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Résune

Nous proposons une approche originale qui a pour but
le traitement de &quences &iennes peésentant un tra-
fic routier. Nous consigrons les 8quences vieb comme
étant une succession d'images fixes. Leesyst propos
consiste, prenérement, en laetection de contours de ces
images, ensuitey créer un graphe dans lequel les primi-
tives issues de la segmentation sont correcentre elles
via des crieres perceptifs et de mouvement. Enfin, la bi-
partition du graphe par la technique des coupes norma-
lisées est &alisee dans le but d’extraire lesléements im-
portants de la séne, c’esta dire les whicules. Les pa-
rametres de I'algorithme propd@ssont choisis dicea une
étape d’apprentissage pour laquelle nous utilisons les al-
gorithmes grétiques.
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Analyse de séne, traitement d’'image, apprentissage, algo-
rithmes grétiques.

Abstract

We propose an original approach that aims to treat ae-
rial scenes which present a road traffic. We consider the
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Scene analysis, image processing, learning, genetic algo-
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1 Introduction

L'analyse des &quences vigo est I'un des sujets de re-
cherche les plus tentants. Pétite que ceci &coule de la
richesse en informations quegsente une &ne ou encore
de la varéte des applications (edicales, &curitaires, mi-
litaires, ...etc.). Les drialistes du domaine ont téntet
tentent encore d’'imiter via le syshe caréra/calculateur le
comportement humain en terme de vision. Pour y parvenir
différents axes oréte cevelopges. Ainsi apparile terme

de " groupement spatio-temporel ” [1]. C'est le terme qui
englobea la fois l'identification des objets et ls&étkction

du mouvement. Nous nous en sommes ir&pjsour pro-
poser dans cet article une approcheéeasi’'une part sur

le traitement statique, image par image, dedguence et
d’autre part sur I'observation du mouvement effécpar

les primitives au cours du temps. Notre but est decen
premier lieu un graphe. Les noeuds de ce graphe sont les
primitives issues de laédection de contours d’une image.
Ces noeuds se connectent entre eux par des lierés bas
sur des criéres d’organisation perceptive, en I'occurrence
geonetriques, ainsi que par des liens qui tiennent compte

scene as a succession of fixed images. Our system consistaddu mouvement effecupar chaque noeud et sa configura-

essentially of three parts : the segmentation of the acqui-
red images, the modelization of a graph in which primi-

tives provided by the segmentation are connecting accor-
ding to perceptual organization and motion criteria, and

the bi-partition of the graph by normalized cuts technique.
The final aim consists of extracting vehicles from the back-
ground. Parameters of the proposed algorithm will be cho-
sen after a learning stage in which we maximize the si-
milarity between manual cut and normalized cut results.
Genetic Algorithm are used for this phase of optimization.

tion dans I'image suivante. Ce graphe est donc cé@msid
comme la racine de tout le processus de groupement. C’est
sur ce graphe que la partition s&putera par la suite. Nous
avons choisi la technique des coupes norréaks2] pour
cette phase de partition. Shi et Malik cortsieint le grou-
pement visuel commétant un prolme de partition de
graphe @ les noeuds sont tout simplement les pixels et
ou les connexions correspondent aux @sgde similari

en intensié ou en couleur de ces pixels. Dans notre ap-
plication, ce sont les primitives issues de Etettion des



contours qui sont utilises comme noeuds. Il est clair que
le nombre de ces primitives est beaucoup moins impor-
tant que le nombre de pixelsgsents dans I'image origi-
nale. Nous esgrons par ce choix gagnénornément en
terme de temps de calcul. Cependant, ce choix peut en-
trainer une perte d'informations car une image contient
plus d’informations que saédivée binaire. Nous justi-
fions cette prise de risque par le fait que le processus de
groupement prop@compte essentiellement sur I'aspect
géontetrique qui se manifeste davantage dans les contours.
L'application qui se cache deetie ces propositions est des
plus complexes. Extraire les routes et Iéhiculesa partir

de £quencesé&iennes acquises partir d'un lelicopere
(comportement dynamique de l'outil d’acquisition), n’est
pas une tache d&s. En effet, la ligrature ne semble pas
étre ¢geréreuse pour ce genre d'applications. Les travaux
deja existants s'iriressent surtout des images statiques.
Burlina, Parameswaran et Chellappa [3], Liu et Haralick
[4] et Moon, Chellappa et Rosenfeld [5] considnt les
véhicules comme des objets 2D ; ughicule est moglise

par un rectangle. Une fois le mela établi, on commence

a le rechercher dans I'image binaire (ceBsultante de la
segmentation). Zhao et Nevatia [6] ont &dtarr€liorer ce
processus en formulant le prébhe en 3D ; ainsi I'erreur
sur la cecision finale est plus petite car le nadel est plus
riche en informations. Nous remarquons que céthodes
partent avec un made et le cherchent sur I'image alors
gue nous ne &finissons aucun mete mais nous laissons
les crieres g@onetriques et de mouvemenécider de la
facon de grouper les eré# de la 8quence. L'analyse du
trafic routier aéte I'objet de plusieurs projets [7][8][9]. La
difféerence entre ces travaux et notre application se situe
dans le comportement dynamique de l'outil d’acquisition
gue nous utilisons. Lesguences analges dans ces pro-
jets sont acquises partir d’'un capteur statique : une sous-
traction entre les images acquises et une imafErence
(sans ehicule et sygmatiquement misa jour) est suffi-
sante pour extraire les eré#t en mouvement (le€ticules
dans ce cas). Cohen et Medioni [10] se songriesés a

la détection d’objets en mouvemeatpartir de équences

2 Lorganisation perceptive

Sarkar et Boyer[1] éfinissent I'organisation perceptive par

la capacié d'un systme de visiora organiser les primi-
tives cetecées dans une image tout en se basant sur des
criteres gestaltistes par exemple. Les psychologues avaient
offert un ensemble de lois qui sembldtie ceterminantes
dans le systme humain de perception. Parmi ces lois
nous trouvons le parélisme, la continu@, la proximig,

la similarite, la synétrie ...etc [11]. C'est ce type de loi
gue nous allons utiliser powtablir les connexions entre
différents noeuds (primitives) de notre graphe. Nous tra-
duisons ceci par un simple processustms le calcul d’'un
score (ou probabil@) entre primitives pour une loi doaa.

Par exemple, si nous choisissons la prox@r@bmme un
critere de groupement, le processus calcule un score qui
tend versl si les primitives se touchent et qui s’annukesd
que la distance entre deux primitivespéisse une certaine
valeur pedefinie. Ainsi pour favoriser un groupement de
deux noeuds selon un ik, le score doiétreélee. Ce-
pendant, l'utilisation en @me temps de plusieurs lois ou
criteres semblétre une piste i@ressante surtout pour des
applications complexes ; il eézident qu’une loi ne pett

elle seule dgager plusieurs types de formes ou d'@stitl

est donc Bcessaire de combiner plusieurs scores. Ceci peut
étre assu par des oprateurs logiques et des pa@rdtions
selon les applications et les tests exmentaux. Enfin le
choix des lois ou créres peugétre lui aussi justié par la
nature de I'application. Dans le cadre d’un trafic routiér, o
nous cherchons des routes et déekigules, le paradlisme

et la proximi€ sont des candidats potentiels.

3 Les coupes normaliges

Etant I'une des nouvelles techniques congues pour la parti-
tion des graphes, la@hode des coupes normaks [2] est
bage sur la minimisation d'un cete qui traduit la simi-
larité des connexions entre noeuds deé&léhtes parties.
Nous pouvons encore citer la technique des coupes mini-
males[12] ainsi que la technique des coupes moyennes[11].
Ces processus de partition de graphes ont fait I'objet d’'une

aériennes prises par des capteurs dynamiques. Ils proposentétude comparative par Soundararajan et Sarkar [13]. Les

d’estimer puis de compenser le mouvement de laéram
Les éléments mobiles sont ensuitétdcés en exploitant
les differences d'imageséplaces. Ceci suppose que tout
véhicule pésent dans laégjuence doittre en mouve-
ment pour gu’il soit étecé. Nous abordons le prahe
differemment en nous iatessana I'aspect perception.

Ce papier est orgarésde la fagon suivante. Dans la sec-
tion 2 nous pesentons la #orie de I'organisation percep-
tive et sa contribution dans ce travail. Les coupes norma-
lisées sont @velopges dans la section 3. Dans la section
4 nous @taillons notre approche. La phase d'apprentis-
sage, les fondements d'une teitape ainsi qu'unétude
approfondie sur les algorithmesiggtiques, sont les su-
jets aborés dans la section 5. Dans la section 6 nous
présentons quelqueésultats exprimentaux.

coupes minimales ont moktdes limites. Wu et Leahy [12]
ainsi que Shi et Malik [2] confirment ceci en constatant
que cette technique favorise le groupement des petits en-
sembles de noeuds i&sl dans le graphe. Les deux autres
technigues montrent des performances presque similaires
en terme deésultats corrects. D’'une mame explicite, le
probleme de la partition d’'un graphe est forraypar la
technigue des coupes norméks comme suit :

Etant don@ un graphé&s(V,E) nous cherchona trouverA
etB/A|JB=V etA(\ B=0 etqui minimise :

_ cut(A,B)
~ Assoc(A,V)

cut(A, B)
Assoc(B,V)

Ncut(A, B) (1)

Avec :
Cut(A,B)=> w(u,v);uc Aetve B



Assoc(AVF > w(u,v);ue AetveV

w(u,v) est le poids de la connexion qui relie le noeud
u au noeudv. Le vecteur propre correspondaat la
deuxime plus petite valeur propre du sste (2) traduit
par 'équation suivante :

Wax = ADx (2)
divise d’'une margre presque optimale le grapBéV,E)en
deux parties [2] avec :

W(i,j)=wy et D(i,i)=> wy,jeV (3)
w;; est le score calcélpar le processus d’organisation per-
ceptive pour les deux noeuds (primitivég}tj. Quand nous
utilisons les primitives comme noeuds, la dimension de la
matrice W est petite et par coiguent la @solution du
syséme (2) est quasi-imatliate. Ce fait est d’une impor-
tance majeure pour notre application car il est question de
traiter des 8quences vigo et par corisquent, de traiter une
succession rapide d’un grand nombre d’images.

4 L'approche

Notre algorithme est des@na étre appligé sur des
séquences &iennes qui prsentent un trafic routier. La
séquence acquisa partir d’Felicopere est écougee en
images fixes successives. Le sofa du systme propos
dans la figure 1 (FIG. 1.),&trit les diferentesttapes de
l'algorithme.

Irmage (t)

( Canrvy @ IMIE), IM{E+T) )

v

( Calculer pr et

C Coupes nommalisées )

Phase dapprentissage

hors ligre par
Algprithmes
FEnetques-

____________

FiG. 1 —Description de l'algorithme.

Tout d'abord le sysfme commencea extraire les
contours des images successiveacga la technique de
Canny[14](FIG. 2.). L'analyse se concentiesdors sur les
images binairesésultantes. Chaque primitive estalite

FIG. 2 —Exemple de detection de contours.

par un nombre de cardgtstiques telles que l'orientation,
les coordonaes des exémités ...etc.

Nous cEons par la suite le graphe pour une image
donree. Les primitives pmsentes sur l'image binaire
sont consiérees comme les noeuds de ce graphe. Les
connexions entre noeuds sont steek dans la matricé/
appeée matrice des liens. Uglementw;; (i etj étant deux
noeuds du graphe) de la matridépeut sécrire comme le
produit des scores des énies de liaisons. Dans notre cas :

(4)

wi; = Spari; X Sproxi; x Smot;;

- Spar;; décrit le dege de paraklisme entre etj.
- Sprox;; décrit le degé de proximié entrei etj.
- Smot,; décrit la similarié de mouvement entieet].

4.1 Calcul deSpar;;

Un segment, appelaussi une primitive, est un ensemble
de pixels qui forment un contour, il n'est pas fensent
linéaire. Pour pouvoietablir un lien de paralisme entre
deux segments, il faut tout d’abord calculer leurs orienta-
tions. L'idée est d'estimer les paratnesa etb de la droite
A :y=ax+b. Cette estimation, effeche par la rethode
des moindres cags, a pour but de minimiser la distance
entreA et 'ensemble des pixels formant le segment. Soient
X le vecteur contenant les abscisses des pixels d’'un seg-
ment (ou d’'une primitive) eY le vecteur contenant les or-
donrées de ces émes pixels a etb sont les esultats du
syseme suivant :

o 0" =(X Y'x 1P~'x Y (5
Ainsi, pour chaque primitivea indique son orientation.
Pour établir le lien de paradllisme entre deux primitives
il suffit de comparer leurs orientations respectives :

Spari; = { é
(6)

a; eta; sont les orientations respectives des noeuts.
seuilparest une constante guefinie.

4.2 Calcul deSprox;;

Si la distance entre deux noeudspdsse un certain seuil
précefini no& seuilprox le lien de proximié entre ces
noeuds ndt Sprozx;; doit tre nul. La figure 3 (FIG. 3.)
montre comment cette distance est caeulEn fait, nous

_ lai—ay]
seuilpar

st |a; — aj| < seuilpar

ailleurs



choisissons, pour un segmeéntirois points caraéfristiques
(dans ce cas les exmites et le point milieu) et nous calcu-

(uni-dimensionnels). Dans le caémgral(mouvements bi-
dimensionnels), chaque mouvement esta@mpoé selon

lons toutes les distances possibles entre ces points et leursles deux axes de 'image en deux composantes ; la compa-

correspondants dans le segmently,...dy. Nous gardons

la plus petite de ces distances qésayne ainsi la distance
entre les deux primitives. Pour uésultat exact, le calcul
doit s’effectuer sur tous les points des deux segments, mais
ceci demande un important temps de calcul. L'approxima-
tion propoge est suffisante pour notre application et fournit
des Esultats satisfaisants.

i Sprox;

noeud i

SeUlprox ypincd)

Fic. 3 —Calcul de Sprox;;.

Sprox;; est calcud de la fagon suivante :

min(d,)
seuilprox

- st min(d,) < seuilprox

1
Sprozij = { 0 ailleurs
(7)
4.3 Calcul deSmot;;

Pour le calcul du lien de mouvement entre deux noeuds
du graphe refsentant I'image binairéM(t), nous nous
interessona la foisa ce graphe et au graphe qui regente
'image binaire suivantdM(t+1). A chaque noeud(t),

on fait correspondre (s'il existe) un noeu(+1) qui
doit theéoriquementétre I'eévolution dei(t) au cours du
temps. Notre seul connaissaritant les segments des deux
images, les crires de mise en correspondance sont plus
restreints et essentiellemenkéapetriques. Nous partons
de I'hypottese suivante : le mouvement effeetd’'une
imagelM(t) a I'image suivantdM(t+1) est faible. Ainsi,

il est inutile de rechercherélément correspondant dans
toute I'imagelM(t+1), il suffit d’établir une fedtref et

de limiter la rechercha l'intérieur de son @rimetre. Si

la dimension def est bien choisie et que I'hypatke

de base estérifiee, la possibilé de trouver le bon seg-
menti(t+1) est forte. Le choix entre plusieurs candidats
a cette correspondance est effécpar comparaison de
leurs tailles par rappott celle de(t). Il est possible qu’un
segmeni(t) ne trouve pas de correspondant, dans ce cas
il est éliminé du graphe. Le centre de la fdre f est
celui du segmeni(t) ; la ferétre est ensuite calge sur
image IM(t+1) pour entamer la recherche. Dans la fi-
gure 4 (FIG. 4.) nous montrons comment calculer le degr
de similarie de mouvement entre deux noet} et j(t)
appartenanfa I'image IM(t). seuilmotest une constante
précefinie. Dans I'exemple @sengé (FIG. 4.), nous pou-
vons constater que les deux mouvements sont simples

raison s'effectue deua deux entre composantes de mou-
vements diférents.

¢ it
d L
— e % M; =
Sty
A
/. N j
— g

L
sewlrmot It
i dvlj

FiG. 4 —Calcul de Smot;;.

Smot,; s'écrit de la fagon suivante :

_ IMi— M|

seuilmot St |Mz — M;| < seuilmot
atlleurs

Smotij = { é
(8)

Une fois la matriceV calcuke, nous appliquons la tech-
nigue des coupes normaiss pour partager le graphe en
deux parties en calculant le dearie plus petit vecteur
propre du systme (2). Le but de cetté&paration en deux,
est d’extraire les &hicules pesents dans la&guence d'une
part et la route d’autre part. Si le fait que nous traitions
des sénes rougres peut expliquer le choix du @érie
de paralélisme, la proximié a pour objectif de favori-
ser le groupement des contourstecés par la pesence
d’un véhicule. Ces contours sont, en effet, értement
proches. Enfin la comparaison des &iiffints mouvements
peut dans certains cas favoriser le groupement de segments
de ehicules qui bougent erégéral d'une fagon similaire
quand il s'agit d’'une réme voie.

5 Phase d’apprentissage

L'approche propose comme elle se psente sur la figure

1 (FIG. 1.) est en boucle ouverte. Comment s’assurer donc
gue la partition finale est correcte ? c’éstlire que I'al-
gorithme a eussia extraire les &hicules pesents dans

la 2quence. Les essais effegsumontrent une sensibdit
des esultats finaux au choix des seuils. Ces seuils sont
d’ailleurs le seul moyen d’agir sur legsultats. Les criires
ainsi que les techniques de calcul des scorestenteja
fixés et argumels dans les sectionsguedentes. Le but
est donc de bien choisir les seuils pour que la partition ef-
fectuee par l'algorithme soit identiqgue ou presgaeine
partition ieference ; une partitioreference qui va faire ap-
pel a la vision humaine. En effet un observateésigne
manuellement leséhiculesa partir d'une paire d'images



successives binaires. Un algorithme d’optimisation aura
pour objectif de minimiser I'erreur entre la bi-partition
manuelle et celle de I'algorithme progosNous sommes
donc devant un probme d’optimisation 0 les variables

a ceterminer sont, dans notre cas, les trois seadsi{par,
seuilproxetseuilmoj des trois criéres d’organisation choi-
sis. Ce processus d'optimisation est appliqur plusieurs
images pour ené&tuirea la fin un ordre de grandeur des
seuils qui puisse justifier les valeurs ugles d'une part

et qui assure une bipartition @gluate en boucle ouverte
d’'autre part : C'est la phase d'apprentissage. Les seulils re-
cueillis gracea cet apprentissage seront uébspour des
applications en boucle ouverte quégentent le ldme type
d’'images (luminosk, altitude,... etc.) que lors de la phase
d’optimisation scemati€e dans la figure 5 (FIG. 5.).

bi-partition
Manuelle

IMGE) : IM{EH)

. |

.| bipardtion
T atique

sen iy, seudprox, sendmod

FiG. 5 —Syseme d'apprentissage.

5.1 Les Algorithmes Genétiques

Pour Esoudre d'une maeére cterministe le proldme
d’optimisation peéccdemment écrit, il faut établir un lien
explicite entre les seuils utiks pour le calcul des scores
et le deuxéme plus petit vecteur propre responsable de la
partition. Une telle moglisation semble complicae car les
scores calcé@s ependent la fois des seuils mais aussi
de la configuration de chaque segment. A ceci on peut
rajouter le nombre d'approximations faites par Malik et
Shi [2] pour construire le sy8ie (2). Nous avons par
congquent choisi une technique stochastique, en I'occur-
rence les Algorithmes &#gtiques [15]. En effet, ces al-
gorithmes n’ont besoin, pour fonctionner, que de couples
entiées (commandes)/sorties (observations), ce qui corres-
pond dans notre casdes couples seuils/parties [16]. Cette
technique stochastique esteagiatea notre application vu
'absence d'un moele mati@matique qui peut traduire le
processus propés(FIG. 5.). Elle est aussépute par sa
robustesse et par la glob&lides optimums qu’elle trouve
[17][18]. La fonctiona minimiser et qui traduit I'erreur
entre les deux bi-partitionsé&trit de la fagcon suivante :

|

ou :
- € est I'erreur calcwde.

ou p—r<0
sinon

400 si p—r > tol
i = d(zi, )
9)

- Mp; (i=1,2) sont les deux parties issues de la bi-partition
manuelle.

- Ap; (i=1,2) sont les deux parties issues de la bi-partition
automatique.
-Mpy=(z1,000)
- Mp2 = (y1,9s)

x; un segment dé/p; .
y; un segment dé/p,.

- Ap1 = (21,0--2p) ; z;unsegment delp;.

- Aps = (v1,...0¢) ;v un segment delp,.

- n est le nombre de segments total dans l'image binaire
IM(t).

-r+s=n ; p+qg=n

- d(z;,7;) est la distance entre; et z;.
- tol repesente une valeur de &whnce selon laquelle
I'optimisation est plus ou moingsere.

la figure 6 (FIG. 6.) montre un exemple=4) dans
lequel nous calculons pour diifentes bi-partitions auto-
matiques, la fonctioa : (tol = 0 : bi-partition ideale)

N T o W

- d, S

IAde) Bi-partition Autonmticpel
N b T
D ) =

Bi-partition manuelle Bi-partition Antamaticpie?

b 2

Bi-partition Automaticque 3

FiG. 6 —Exemple de calcul poure.

el=0.

€2 =+o0.

e3= d(CE‘Q,Zl) X d(l‘g,ZQ)

Pour optimiser cette fonction nous avons donc choisi
les Algorithmes @rétiques. La question est maintenant,
comment écider d’'un code grétique unique pour toute
notre application? comment s’assurer qu’il est assez
rapide et performant ? plusgmiment, sur quels cites
allons nous choisir le type de I'algorithmeeél ou coé),

le type des oprateurs grétiques mis en oeuvregkection,
croisement et mutation) et les probal@itde leurs in-
terventions... etc? L'algorithme choisi ddtre robuste,
rapide et ayant un taux déussitetlee.

5.2 Etude d’'un Algorithme Génétique réel

Dans cette partie, noustudions les performances d'un
Algorithme GCerétique a codage &el en l'appliquant
sur des "fonctions test” de la lé@tature [Annexe]. La
particularie de ces fonctions est le fait quelles sont



multivariables, qu’elles ont @éralement des optimums
locaux et gu'elles prsentent des non-Eari€s. Elles
sont consiérées comme un bon testeur pour n'importe
quel algorithme d’optimisation. L'avantage de I'Algo-
rithme Gerétiqguea codage &el est le fait qu’il manipule
directement les valeurs des variables contrairerdeah
Algorithme Gerétique classique quiatessite deuktapes
suppEmentaires, une pour coder et l'autre poécader

les valeurs. Nous gagnons ainsi en terme de temps de
calcul.

La figure 7 (FIG. 7.) écrit le "potentiongtre” grace
auquel nous effectuons les tests et nous concluons sur le
meilleur codea utiliser pour notre application. Les types
d’opérateurs les plus courants dans lali#tture sont [16] :
pour la €léction : Troncation , Tournoi et RWS (Roulette
Wheel Selection).

pour le croisement : 1-point, 2-points et aritbtigue.

pour la mutation : constante et variable.

- N : imposée A 4
Fonction obj i [20 @ oo 80 a0 208 ¥ 5 ¢ == Giobal /Local
! ———
Sélection '\‘ *
rum,tour, RIVS) Taille de pop Taille du chrm
== Tuux de réussite
Croisement
(1-pt,2-pr.ariti) 0.05 6.10.45 0.26.25
———+—
. kT;ul 1
Mutation
(cte,var) »
Param de sel Prob de cro Prob de mut =P Vitesse

FiG. 7 — Les paramétres de reglage de I'Algorithme
Geénreétique.

Nous appliquons toutes les combinaisons possibles (18)
sur toutes les fonctions tests en agissant sur les pgdras
présents dans le "potentiartre” cecrit sur la figure 7(FIG.
7.) sachant que :

- k repiésente lek individus choisis d’'une facon @htoire
lors de la &lection par Tournoi.

- u repesente les meilleurs individus lors de lagection
par Troncation.

- La probabilie de croisement est fe a I'unité (valeur
courante).

- Le taux de eussite est calcélapes avoir effecté dix es-
sais. Le nombre maximal deegeration pour chaque essai
est fixe a 100

- L'algorithme converge lorsqu'il arriva cétecter I'opti-
mum global avec une erreur maximagalea 1% avant
d’effectuerl00gérérations.

- La vitesse de I'algorithme est exprém de la fagon sui-
vante :VIT =2 x P x NGou : VIT est la vitesse de 'algo-
rithme, P la taille de la population initiale é4G le nombre
de ¢erérations &cessaire pour la convergence.

Le tableau de la figure 8 (FIG. 8.) ggente les meilleurs
résultats obtenus pour chaque fonction test.

Les caradtristiques de I'algorithme d’optimisation retenu
apres cetteetude sont les suivantes :

TFonction | Nombre de
ohjective | variahles
zI 2

Tallb de Ta
population
il

Type dela
sékection
Taomz: =6

Type de
croisement
Erith:02

Type de
mutation
Cle:pio=02

Taux de
Téussite
100%.

Vitesse do | OpHmum
trouvé
M35

680

2 Toum: k=4 Erith:02 Cte :ph=02 T00% 520 3530

3 Trone: u=6 1-pomt Cte:po=01 100%. 2960 S11

3 Toumn k=6 2-points Cte:ph=02 1000, 2800 51765

n=6 Eaith:02 Cte - prb=073 0% 1360 12659

z4 Arith:032 Cte:ptb=025 80% 380 136 58

2
-
3

z4 Z
7 =4
7

Zs n=6b 2-pomts Cte:pto=025 0% 2240 474104

z8 tp=12 2-points Cte:pth =035 20% 7280 141107

7 5 u=6 Laith:02 Cte - pb=01 1007 2240 18

zz p=5s 2-points Cte:pb=03 0% 3600 -1443

9 2 n=6 Arith:02 Cte:pio=02 100% -33.54

FAT n=6 Tponts Cre:pm=02 i 240 5901

Fic. 8 —Résultats des tests effects.

- Type de codage £el.

- Taille de la population 220.

- Type de la élection : troncation j, = 6.

- Type de croisement : arithetique avec un rapport
d’échangegala0.2

- Type de mutation : constante ; probal@lide mutation =
0.25

La figure 9 (FIG. 9.) écrit I'algorithme mis en oeuvre
pour calculer les seuils optimaux. L'algorithme converge
qguande = 0, ou lorsque la population avolue plus. La
figure 10 (FIG. 10.) montre le type désultats qu’on peut
trouver suitea cette phase d'apprentissage.

7 Initialization aléatoire de la population ;
Population : [ seuilpar; seullprox; sSeuilmot: | 7
i A -

I Evaluation de chaque individu : & 7

7’ Tant que condition dfarrét = ¢ Faire
generation = generation + 1 ;
Evaluation de chaque indiwvidu @ & ;
gelection
Crolsement ;
Mutation :

X Fin Tant gue.

FiG. 9 —Le code d'apprentissage.

Voici les seuils calc@s pour chaque bi-partition :
Image (1)— Image(2) :[0.0425 51.7298 202.6092]
Image (2)— Image(3) :[0.0356 46.8767 200.8307]
Image (3)— Image(4) :[0.2124 59.1049 85.8303]

6 Reésultats ex@rimentaux

Dans cette partie, nous exposons quelquesiltats des
essais effeces en boucle ouverte sur des successions
d’'images. La taille des images trés est deJ00 x 400.



Image (1)

TImage (2)

FIiG. 10 —Exemples de Esultats exgrimentaux fournis
par apprentissagetol = 1.

Les seuils sont inspgiis de la phase d’apprentissage. Le
temps @cessaire pour toute I'@pation (hors étection de
contour) est inérieura une seconde sachant que 'outil de
developpement est Matlab 5.3.

La figure 11 (FIG. 11.) grsente lesésultats sur un extrait
du trafic routier dans lequel un selghicule est gesent.
Les conditions d'acquisition d'images sont les suivantes :
- Altitude moyenne 452 m

- Latitude moyenne46°31'N.

- Longitude moyenne03°19’E.

Le vecteur des seuils utifisest ]0.1 50 200]

La figure 12 (FIG. 12.) grsente les ésultats sur un
extrait du trafic routier dans lequel plusieughicules sont
présents. Les conditions d'acquisition d'images sont les Fic. 11 — Trafic pr ésentant un \ehicule : La colonne

suivantes : du milieu montre les segments (primitivestdcés par

- Altitude moyenne 415 m la méthode du canny et utiegs comme noeuds pour la

- Latitude moyenne 46°33'N. construction du graphe. Dans cet exemple le nombre de
- Longitude moyenne03°23’E. segments varie entre 55 et 63.

Le vecteur des seuils utiisest ;[0.02 100 80]

La figure 13 (FIG. 13.) msente les ésultats sur un
extrait du trafic routier dans lequel deshicules circulent
dans les deux sens. Les conditions d’acquisition d'images
sont les suivantes :

- Altitude moyenne 413 m

- Latitude moyenne46°35’'N.

- Longitude moyenne03°23’E.

Le vecteur des seuils utiisest ;[0.05 50 200]

Nous remarquons que laétkction des &hicules par



——

Fic. 12 —Trafic pr ésentant plusieurs ®hicules : Les
images de cetteggiuence sont plus sombres congsaaux
images des autreguences @senges. Le vecteur des
seuils utili€ est par coregjuent assez défent.

FiG. 13 —Trafic pr ésentant deux sens de circulation.

l'algorithme propogé a eussi. Cependant, des petites
zones non significatives sont consiges comme des
véhicules sur quelques images. Ceci éspdncipalement

a la mise en correspondance effé@stuors du calcul du
critere de mouvement. En effet, dans certains cas, deux
images successives ne sont paséarent de la rdme net-
tett a cause des vibrations deé&licopgre, par corsquent

la qualié de la segmentation déffe d’une image I'autre.
Ainsi plusieurs segments de I'image binalké(t) peuvent
s’associen des faux correspondantsidié(t+1). L'une des
perspectives de ce travail est I'aélioration de la technique
de mise en correspondance pour surmonter lefaits du
bruit.

7 Conclusion

Dans ce papier nous avonsepené une approche origi-
nale qui analyse desegquences &iennes psentant un
trafic routier. Nous employons la é@brie d’organisation
perceptive et la thode des coupes norm&kés pour
extraire les &hiculesa partir d'images successives. Nous
proposons d'utiliser les primitives issues de la segmenta-
tion comme noeuds du graphepartitioner. Nougtudions

et nous utilisons enfin, les Algorithmes é@etiques
pour une phase d’apprentissage qui va permettre un
choix acquat des seuils de Il'algorithme propod.es
résultats exprimentaux sont &s encourageants. Ce travail
ouvre des perspectiveser inéressantes. Tout d’abord,
améliorer la mise en correspondance des segments per-
mettra d’anéliorer les performances de [I'algorithme.
Ensuite, établir une base de dodes plus large pour
affiner I'apprentissage et avoir des seuils valables pour
des conditions d'acquisition défentes. Enfin, ce travail
peut nous servir comme base pour un diagnostic du
trafic routier ou encore pour I'implantation d'un syste
d’asservissement visuel qui vise la poursuite d’ghicule.
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Annexe

Z1 = 43.62 — 1.1621 — 1.1729 — 1.152% — 0.6123 —
0.31.1311‘2

—15<z; <15 i=1,2

X1opt = (—0.39,—0.86) Z1,p = 44.36

72 = 2} + 23 + 40sin 1 sin 2o
—3<x<3 i=1,2
X2pt = (L5, —1.5)  Z2gp = —35.30



73 = 0.0123 (21 + 2) (1 — 5)% (21 — 12) + 320, 22
—5<z; <1 i=1,..,5

X3gp = (10.37,0,0,0,0)  Z3op; = —517.727

Z4 = —(X7_yicos((i + Day + i))(X;_ icos((i +
1)z + 1))
-10<2; <0 i=1,2

Xdop = (—1.425,—7.083)  Z4op = 186.731

75 = (exp(z1)—x2)*+100(z2—z3)° +tan (w3 —z4)* +2§
3<a4;<3 i=1,..4

XB50p = (0,1,1,1)  Z54p =0

26 = (1—21)% + (1 — 10)® + Y5, (23 — 2441)?
0<z:<5 i=1,..,10
—X6opt = (1, ceey 1) Z60pt = 0

Z7=2— ﬁ(mlxgxgm%)
0<z; <i i=1,..,5
XTopt = (1,2,3,4,5)  ZTop = 1.9
78 = =210 (a2 + 0.52;)
—1<z;<1 i=1,..,10

X8opt = (1,..,1)  Z8upr = —15

79 = —x? — 2,12} — 0.332% + z129 — 423 + 423
—5<x; <5 i=1,2

X90Pt = (2247 081) Zgopt - _335507

210 = 0 ((n(a — 2)* + (a(10 — @.)))* -
(Hi:l xi)O'Q
29<x; <99 +=1,10

X100p¢ = (9.9,...,9.9) 7104 = —59.227
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