’apprentissage et yi ∈{-1,+1} la classe correspondante. T 
est une constante nécessaire dans les cas où les classes ne 
sont pas linéairement séparables. K(u, v) est un produit 
scalaire dans l’espace intermédiaire Q et peut être défini 
comme une fonction noyau dans l’espace d’entrée. Le 
choix du noyau K(u, v) détermine la structure de l’espace 
intermédiaire Q. Vapnik présente dans [4] trois types de 
SVM: polynomiale, Radial Basis Function (RBF) et Per-
ceptron multi couche. Nous avons ici choisi le noyau 
RBF: 

( ) σ

− − 
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 =

2

22,K e

x y

x y     (4) 
Les autres paramètres de la fonction de décision (5) sont 
calculés à partir de (3), c’est à dire l’ensemble des para-
mètres { }α

1i

n  qui déterminent les vecteurs supports et le 
scalaire b. L’hyperplan séparateur est construit à partir 
des vecteurs pour lesquels αi≠0. Ces vecteurs sont dits les 
vecteurs supports et sont à la marge de la frontière. Le 
nombre Ns de vecteurs supports détermine la précision et 
la vitesse de la phase de décision. Dans l’espace d’entrée 
Rd, la règle de décision est alors : 

( ) ( )α
=

= ⋅ + 
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 
∑

1

C Sgn ,
Ns

i i i

i

y K bx s x   (5) 

Où les si sont les vecteurs supports définis pendant la 
phase d’apprentissage. Il a été prouvé dans la littérature 
que les SVM donnent de bons résultants dans de nom-
breux cas pratiques mais le coût d’une implantation maté-
rielle complètement parallèle dans un ASIC ou un FPGA 
est beaucoup plus important que dans le cas de la méthode 
basée sur des hyperrectangles. Même si l’on peut tabuler 
la fonction exponentielle, le produit scalaire K demande 
des multiplications et des additions. Ainsi la fonction fi-
nale demande au moins une multiplication et une addition 

par vecteur support. Nous avons évalué λSVM, le coût 
d’implantation matériel des SVM comme étant [11]: 

72(3 1) 8λ = − +svm D Ns . 

Combinaison  
La méthode de combinaison permettant l’édition de la 

base d’apprentissage puis l’approximation de BC par les 
hyperrectangles est : 

- A partir d’un ensemble d’apprentissage S 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , ,..., ,= p pS y y yx x x , construire 

un modèle M à l’aide de BC. Dans le cas des SVM : 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2M , , , , ,..., , ,= Ns NsK y y y bs s s  
- construire S’, le nouvel ensemble d’apprentissage, en 

classant chaque élément de S à partir de M et suivant 
l’équation (4) : 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2' , ' , , ' ,..., , '= p pS y y yx x x , 

- Construire H, ensemble d’hyperrectangles, à partir 
de S’ et de l’algorithme décrit ci-dessus. 

2.4 Stratégie appliquée pour minimiser le 
coût matériel et l’erreur de classification 
Etant donné que le coût matériel dépend du nombre 
d’hyperrectangles, qui lui-même dépend de p, nombre 
d’échantillons de l’ensemble d’apprentissage S, la straté-
gie la plus simple est d’itérer la méthode précédente, en 
augmentant p jusqu’à ce que le but soit atteint en termes 
de performances de classification ( ξ≤ +H BCe e ) et ce 

tant que maxHλ λ≤ . 
 
Si le nombre d’échantillons de S n’est pas suffisant 

pour obtenir de bonnes performances, il est possible de 
l’augmenter artificiellement en ajoutant une perturbation 
ou vecteurs aléatoires, puisque ceux-ci seront classés par 
BC. Ces échantillons permettront au classifieur faible 
d’adopter le pouvoir de généralisation du classifieur fort. 
Cette méthode peut être vue comme une phase de régula-
risation améliorant l’approximation de BC (Fig. 2). 
Ainsi, pour chaque échantillon x de S’, nous générons un 
sous-ensemble B de q éléments: 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2" , " , " , " ,..., " , "= q qB y y yx x x  

où xik”= xik +εk, et εk est une valeur aléatoire définie dans 
un intervalle [-δ, δ], pour chaque paramètre k , et δ est 
fixé par l’utilisateur. La classe y” de chaque nouvel 
échantillon est déterminé à partir de BC et du modèle M. 
Le nombre total d’échantillon de S” est p”=p+q.p. Aug-
menter ainsi le nombre total d’échantillons améliore la 
précision de l’approximation. Il est clair qu’un plus grand 



nombre d’hyperrectangles approximera mieux la surface 
de décision qu’un petit nombre d’entre eux. Afin de trou-
ver le meilleur compromis entre le coût matériel et les 
performances de classification, nous itérons la méthode 
décrite dans le paragraphe précédent en utilisant des sous-
ensembles de S”. Le processus peut être arrêté si l’erreur 
de classification a atteint son minimum ou si le nombre 
maximum de slices (λmax) est atteint.  

L’algorithme est donc : 
0-Depuis un ensemble de données, construire S (en-

semble d’apprentissage) et T (ensemble de test), 
1-depuis S, construire un modèle M à l’aide de BC, 
2-estimer l’erreur eBC à partir de M et de T, 
3-construire B, ensemble de perturbations, 
4-construire S’, en classant chaque élément de S à par-

tir de M, 
5-construire B’, en classant chaque élément de B à 

partir de M, 
6-construire " ' '= ∪S S B , 
7-construire X, en sous échantillonnant S” avec q’ 

échantillons, 
8-construire H, ensemble d’hyperrectangles, à partir 

de X, 
9-estimer l’erreur de classification eH à partie de H et 

T, 
10-estimer λH, 
11-Arrêter si λH> λmax ou if ξ≤ +H BCe e , sinon aug-

menter q’ et aller en 7, 
12-utiliser le dernier ensemble H comme ensemble fi-
nal Hopt, et générer la description VHDL correspon-
dante, 
13-implanter le module VHDL dans un design à base 

de FPGA. 
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Fig. 2 Combinaison des phases d’apprentissage 

 

3 RESULTATS 

3.1 Validation expérimentale à l’aide de distributions 
gaussiennes 
Nous avons dans un premier temps et à titre purement il-
lustratif validé le principe de la méthode décrite ci-dessus 
à partir de distributions gaussiennes multimodales. La 
configuration testée contient 3 classes dans un espace à 

dimension 2. Un exemple d’approximation des SVM avec 
noyau RBF (eq. 4) et de règles des Knn est représenté Fig. 
4. 

L’erreur de classification eH en fonction de q’ est re-
portée Fig. 3. Etant donné que eSVM=9.17%, nous obtenons 
pour q’=75, λH =35 slices avec eH=9,75%, en choisissant 
ξ=1. Cette expérience illustre bien le fait que la méthode 
basée sur les hyperrectangles a imité la fonction de déci-
sion des SVM (ainsi que celle des Knn), donnant une 
bonne approximation des frontières, avec un coût 
d’implantation très faible. 
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Fig. 3 Résultats avec BC=SVM, Rp=0.2 

SVM, Rp=0.2 

Knn, Rp=0.5, k=15 
 

Fig. 4 Approximation des frontières des classifieurs 

Il est à noter que le coût d’une implantation matérielle 
complètement parallèle des SVM serait ici, avec Ns=338, 
de λSVM =72944 slices. Il est toutefois clair qu’une mémo-
risation complète du résultat des SVM serait possible dans 



 
ce cas particulier de la dimension 2. Nous avons donc ap-
pliqué la méthode à des espaces de dimension plus impor-
tante. 

 

3.4   Validation expérimentale à partir de 
bases de données standard 

Nous avons appliqué notre méthode à diverses données 
provenant de UCI [12]. La première base testée est celle 
de segmentation d’images, à 4 classes (Window, Cement, 
Grass et Path). La dimension originale de l’espace est 
D=18 mais a été réduite à D=5 à l’aide d’une méthode de 
sélection de paramètres [17]. L’erreur de classification 
(voir Fig. 5) des SVM est eSVM=2.75 %, et le résultat ob-
tenu par approximation est de eH=2.80%, pour un coût de 
λH=900 slices. Dans ce cas, une implantation des SVM 
aurait donné λSVM=76616 slices (Ns=76). 
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Fig. 5 Résultats à partir de la base “image” 
 
Nous avons appliqué également la méthode sur les 

données des vins (« wine ») et des iris, qui contiennent 3 
classes. Nous avons utilisé dans chaque cas les SVM et la 
règle des Knn comme classifieur fort. Les résultats sont 
reportés Table 1. 

 

Table 1 : Résultats obtenus à partir de données réelles 
eh (%) λH BC Data-

base 
EBC (%) 

 Rp=0.2 Rp=0.5 Rp=0.2 Rp=0.5 
Image 3.33 3.17 2.50 45 751 
Wine 7.78 7.78 5.56 620 1097 

SVM 
(RBF) 

Iris 2.67 2.67 2.67 71 190 
Image 2.83 3.67 2.33 190 900 
Wine 6.67 6.67 5.56 680 2240 

Knn 
(k=15) 

Iris 2.67 2.67 2.67 80 470 
 

 
La base de donnée “wine” contient 3 classes, et la di-

mension de l’espace a été réduite à D=4 par sélection de 
paramètres. La base de donnée Iris n’est pas vraiment 
adaptée à notre méthode car elle ne contient que très peu 

d’échantillons : la base de test est donc très pauvre. Tou-
tefois, on peut noter que dans tous les cas notre méthode 
donne une erreur de classification au moins égale à celle 
des autres classifieurs testés, et ce pour un coût 
d’implantation parallèle relativement faible. La phase de 
fusion des hyperrectangles, qui est efficace dès lors que 
Rp<0,5, permet également de réduire ce coût. 

 

3.5   Application à la segmentation d’image 
temps réel pour la détection de défauts 
Nous avons appliqué la méthode lors d’un prétraitement 
nécessaire à la détection de défauts sur des pièces indus-
trielles (Fig. 6). Ce prétraitement consiste à distinguer par-
tie interne et partie externe de chaque spire, afin de pou-
voir ensuite effectuer un certain nombre de mesures qui 
permettront de classer les pièces comme bonnes ou défec-
tueuses. La spire étant texturée, un simple seuil ne pour-
rait être assez robuste pour segmenter ainsi l’image. Nous 
avons défini un ensembles de paramètres caractéristiques 
des textures, tout en gardant à l’esprit les contraintes de 
traitement temps réel. En effet, la taille des images est de 
1288x1080 pixels, et la vitesse d’acquisition est de 10 
images/s, ce qui nous oblige à réaliser le prétraitement en 
moins de 72 ns. Nous avons ainsi sélectionné les quatre 
paramètres suivants : 

x0 moyenne de la luminance dans des fenêtres 8x8, 
x1 est la nouvelle valeur du pixel après égalisation 

d’histogramme, 
x2 moyenne d’un filtre de Sobel dans des fenêtres 8x8, 
x3 moyenne d’un contraste local dans des fenêtres 8x8. 

 

Fig. 6: Pièce à contrôler. 

 
Nous avons défini les classes de l’ensemble 
d’apprentissage S manuellement, à partir de quelques 
images. Pour chaque classe, p=5000 pixels ont ainsi été 
choisis de manière aléatoire dans les parties interne et ex-
terne des spires. Nous avons représenté deux projections 
de cet ensemble Fig. 7. Nous avons appliqué la méthode 
décrite précédemment sur 10 images de test. Un de ces 
exemples est reporté Fig. 9. Les résultats en termes de 
classification et de coût d’intégration sont reportés Fig. 8. 



 
Projections x0 et x1 

 
Projections x2 et x3  
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Fig. 7 Ensemble d’apprentissage 

Cet exemple, comme les précédents, illustre bien le fait 
que l’erreur de la combinaison converge vers celle des 
SVM. Le résultat final est de 1.94% pour les SVM et de 
2.20% pour les hyperrectangles, et ce pour un coût 
d’implantation bien moins élevé dans le cas des hyperrec-
tangles. En effet, nous avons dans ce cas λH=2110 slices, 
contre λsvm=376 208 slices pour les SVM. 
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Fig. 8 Performances 

 
Image test 

 
Image segmentée à partir de l’apprentissage initial et les 

hyperrectangles 

 
Image segmentée à partir des SVM 

 
Image segmentée à partir de l’apprentissage classé par les 

SVM et la décision basée sur les hyperrectangles  

Fig. 9 Images Segmentées  

 

4   Conclusion 
Nous avons développé une méthode permettant la généra-
tion automatique d’une implantation matérielle d’une 
fonction de décision particulière. Cette méthode peut être 
utilisée dans de nombreuses tâches de reconnaissance de 
formes, comme la segmentation d’image. L’utilisateur 
peut choisir de donner la priorité au coût matériel en 
fixant λmax et en réglant ξ, ou de donner la priorité aux 
performances de classification en fixant ξ très faible et en 
laissant λmax élevé. 

Nous avons validé la méthode de manière expérimen-
tale, sur des distributions théoriques aussi bien que sur des 
distributions réelles. Nous avons montré qu’il est possible 
de trouver un coût d’implantation faible pour une erreur 
de classification qui converge vers le classifieur BC. Nous 
avons développé l’intégralité du procédé, depuis la défini-
tion de l’ensemble d’apprentissage jusqu’à la génération 
automatique du VHDL correspondant. 
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