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Résuḿe

Nous proposons une approche originale qui a pour but
le traitement de śequences áeriennes pŕesentant un tra-
fic routier. Nous consid́erons les śequences vid́eo comme
étant une succession d’images fixes. Le système propośe
consiste, premièrement, en la d́etection de contours de ces
images, ensuite,̀a créer un graphe dans lequel les primi-
tives issues de la segmentation sont connectées entre elles
via des crit̀eres perceptifs et de mouvement. Enfin, la bi-
partition du graphe par la technique des coupes norma-
lisées est ŕealiśee dans le but d’extraire leśeléments im-
portants de la sc̀ene, c’està dire les v́ehicules. Les pa-
ramètres de l’algorithme proposé sont choisis gr̂aceà une
étape d’apprentissage pour laquelle nous utilisons les al-
gorithmes ǵeńetiques.

Mots Clef

Analyse de sc̀ene, traitement d’image, apprentissage, algo-
rithmes ǵeńetiques.

Abstract

We propose an original approach that aims to treat ae-
rial scenes which present a road traffic. We consider the
scene as a succession of fixed images. Our system consists
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.

Keywords

Scene analysis, image processing, learning, genetic algo-
rithms.

1 Introduction
L’analyse des śequences vid́eo est l’un des sujets de re-
cherche les plus tentants. Peutêtre que ceci d́ecoule de la
richesse en informations que présente une scène ou encore
de la varíet́e des applications (ḿedicales, śecuritaires, mi-
litaires, ...etc.). Les sṕecialistes du domaine ont tenté, et
tentent encore d’imiter via le système caḿera/calculateur le
comportement humain en terme de vision. Pour y parvenir
diff érents axes ont́et́e d́evelopṕes. Ainsi apparâıt le terme
de ” groupement spatio-temporel ” [1]. C’est le terme qui
englobeà la fois l’identification des objets et la détection
du mouvement. Nous nous en sommes inspirés pour pro-
poser dans cet article une approche basée, d’une part sur
le traitement statique, image par image, de la séquence et
d’autre part sur l’observation du mouvement effectué par
les primitives au cours du temps. Notre but est de créer en
premier lieu un graphe. Les noeuds de ce graphe sont les
primitives issues de la détection de contours d’une image.
Ces noeuds se connectent entre eux par des liens basés
sur des crit̀eres d’organisation perceptive, en l’occurrence
géoḿetriques, ainsi que par des liens qui tiennent compte
du mouvement effectúe par chaque noeud et sa configura-
tion dans l’image suivante. Ce graphe est donc considéŕe
comme la racine de tout le processus de groupement. C’est
sur ce graphe que la partition s’exécutera par la suite. Nous
avons choisi la technique des coupes normalisées [2] pour
cette phase de partition. Shi et Malik considèrent le grou-
pement visuel comméetant un probl̀eme de partition de
graphe òu les noeuds sont tout simplement les pixels et
où les connexions correspondent aux degrés de similarit́e
en intensit́e ou en couleur de ces pixels. Dans notre ap-
plication, ce sont les primitives issues de la détection des



contours qui sont utiliśees comme noeuds. Il est clair que
le nombre de ces primitives est beaucoup moins impor-
tant que le nombre de pixels présents dans l’image origi-
nale. Nous esṕerons par ce choix gagnerénorḿement en
terme de temps de calcul. Cependant, ce choix peut en-
trâıner une perte d’informations car une image contient
plus d’informations que sa dérivée binaire. Nous justi-
fions cette prise de risque par le fait que le processus de
groupement proposé compte essentiellement sur l’aspect
géoḿetrique qui se manifeste davantage dans les contours.
L’application qui se cache derrière ces propositions est des
plus complexes. Extraire les routes et les véhicules̀a partir
de śequences áeriennes acquises̀a partir d’un h́elicopt̀ere
(comportement dynamique de l’outil d’acquisition), n’est
pas une tache aisée. En effet, la litt́erature ne semble pas
être ǵeńereuse pour ce genre d’applications. Les travaux
déjà existants s’int́eressent surtout̀a des images statiques.
Burlina, Parameswaran et Chellappa [3], Liu et Haralick
[4] et Moon, Chellappa et Rosenfeld [5] considèrent les
véhicules comme des objets 2D ; un véhicule est mod́elisé
par un rectangle. Une fois le modèle établi, on commence
à le rechercher dans l’image binaire (celle résultante de la
segmentation). Zhao et Nevatia [6] ont tenté d’aḿeliorer ce
processus en formulant le problème en 3D ; ainsi l’erreur
sur la d́ecision finale est plus petite car le modèle est plus
riche en informations. Nous remarquons que ces méthodes
partent avec un modèle et le cherchent sur l’image alors
que nous ne d́efinissons aucun modèle mais nous laissons
les crit̀eres ǵeoḿetriques et de mouvement décider de la
façon de grouper les entités de la śequence. L’analyse du
trafic routier aét́e l’objet de plusieurs projets [7][8][9]. La
diff érence entre ces travaux et notre application se situe
dans le comportement dynamique de l’outil d’acquisition
que nous utilisons. Les séquences analysées dans ces pro-
jets sont acquises̀a partir d’un capteur statique : une sous-
traction entre les images acquises et une image référence
(sans v́ehicule et syst́ematiquement misèa jour) est suffi-
sante pour extraire les entités en mouvement (les véhicules
dans ce cas). Cohen et Medioni [10] se sont intéresśes à
la détection d’objets en mouvementà partir de śequences
aériennes prises par des capteurs dynamiques. Ils proposent
d’estimer puis de compenser le mouvement de la caméra.
Les éléments mobiles sont ensuite détect́es en exploitant
les différences d’images déplaćees. Ceci suppose que tout
véhicule pŕesent dans la séquence doit̂etre en mouve-
ment pour qu’il soit d́etect́e. Nous abordons le problème
diff éremment en nous intéressant̀a l’aspect perception.
Ce papier est organisé de la façon suivante. Dans la sec-
tion 2 nous pŕesentons la th́eorie de l’organisation percep-
tive et sa contribution dans ce travail. Les coupes norma-
lisées sont d́evelopṕees dans la section 3. Dans la section
4 nous d́etaillons notre approche. La phase d’apprentis-
sage, les fondements d’une telleétape ainsi qu’unéetude
approfondie sur les algorithmes géńetiques, sont les su-
jets abord́es dans la section 5. Dans la section 6 nous
présentons quelques résultats exṕerimentaux.

2 L’organisation perceptive
Sarkar et Boyer[1] d́efinissent l’organisation perceptive par
la capacit́e d’un syst̀eme de visioǹa organiser les primi-
tives d́etect́ees dans une image tout en se basant sur des
critères gestaltistes par exemple. Les psychologues avaient
offert un ensemble de lois qui semblentêtre d́eterminantes
dans le syst̀eme humain de perception. Parmi ces lois
nous trouvons le parallélisme, la continuit́e, la proximit́e,
la similarit́e, la syḿetrie ...etc [11]. C’est ce type de loi
que nous allons utiliser pouŕetablir les connexions entre
diff érents noeuds (primitives) de notre graphe. Nous tra-
duisons ceci par un simple processus basé sur le calcul d’un
score (ou probabilit́e) entre primitives pour une loi donnée.
Par exemple, si nous choisissons la proximité comme un
critère de groupement, le processus calcule un score qui
tend vers1 si les primitives se touchent et qui s’annule dès
que la distance entre deux primitives dépasse une certaine
valeur pŕed́efinie. Ainsi pour favoriser un groupement de
deux noeuds selon un critère, le score doit̂etreélev́e. Ce-
pendant, l’utilisation en m̂eme temps de plusieurs lois ou
critères semblêetre une piste intéressante surtout pour des
applications complexes ; il estévident qu’une loi ne peut̀a
elle seule d́egager plusieurs types de formes ou d’entités. Il
est donc ńecessaire de combiner plusieurs scores. Ceci peut
être assuŕe par des oṕerateurs logiques et des pondérations
selon les applications et les tests expérimentaux. Enfin le
choix des lois ou crit̀eres peut̂etre lui aussi justifíe par la
nature de l’application. Dans le cadre d’un trafic routier, où
nous cherchons des routes et des véhicules, le parallélisme
et la proximit́e sont des candidats potentiels.

3 Les coupes normaliśees
Etant l’une des nouvelles techniques conçues pour la parti-
tion des graphes, la ḿethode des coupes normalisées [2] est
baśee sur la minimisation d’un critère qui traduit la simi-
larité des connexions entre noeuds de différentes 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 l’objet d’une
étude comparative par Soundararajan et Sarkar [13]. Les
coupes minimales ont montré des 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 isolés dans le graphe. Les deux autres
techniques montrent des performances presque similaires
en terme de ŕesultats corrects. D’une manière explicite, le
probl̀eme de la partition d’un graphe est formulé par la
technique des coupes normalisées comme suit :
Etant donńe un grapheG(V,E), nous cherchons̀a trouverA
etB / A

⋃
B = V etA

⋂
B = ∅ et qui minimise :

Ncut(A,B) =
cut(A,B)

Assoc(A, V )
+

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

(1)

Avec :
cut(A,B)=

∑
w(u,v); u∈ A etv∈ B



Assoc(A,V)=
∑

w(u,v); u∈ A etv∈ V

w(u,v) est le poids de la connexion qui relie le noeud
u au noeudv. Le vecteur propre correspondantà la
deuxìeme plus petite valeur propre du système (2) traduit
par l’équation suivante :

Wx = λDx (2)

divise d’une manìere presque optimale le grapheG(V,E)en
deux parties [2] avec :

W (i, j) = wij et D(i, i) =
∑

wij , j ∈ V (3)

wij est le score calculé par le processus d’organisation per-
ceptive pour les deux noeuds (primitives)i et j. Quand nous
utilisons les primitives comme noeuds, la dimension de la
matriceW est petite et par conséquent la ŕesolution du
syst̀eme (2) est quasi-imḿediate. Ce fait est d’une impor-
tance majeure pour notre application car il est question de
traiter des śequences vid́eo et par conśequent, de traiter une
succession rapide d’un grand nombre d’images.

4 L’approche
Notre algorithme est destiné à être appliqúe sur des
séquences áeriennes qui pŕesentent un trafic routier. La
séquence acquisèa partir d’h́elicopt̀ere est d́ecouṕee en
images fixes successives. Le schéma du syst̀eme propośe
dans la figure 1 (FIG. 1.), décrit les diff́erenteśetapes de
l’algorithme.

FIG. 1 –Description de l’algorithme.

Tout d’abord le syst̀eme commenceà extraire les
contours des images successives grâceà la technique de
Canny[14](FIG. 2.). L’analyse se concentre dès lors sur les
images binaires résultantes. Chaque primitive est décrite

FIG. 2 –Exemple de d́etection de contours.

par un nombre de caractéristiques telles que l’orientation,
les coordonńees des extrémit́es ...etc.
Nous cŕeons par la suite le graphe pour une image
donńee. Les primitives pŕesentes sur l’image binaire
sont consid́eŕees comme les noeuds de ce graphe. Les
connexions entre noeuds sont stockées dans la matriceW
appeĺee matrice des liens. Uńelémentwij (i et j étant deux
noeuds du graphe) de la matriceW peut s’́ecrire comme le
produit des scores des critères de liaisons. Dans notre cas :

wij = Sparij × Sproxij × Smotij (4)

- Sparij décrit le degŕe de paralĺelisme entrei et j.
- Sproxij décrit le degŕe de proximit́e entrei et j.
- Smotij décrit la similarit́e de mouvement entrei et j.

4.1 Calcul deSparij

Un segment, appelé aussi une primitive, est un ensemble
de pixels qui forment un contour, il n’est pas forcément
linéaire. Pour pouvoiŕetablir un lien de parallélisme entre
deux segments, il faut tout d’abord calculer leurs orienta-
tions. L’idée est d’estimer les paramètresa etb de la droite
∆ : y = a x + b. Cette estimation, effectuée par la ḿethode
des moindres carrés, a pour but de minimiser la distance
entre∆ et l’ensemble des pixels formant le segment. Soient
X le vecteur contenant les abscisses des pixels d’un seg-
ment (ou d’une primitive) etY le vecteur contenant les or-
donńees de ces m̂emes pixels :a et b sont les ŕesultats du
syst̀eme suivant :

[a b]T = ([X 1]T [X 1])−1[X 1]T Y (5)

Ainsi, pour chaque primitive,a indique son orientation.
Pour établir le lien de parallélisme entre deux primitives
il suffit de comparer leurs orientations respectives :

Sparij =

{
1− |ai−aj |

seuilpar si |ai − aj | < seuilpar

0 ailleurs

(6)
ai et aj sont les orientations respectives des noeudsi et j.
seuilparest une constante préd́efinie.

4.2 Calcul deSproxij

Si la distance entre deux noeuds dépasse un certain seuil
préd́efini not́e seuilprox, le lien de proximit́e entre ces
noeuds not́e Sproxij doit être nul. La figure 3 (FIG. 3.)
montre comment cette distance est calculée. En fait, nous



choisissons, pour un segmenti, trois points caractéristiques
(dans ce cas les extrémit́es et le point milieu) et nous calcu-
lons toutes les distances possibles entre ces points et leurs
correspondants dans le segmentj : d1,...,d9. Nous gardons
la plus petite de ces distances qui désigne ainsi la distance
entre les deux primitives. Pour un résultat exact, le calcul
doit s’effectuer sur tous les points des deux segments, mais
ceci demande un important temps de calcul. L’approxima-
tion propośee est suffisante pour notre application et fournit
des ŕesultats satisfaisants.

FIG. 3 –Calcul deSproxij .

Sproxij est calcuĺe de la façon suivante :

Sproxij =

{
1− min(dr)

seuilprox si min(dr) < seuilprox

0 ailleurs

(7)

4.3 Calcul deSmotij
Pour le calcul du lien de mouvement entre deux noeuds
du graphe représentant l’image binaireIM(t), nous nous
intéressons̀a la foisà ce graphe et au graphe qui représente
l’image binaire suivanteIM(t+1) . A chaque noeudi(t),
on fait correspondre (s’il existe) un noeudi(t+1) qui
doit théoriquementêtre l’évolution de i(t) au cours du
temps. Notre seul connaissanceétant les segments des deux
images, les crit̀eres de mise en correspondance sont plus
restreints et essentiellement géoḿetriques. Nous partons
de l’hypoth̀ese suivante : le mouvement effectué d’une
imageIM(t) à l’image suivanteIM(t+1) est faible. Ainsi,
il est inutile de rechercher l’élément correspondant dans
toute l’imageIM(t+1) , il suffit d’établir une fen̂etre f et
de limiter la recherchèa l’intérieur de son ṕerimètre. Si
la dimension def est bien choisie et que l’hypothèse
de base est v́erifiée, la possibilit́e de trouver le bon seg-
ment i(t+1) est forte. Le choix entre plusieurs candidats
à cette correspondance est effectué par comparaison de
leurs tailles par rapport̀a celle dei(t). Il est possible qu’un
segmenti(t) ne trouve pas de correspondant, dans ce cas
il est éliminé du graphe. Le centre de la fenêtre f est
celui du segmenti(t) ; la fen̂etre est ensuite calquée sur
l’image IM(t+1) pour entamer la recherche. Dans la fi-
gure 4 (FIG. 4.) nous montrons comment calculer le degré
de similarit́e de mouvement entre deux noeudsi(t) et j(t)
appartenant̀a l’image IM(t). seuilmotest une constante
préd́efinie. Dans l’exemple présent́e (FIG. 4.), nous pou-
vons constater que les deux mouvements sont simples

(uni-dimensionnels). Dans le cas géńeral(mouvements bi-
dimensionnels), chaque mouvement est décompośe selon
les deux axes de l’image en deux composantes ; la compa-
raison s’effectue deux̀a deux entre composantes de mou-
vements diff́erents.

FIG. 4 –Calcul deSmotij .

Smotij s’écrit de la façon suivante :

Smotij =
{

1− |Mi−Mj |
seuilmot si |Mi −Mj | < seuilmot

0 ailleurs
(8)

Une fois la matriceW calcuĺee, nous appliquons la tech-
nique des coupes normalisées pour partager le graphe en
deux parties en calculant le deuxième plus petit vecteur
propre du syst̀eme (2). Le but de cette séparation en deux,
est d’extraire les v́ehicules pŕesents dans la séquence d’une
part et la route d’autre part. Si le fait que nous traitions
des sc̀enes routìeres peut expliquer le choix du critère
de paralĺelisme, la proximit́e a pour objectif de favori-
ser le groupement des contours détect́es par la pŕesence
d’un véhicule. Ces contours sont, en effet, extrêmement
proches. Enfin la comparaison des différents mouvements
peut dans certains cas favoriser le groupement de segments
de v́ehicules qui bougent en géńeral d’une façon similaire
quand il s’agit d’une m̂eme voie.

5 Phase d’apprentissage
L’approche propośee comme elle se présente sur la figure
1 (FIG. 1.) est en boucle ouverte. Comment s’assurer donc
que la partition finale est correcte ? c’està dire que l’al-
gorithme a ŕeussi à extraire les v́ehicules pŕesents dans
la śequence. Les essais effectués montrent une sensibilité
des ŕesultats finaux au choix des seuils. Ces seuils sont
d’ailleurs le seul moyen d’agir sur les résultats. Les critères
ainsi que les techniques de calcul des scores ontét́e d́ejà
fixés et argumentés dans les sections préćedentes. Le but
est donc de bien choisir les seuils pour que la partition ef-
fectúee par l’algorithme soit identique ou presqueà une
partition ŕeférence ; une partition référence qui va faire ap-
pel à la vision humaine. En effet un observateur désigne
manuellement les v́ehiculesà partir d’une paire d’images



successives binaires. Un algorithme d’optimisation aura
pour objectif de minimiser l’erreur entre la bi-partition
manuelle et celle de l’algorithme proposé. Nous sommes
donc devant un problème d’optimisation òu les variables
à d́eterminer sont, dans notre cas, les trois seuils (seuilpar,
seuilproxetseuilmot) des trois crit̀eres d’organisation choi-
sis. Ce processus d’optimisation est appliqué sur plusieurs
images pour en d́eduireà la fin un ordre de grandeur des
seuils qui puisse justifier les valeurs utilisées d’une part
et qui assure une bipartition adéquate en boucle ouverte
d’autre part : C’est la phase d’apprentissage. Les seuils re-
cueillis gr̂aceà cet apprentissage seront utilisés pour des
applications en boucle ouverte qui présentent le m̂eme type
d’images (luminosit́e, altitude,... etc.) que lors de la phase
d’optimisation sch́ematiśee dans la figure 5 (FIG. 5.).

FIG. 5 –Syst̀eme d’apprentissage.

5.1 Les Algorithmes Ǵenétiques

Pour ŕesoudre d’une manière d́eterministe le problème
d’optimisation pŕećedemment d́ecrit, il faut établir un lien
explicite entre les seuils utilisés pour le calcul des scores
et le deuxìeme plus petit vecteur propre responsable de la
partition. Une telle mod́elisation semble compliquée car les
scores calculés d́ependent̀a 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 système (2). Nous avons par
conśequent choisi une technique stochastique, en l’occur-
rence les Algorithmes Ǵeńetiques [15]. En effet, ces al-
gorithmes n’ont besoin, pour fonctionner, que de couples
entŕees (commandes)/sorties (observations), ce qui corres-
pond dans notre casà des couples seuils/parties [16]. Cette
technique stochastique est adéquatèa notre application vu
l’absence d’un mod̀ele math́ematique qui peut traduire le
processus proposé (FIG. 5.). Elle est aussi réput́ee par sa
robustesse et par la globalité des optimums qu’elle trouve
[17][18]. La fonction à minimiser et qui traduit l’erreur
entre les deux bi-partitions s’écrit de la façon suivante :

ε =
{

+∞ si p− r > tol ou p− r < 0∑r
i=1

∏p
j=1 d(xi, zj) sinon

(9)

où :
- ε est l’erreur calcuĺee.

- Mpi (i=1,2) sont les deux parties issues de la bi-partition
manuelle.
- Api (i=1,2) sont les deux parties issues de la bi-partition
automatique.
- Mp1 = (x1,...,xr) ; xi un segment deMp1.
- Mp2 = (y1,...,ys) ; yi un segment deMp2.
- Ap1 = (z1,...,zp) ; zi un segment deAp1.
- Ap2 = (v1,...,vq) ; vi un segment deAp2.
- n est le nombre de segments total dans l’image binaire
IM(t).
- r + s= n ; p + q = n.
- d(xi,zj) est la distance entrexi etzi.
- tol repŕesente une valeur de tolérance selon laquelle
l’optimisation est plus ou moins sévère.

la figure 6 (FIG. 6.) montre un exemple (n=4) dans
lequel nous calculons pour différentes bi-partitions auto-
matiques, la fonctionε : (tol = 0 : bi-partition id́eale)

FIG. 6 –Exemple de calcul pourε.

ε1 = 0.
ε2 = +∞.
ε3 = d(x2,z1) × d(x2,z2)
Pour optimiser cette fonction nous avons donc choisi
les Algorithmes Ǵeńetiques. La question est maintenant,
comment d́ecider d’un code ǵeńetique unique pour toute
notre application ? comment s’assurer qu’il est assez
rapide et performant ? plus préciśement, sur quels critères
allons nous choisir le type de l’algorithme (réel ou cod́e),
le type des oṕerateurs ǵeńetiques mis en oeuvre (sélection,
croisement et mutation) et les probabilités de leurs in-
terventions... etc ? L’algorithme choisi doitêtre robuste,
rapide et ayant un taux de réussitéelev́e.

5.2 Etude d’un Algorithme Génétique réel
Dans cette partie, nouśetudions les performances d’un
Algorithme Ǵeńetique à codage ŕeel en l’appliquant
sur des ”fonctions test” de la littérature [Annexe]. La
particularit́e de ces fonctions est le fait qu’elles sont



multivariables, qu’elles ont ǵeńeralement des optimums
locaux et qu’elles pŕesentent des non-linéarit́es. Elles
sont consid́eŕees comme un bon testeur pour n’importe
quel algorithme d’optimisation. L’avantage de l’Algo-
rithme Ǵeńetiqueà codage ŕeel est le fait qu’il manipule
directement les valeurs des variables contrairementà un
Algorithme Ǵeńetique classique qui nécessite deux́etapes
suppĺementaires, une pour coder et l’autre pour décoder
les valeurs. Nous gagnons ainsi en terme de temps de
calcul.
La figure 7 (FIG. 7.) d́ecrit le ”potentiom̀etre” gr̂ace
auquel nous effectuons les tests et nous concluons sur le
meilleur codeà utiliser pour notre application. Les types
d’opérateurs les plus courants dans la littérature sont [16] :
pour la śeléction : Troncation , Tournoi et RWS (Roulette
Wheel Selection).
pour le croisement : 1-point , 2-points et arithmétique.
pour la mutation : constante et variable.

FIG. 7 – Les paramètres de ŕeglage de l’Algorithme
Génétique.

Nous appliquons toutes les combinaisons possibles (18)
sur toutes les fonctions tests en agissant sur les paramètres
présents dans le ”potentiomètre” d́ecrit sur la figure 7(FIG.
7.) sachant que :
- k repŕesente lesk individus choisis d’une façon aléatoire
lors de la śelection par Tournoi.
- µ repŕesente lesµ meilleurs individus lors de la sélection
par Troncation.
- La probabilit́e de croisement est fixée à l’unité (valeur
courante).
- Le taux de ŕeussite est calculé apr̀es avoir effectúe dix es-
sais. Le nombre maximal de géńeration pour chaque essai
est fix́e à100.
- L’algorithme converge lorsqu’il arrivèa d́etecter l’opti-
mum global avec une erreur maximaleégaleà 1% avant
d’effectuer100géńerations.
- La vitesse de l’algorithme est exprimée de la façon sui-
vante :VIT = 2× P× NGoù : VIT est la vitesse de l’algo-
rithme,P la taille de la population initiale etNG le nombre
de ǵeńerations ńecessaire pour la convergence.
Le tableau de la figure 8 (FIG. 8.) présente les meilleurs
résultats obtenus pour chaque fonction test.

Les caract́eristiques de l’algorithme d’optimisation retenu
apr̀es cettéetude sont les suivantes :

FIG. 8 –Résultats des tests effectúes.

- Type de codage : réel.
- Taille de la population =20.
- Type de la śelection : troncation ;µ = 6.
- Type de croisement : arithḿetique avec un rapport
d’échangéegalà0.2.
- Type de mutation : constante ; probabilité de mutation =
0.25.
La figure 9 (FIG. 9.) d́ecrit l’algorithme mis en oeuvre
pour calculer les seuils optimaux. L’algorithme converge
quandε = 0, ou lorsque la population n’évolue plus. La
figure 10 (FIG. 10.) montre le type de résultats qu’on peut
trouver suitèa cette phase d’apprentissage.

FIG. 9 –Le code d’apprentissage.

Voici les seuils calcuĺes 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 Résultats exṕerimentaux
Dans cette partie, nous exposons quelques résultats des
essais effectúes en boucle ouverte sur des successions
d’images. La taille des images traitées est de [300× 400].



FIG. 10 –Exemples de ŕesultats exṕerimentaux fournis
par apprentissage.tol = 1.

Les seuils sont inspirés de la phase d’apprentissage. Le
temps ńecessaire pour toute l’opération (hors d́etection de
contour) est inf́erieurà une seconde sachant que l’outil de
développement est Matlab 5.3.

La figure 11 (FIG. 11.) pŕesente les ŕesultats sur un extrait
du trafic routier dans lequel un seul véhicule est pŕesent.
Les conditions d’acquisition d’images sont les suivantes :
- Altitude moyenne :452 m.
- Latitude moyenne :46◦31’N.
- Longitude moyenne :03◦19’E.
Le vecteur des seuils utilisé est :[0.1 50 200].

La figure 12 (FIG. 12.) pŕesente les ŕesultats sur un
extrait du trafic routier dans lequel plusieurs véhicules sont
présents. Les conditions d’acquisition d’images sont les
suivantes :
- Altitude moyenne :415 m.
- Latitude moyenne :46◦33’N.
- Longitude moyenne :03◦23’E.
Le vecteur des seuils utilisé est :[0.02 100 80].

La figure 13 (FIG. 13.) pŕesente les ŕesultats sur un
extrait du trafic routier dans lequel des véhicules circulent
dans les deux sens. Les conditions d’acquisition d’images
sont les suivantes :
- Altitude moyenne :413 m.
- Latitude moyenne :46◦35’N.
- Longitude moyenne :03◦23’E.
Le vecteur des seuils utilisé est :[0.05 50 200].

Nous remarquons que la détection des v́ehicules par

FIG. 11 – Trafic pr ésentant un v́ehicule : La colonne
du milieu montre les segments (primitives) détect́es par
la méthode du canny et utilisés comme noeuds pour la
construction du graphe. Dans cet exemple le nombre de
segments varie entre 55 et 63.



FIG. 12 – Trafic pr ésentant plusieurs v́ehicules : Les
images de cette séquence sont plus sombres comparés aux
images des autres séquences présent́ees. Le vecteur des
seuils utiliśe est par conśequent assez différent.

FIG. 13 –Trafic pr ésentant deux sens de circulation.

l’algorithme propośe a ŕeussi. Cependant, des petites
zones non significatives sont considéŕees comme des
véhicules sur quelques images. Ceci est dû principalement
à la mise en correspondance effectuée lors du calcul du
critère de mouvement. En effet, dans certains cas, deux
images successives ne sont pas forcément de la m̂eme net-
tet́e à cause des vibrations de l’hélicopt̀ere, par conśequent
la qualit́e de la segmentation diffère d’une imagèa l’autre.
Ainsi plusieurs segments de l’image binaireIM(t) peuvent
s’associer̀a des faux correspondants deIM(t+1) . L’une des
perspectives de ce travail est l’amélioration de la technique
de mise en correspondance pour surmonter les méfaits du
bruit.

7 Conclusion
Dans ce papier nous avons présent́e une approche origi-
nale qui analyse des séquences áeriennes pŕesentant un
trafic routier. Nous employons la théorie d’organisation
perceptive et la ḿethode des coupes normalisées pour
extraire les v́ehiculesà partir d’images successives. Nous
proposons d’utiliser les primitives issues de la segmenta-
tion comme noeuds du grapheà partitioner. Nouśetudions
et nous utilisons enfin, les Algorithmes Géńetiques
pour une phase d’apprentissage qui va permettre un
choix ad́equat des seuils de l’algorithme proposé. Les
résultats exṕerimentaux sont tr̀es encourageants. Ce travail
ouvre des perspectives très int́eressantes. Tout d’abord,
améliorer la mise en correspondance des segments per-
mettra d’aḿeliorer les performances de l’algorithme.
Ensuite, établir une base de données plus large pour
affiner l’apprentissage et avoir des seuils valables pour
des conditions d’acquisition différentes. Enfin, ce travail
peut nous servir comme base pour un diagnostic du
trafic routier ou encore pour l’implantation d’un système
d’asservissement visuel qui vise la poursuite d’un véhicule.
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Les auteurs tiennentà remercier Dr. Sudeep Sarkar pour sa
collaboration, ses conseils et ses remarques.

Annexe

Z1 = 43.62 − 1.16x1 − 1.17x2 − 1.15x2
1 − 0.61x2

2 −
0.31x1x2

− 1.5 ≤ xi ≤ 1.5 i = 1, 2
X1opt = (−0.39,−0.86) Z1opt = 44.36

Z2 = x2
1 + x2

2 + 40 sin x1 sin x2

− 3 ≤ xi ≤ 3 i = 1, 2
X2opt = (1.5,−1.5) Z2opt = −35.30



Z3 = 0.01x2
1(x1 + 2)(x1 − 5)2(x1 − 12) +

∑5
i=1 x2

i

− 5 ≤ xi ≤ 1 i = 1, ..., 5
X3opt = (10.37, 0, 0, 0, 0) Z3opt = −517.727

Z4 = −(
∑5

i=1 i cos((i + 1)x1 + i))(
∑5

i=1 i cos((i +
1)x2 + i))
− 10 ≤ xi ≤ 0 i = 1, 2
X4opt = (−1.425,−7.083) Z4opt = 186.731

Z5 = (exp(x1)−x2)4+100(x2−x3)6+tan(x3−x4)4+x8
1

− 3 ≤ xi ≤ 3 i = 1, ..., 4
X5opt = (0, 1, 1, 1) Z5opt = 0

Z6 = (1− x1)2 + (1− x10)2 +
∑9

i=1(x
2
1 − xi+1)2

0 ≤ xi ≤ 5 i = 1, ..., 10
X6opt = (1, ..., 1) Z6opt = 0

Z7 = 2− 1
1200 (x1x2x3x4x5)

0 ≤ xi ≤ i i = 1, ..., 5
X7opt = (1, 2, 3, 4, 5) Z7opt = 1.9

Z8 = −∑10
i=1(x

2
i + 0.5xi)

− 1 ≤ xi ≤ 1 i = 1, ..., 10
X8opt = (1, ..., 1) Z8opt = −15

Z9 = −x2
1 − 2.1x4

1 − 0.33x6
1 + x1x2 − 4x2

2 + 4x4
2

− 5 ≤ xi ≤ 5 i = 1, 2
X9opt = (2.24, 0.81) Z9opt = −33.5507

Z10 =
∑10

i=1((ln(xi − 2))2 + (ln(10 − xi)))2 −
(
∏10

i=1 xi)0.2

2.9 ≤ xi ≤ 9.9 i = 1, 10
X10opt = (9.9, ..., 9.9) Z10opt = −59.227
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