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Résumé

Nous étudions ’emploi des algorithmes génétiques dans le cadre de 'extraction de primitives (segments, cercles,
quadrilateres, etc ...) dans des images. Cette approche est complémentaire de 'approche classique par transformée
de Hough, dans le sens ou les algorithmes génétiques se révelent efficaces la ot la Transformée de Hough devient
trop complexe et trop gourmande en espace mémoire, c’est-a-dire dans les cas ou ’on recherche des primitives
ayant plus de 3 ou 4 parametres.

En effet, les algorithmes génétiques, employés en tant qu’outil d’optimisation stochastique, sont réputés couteux
en temps de calcul, mais se révelent efficaces dans les cas ou les fonctions a optimiser sont tres irrégulieres et
de forte dimensionnalité. La philosophie de la méthode que nous présentons est donc tres similaire & celle de la
transformée de Hough, qui est de rechercher un optimum dans un espace de parametres. Cependant, nous verrons
que les implantations algorithmiques different.

Cette approche de ’extraction de primitives par algorithmes génétiques n’est pas une idée nouvelle : nous
avons repris et amélioré une technique originale proposée par Roth et Levine en 1992. Nous pouvons résumer
notre apport sur cette technique en trois points principaux:

e nous avons utilisé des images de distances pour “adoucir” la fonction & optimiser (aussi appelée “fitness”),

e pour détecter plusieurs primitives a la fois, nous avons implanté et amélioré une technique de partage de la
population (technique de “sharing”),

e et enfin, nous avons appliqué quelques résultats théoriques récemments établis a propos des probabilités de
mutations, ce qui nous a permis d’améliorer, notamment, les temps d’exécution.

Mots-Clés : Algorithmes génétiques, Extraction de primitives, Sharing, Transformée de Hough.



1 Introduction

L’extraction de primitives géométriques est une ta-
che importante en analyse d’images. Elle est par exem-
ple une tache de base en calibration de caméras, en re-
construction tridimensionnelle stéréo, ou en reconnais-
sance des formes. Cette exploitation des primitives
géométriques est particulierement importante pour la
vision robotique dans des sceénes d’intérieur, ou la plu-
part des objets a analyser sont manufacturés. La des-
cription de tels objets a ’aide de primitives géométri-
ques bidimensionnelles ou tridimensionnelles est na-
turellement adaptée.

Notre but est ici de présenter une alternative a la
transformée de Hough [11], employée pour extraire des
primitives. La transformée de Hough est une méth-
ode extrémement efficace pour la détection de lignes
ou de primitives simples dans des images (voir & titre
d’exemple [13, 19, 14]), cependant, elle atteint rapide-
ment ses limites lorsque ’on recherche des primitives
plus complexes.

Cette méthode consiste a détecter des maxima dans
I’espace des parametres qui décrivent la primitive re-
cherchée. Prenons ’exemple de la recherche de points
alignés dans une image: ces points sont par exem-
ple des points de contour détectés dans I'image. Les
droites de I'images peuvent étre représentées par une
équation du type cosfx + sinfy = p (représentation
polaire d’une droite), une droite est donc définie par
deux parametres: 6 et p. Chaque point de l'image
peut faire partie d’un certain nombre de droites, et
si on se place dans l'espace des parametres (6, p),
ces droites sont représentées par une courbe (une si-
nusoide en l'occurence). On construit donc ce que
I'on appelle un accumulateur, qui repésente ’espace
des parametres (0, p) divisé en “cellules”. Pour cha-
que point de I'image, on incrémente les cellules de
I’accumulateur qui représentent toutes les droites qui
peuvent passer par ce point. La recherche des cellules-
maxima de ’accumulateur fournit les droites qui sont
effectivement présentes dans 'image analysée.

D’un point de vue plus général, il existe deux tech-
niques classiques équivalentes pour remplir 'accumu-
lateur:

e [‘approche 1 a m, ou pour un point de 'image,
on “trace” une courbe dans I’espace des parame-
tres (sur l’accumulateur), qui repésente tous les
parametres des primitives passant par le point
en question, c’est la technique que nous venons
de décrire dans ’exemple de la détection d’une
droite,

e [‘approche m a 1, appelée aussi transformée de
Hough randomisée or combinatoire, ou, pour cha-

que m-uplet possible de points dans I'image (pour
chaque couple de points, si l'on recherche des
droites), il correspond un point de 'espace des
parametres, qui représente la primitive qui passe
par le m-uplet de points.

La détection effective des primitives, c’est a dire
la recherche des maxima dans l'espace des parame-
tres, est faite par un parcours séquentiel direct de
I’accumulateur. Si 'on recherche des cercles, il faut
construire un accumulateur de dimension 3 (représen-
tant par exemple les coordonnées du centre du cercle et
son rayon), il est donc bien évident que cette technique
devient rapidement gourmande en espace mémoire, en
fonction de la complexité des primitives a extraire.

Pour résumer, la transformée de Hough est donc
une technique tres rapide et tres précise pour les primi-
tives géométriques simples, mais il devient rapidement
difficile de stocker un accumulateur et de détecter des
maxima sur celui-ci lorsque le nombre de parametres
a estimer augmente.

Ainsi, il parait nécessaire de considérer des tech-
niques efficaces d’optimisation si 'on veut traiter le
probleme de la détection de primitives géométriques
complexes. Ce probleme peut étre directement for-
mulé comme un probleme d’optimisation: optimiser
la position et la taille d’une primitive géométrique (ou
de fagon équivalente, optimiser les valeurs des parame-
tres la définissant), connaissant les points de contours
détectés dans l'image. La fonction qui est implicite-
ment optimisée dans la transformée de Hough est une
fonction de comptage des coincidences entre la primi-
tive candidate et les points de contours présents dans
I'image.

Un probléeme supplémentaire vient du fait que, lors-
que la dimension de ’espace de recherche est grande,
la fonction a optimiser peut devenir tres irréguliere.

Lorsqu’une fonction possede un certain type de ré-
gularité, de nombreuses méthodes d’optimisation exis-
tent, la plupart du temps basées sur des calculs de
gradient ou de gradient généralisé (voir par exemple
[4]). Les méthodes fondées sur le gradient généralisé
sont efficaces lorsque :

e un gradient peut étre défini et calculé en tout
point de l’espace des solutions (par exemple, des
dérivées directionnelles),

e la fonction ne possede pas trop de maxima lo-
caux, ou bien la valeur de la fonction sur ces
maxima est significativement plus faible que la
valeur du maximum absolu.

Pour des fonctions tres irrégulieres, il est nécessaire
d’employer des méthodes différentes, la plupart du
temps fondées sur un schéma stochastique.



L’un des algorithmes d’optimisation stochastique
les plus connus est le recuit simulé. Cette technique
d’optimisation globale se révele puissante lorsque les
fonctions a optimiser dépendent d’un grand nombre
de parametres. Elle est fondée sur une analogie avec
le recuit physique des solides, qui consiste a chauffer
un matériau a haute température, et a le faire refroidir
trés lentement afin de laisser le systéme atteindre son
énergie minimale. Le point délicat est de ne pas re-
froidir le température T' trop rapidement, afin d’éviter
les minima locaux de 1’énergie. La transposition de
cette technique pour des problemes d’optimisation est
faite grace a un parallele entre les états du systeme
physique et des états définis sur le systeéme a opti-
miser, et grace & une généralisation de la notion de
température en un parametre de controle pour le pro-
cessus d’optimisation. La plupart du temps, on em-
ploie lalgorithme de Metropolis: a la température T,
le saut d’énergie E & E’ se fait avec une probabilité
1si E' < E et avec une probabilité proportionnelle &
eF=E)/T ginon ([1, 16]).

Le principal inconvénient du recuit simulé est le
cotut en temps de calcul: la solution optimale n’est
garantie que si la température est diminuée avec un
taux logarithmique ([6]), nécessitant donc un grand
nombre d’itérations. La plupart du temps, un taux
linéaire est utilisé pour obtenir des temps de conver-
gence raisonnables, mais pour certaines fonctions tres
irrégulieres, il est nécessaire de faire décroitre la tem-
pérature plus lentement.

Dans cet article, nous nous intéressons a ’emploi
de techniques d’optimisation stochastique fondées sur
une analogie avec I’évolution des systemes biologiques,
communément appelées Algorithmes Génétiques [9, 18,
17]. Dans la section 2 nous présentons les caractéris-
tiques de 'algorithme génétique que nous avons déve-
loppé pour la détection des primitives dans les images.
En section 3, nous décrivons la méthode de sharing que
nous avons employée, puis présentons des résultats de
détection en section 4.

2 L’AG de détection des primitives

L’intérét d’utiliser des algorithmes génétiques (AG)
pour optimiser des fonctions irrégulieres vient du fait
qu’ils peuvent effectuer une recherche stochastique dans
un espace tres large, grace a 1’évolution d’une popula-
tion de solutions (contrairement au recuit simulé qui
fait évoluer une seule solution). Il faut cependant
remarquer que les algorithmes génétiques, aussi bien
en tant que technique d’optimisation stochastique que
sous la forme de systemes de classeurs ou de program-
mation génétique, ont été relativement peu employés

dans le cadre de la vision robotique et de 1’analyse
d’images.

Nous décrivons ici une implantation séquentielle de
la détection de primitives par AG, une version paral-
lele de cet algorithme est actuellement en cours d’im-
plantation sur le calculateur KSR de 'INRIA.

L’AG que nous employons est classique, dans le sens
ou il fait évoluer (par sélection élitiste avec scaling, et
par croisement et mutation) des solutions codées sous
La représentation discrete
convient en général bien aux application en traitement

forme de chromosomes.

des images, ou 'on a a traiter des données initiales
sous forme de matrices de pixels. Dans ce qui suit
nous détaillons les modifications que nous avons ap-
portées par rapport au schéma de Goldberg [7], ainsi
que les composantes (codage des solutions et calcul de
la fonction de fitness) spécifiques a notre application.

2.1 La représentation chromosomique: le
codage des primitives

Classiquement pour ’emploi d’'un AG en optimi-
sation, le chromosome est directement la concaténa-
tion des codes binaires des composantes du vecteur
représentant un point de ’espace de recherche. Cet
espace doit donc étre borné. Dans le cas ot I'espace de
recherche est “continu”, il est échantillonné avec une
certaine précision, le choix de la précision d’échantil-
lonnage étant parfois délicat [20].

L’approche de Roth et Levine [17] est fondée sur
le codage des primitives par un certain nombre de
points de contour de la primitive (permettant de la
définir uniquement). La représentation d’une primi-
tive par un ensemble minimal de points rend 1’étape
d’extraction moins sensible au bruit et le codage tri-
vial: un chromosome est la concaténation des coor-
données de ces points. Cependant cette représenta-
tion a un inconvénient majeur qui est la redondance:
la méme primitive peut étre représentée par un grand
nombre de chromosomes différents.

Nous avons donc préféré une représentation pour
laquelle la correspondance primitive/chromosome est
bijective, simplifiant ainsi la tache de I’AG. Voici les
codages que nous avons employés pour la détection
des primitives suivantes :

e Segment : 2 points de I'image:
I = [0..Zmaz,0..Ymaz], de coordonnées entieres,
représentant les extrémités du segment,

e Cercle : 1 point de I pour le centre du cercle,
et un entier positif de [0.. max(Zmaz, Ymaz )] POUT
son rayon,
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Figure 1: Codage graphique d’un segment, d’un cercle,
d’un quadrilatere et d’une ellipse

e Ellipse : 2 point de I, le centre O et le point
P, un réel positif a, entre 0 et 7 (échantillonné
sur 8 bits), représentant I’angle de rotation de
Pellipse. Les caractéristiques de ce codage clas-
sique en synthese d’images sont détaillées dans
[12] (voir figure 1),

e Rectangle : 2 points de I, coordonnées des
sommet supérieur-gauche et inférieur-droit. Ce
rectangle est parallele aux axes de I'image. Pour
différentes orientations, on adjoint un réel posi-
tif, entre O et 3, représentant 'angle de rotation
de la figure.

e Quadrilatere :
mets.

4 points de I, pour les 4 som-

2.2 Les opérateurs génétiques

La création d’un individu se fait par sélection (avec
scaling) de deux “parent”, le critere de sélection étant
donné par la fonction de fitness, puis par application
des opérateurs génétiques: le croisement et la mu-
tation. Ces deux opérateurs sont appliqués aléatoire-
ment. Pour le croisement, la probabilité de croisement
est fixée entre 0.7 et 0.9. Nous avons testé deux types
de croisement classiques, le croisement & un site et le
croisement uniforme (qui donnent des résultats com-
parables pour nos expériences).

La probabilité de mutation est classiquement fixée a
une valeur tres faible tout au long de ’algorithme. Des

résultats récents [5] sur la convergence des AG a popu-
lation finie et probabilité de croisement constante as-
surent théoriquement une convergence vers ’optimum
global, si la probabilité de mutation p,, (k) suit une loi
de décroissance en fonction de la génération k, qui ne
décroit pas plus rapidement que:

pm(k) = % « kT

M est la taille de la population, et L, la longueur
des chromosomes.

Bien évidemment, ce taux de décroissance est tres
lent (voir figure 2), et un nombre infini de générations
est nécessaire pour assurer la convergence de ’AG vers
Poptimum global. D’un point de vue pratique, tout
comme dans le cas des implantations du recuit simulé,
on utilise un taux de décroissance plus rapide. Nous
avons utilisé la décroissance donnée par la formule :

pn(k) = pn (0) # exp(~ %)

pm(0) est la probabilité de mutation initiale, « est
calculé pour donner un taux final de mutation tres bas
(nous avons imposé 107%) :

B Nb Max de Générations

P (0)
104

(07

In

La courbe en traits continus de la figure 2 représente
la fonction de décroissance que nous avons adoptée,
elle est dessinée pour une évolution sur 100 générations
(avec une probabilité initiale de mutation de 0.25). A
titre de comparaison, est tracée la courbe théorique
(en pointillés) sur 100 générations et sur 1000 généra-
tions, pour une longueur de chromosome de 32 bits.

Theoretical Mitation Rate

Figure 2: A gauche, la courbe théorique de Davis
(pointillés) sur 1000 générations, a droite, comparai-
son avec celle que nous adoptons (en traits continus)
sur 100 générations

Le taux de décroissance que nous proposons permet
une large exploration de ’espace de recherche au début
de ’algorithme, puis une convergence plus rapide a la



fin de I’évolution de I’AG, en comparaison avec la ver-
sion laissant constante la probabilité de mutation tout
au long de algorithme. Ce taux de décroissance rela-
tivement grossier est bien évidemment dépendant de la
forme de la fonction & optimiser. Si cette fonction est
trop irréguliere, un taux de décroissance moins rapide
sera nécessaire, exactement comme dans le cas du re-
cuit simulé.

2.3 Calcul de la fonction de fitness

En ce qui concerne le calcul de la fonction d’éva-
luation des primitives, nous avons préféré employer
une image de distances au lieu de faire directement un
comptage des coincidences entre les points de l'image
de contours et la trace de la primitive. En effet, pour
tolérer les petites erreurs, il est souvent nécessaire
d’effectuer un comptage sur une bande centrée sur la
primitive, , voir figure 3, ce qui augmente le temps de
calcul nécessaire pour une évaluation de la fonction de
fitness.

En outre, la forme de la fonction de fitness calculée
sur 'image originale est tres irréguliere, et une prim-
itive proche d’un contour réel mais qui ne coincide
pas avec celui-ci (parallele par exemple), n’a pas plus
d’informations qu’une primitive franchement éloignée
de celui-ci. La convergence d’un AG dans ce cas risque
d’étre tres lente, tout particulierement lorsque les con-
tours sont peu denses dans 'image.

a) b)

%ﬁ

B 3 pixel wide strip, centred on the primitive

‘:|:|:|:|:|:

3 trace of the primitive

image contours image contours

Figure 3: Calcul de la fonction de fitness sur des im-
ages de contours

Une image de distances est une image en niveaux
de gris, calculée a partir de 'image des contours, qui
donne en chaque pixel la distance de ce pixel au point
de contour le plus proche. Ces images de distance sont
assez largement employées en morphologie mathéma-
tique, et sont créées simplement par convolution de
limage des contours avec deux masques, [3]. Les dis-
tances ainsi calculées sont paramétrées par dl et d2,
voir figure 4, qui représentent les deux distances élé-
mentaires entre pixels verticaux/horizontaux et diago-
naux.

Nous employons les distances de Chamfer (d1 = 3

et d2 = 4), ou des distance plus “abruptes (d1 = 10
et d2 = 14), voir figure 5. L’ajustement des parame-
tres d1 et d2 dépend de la densité de contours dans
I'image des contours, et I’on pourrait facilement ima-
giner une technique d’ajustement automatique de ces
parametres (nous ne ’avons pas encore implantée).

f - 1
d2| d1 d2| -1 0 | dif i
di| o i |d2 di| d2| j+1
I I 5 1
mask 1 mask 2

Figure 4: Masques de distances

O
]

O
O
B

Image de contours

o

distance (10,14)

distance de Chamfer (3,4)

Figure 5: Exemple d’images de distances sur des con-
tours de synthese

L’intéret d’utiliser de telles images de distance est
double: tout d’abord, la fonction de fitness est plus
rapide a calculer (un calcul sur les traces des primiti-
ves est suffisant), et ensuite, la tolérance aux petites
erreurs est améliorée. La fonction de fitness est une
combinaison de deux termes: l'intensité moyenne des
pixels de I'image de distances en coincidence avec la



trace de la primitive (pour positionner la primitive),
plus un terme de comptage des pixels de contour sur
la trace (pour favoriser les primitives les plus longues).

2.4 Analyse de la population finale: ex-
traction des solutions

Une des caractéristiques importantes de la conver-
gence des AG est qu’il leur arrive de “visiter” plusieurs
bons optima locaux, avant de converger vers l’'optimum
global. Plutot que de rechercher directement le chro-
mosome représentant ’optimum absolu de la popula-
tion finale, une analyse plus poussée peut fournir des
informations importantes, particulierement si I'on a
stoppé 'algorithme avant convergence compléte.

Cela est intéressant tout particulierement dans notre
cas de figure, ou ’on recherche plusieurs optima, lo-
caux ou globaux. Nous avons donc développé une
technique simple de classification, qui permet de lo-
caliser plusieurs optima s’ils sont présents dans la po-
pulation finale. De tels comportements de convergence
peuvent étre favorisés et controlés grace aux méthodes
de “sharing”, nous décrivons ces méthodes et ’emploi
que nous en avons fait dans la section qui suit.

3 Emploi d’une technique de sharing

La méthode d’extraction de primitives, telle que
nous venons de la décrire, ne permet de détecter qu’une
primitive & chaque fois que 'on lance I’AG. Pour dé-
tecter toutes les primitives présentes dans l'image, il
est nécessaire d’itérer le processus, en mettant a jour
limage de contours (en “éliminant” le contour corres-
pondant a la primitive qui vient d’étre détectée), en
re-générant 'image de distance correspondant a cette
nouvelle image de contours, et en langant de nouveau
I’AG sur ce nouvel environnement. Le processus est
stoppé lorsqu’il n’y a plus de contours dans 'image,
ou lorsque les meilleures primitives détectées ont une
fonction de fitness inférieur a un certain seuil (taille
trop petite, par exemple).

L’intérét de détecter plusieurs primitives au cours
d’un méme AG est, dans ce cadre, évident. Pour cela,
nous proposons d’employer une technique de sharing,
complétée par la classification de la population finale
que nous avons évoquée en section 2.4.

Les techniques de sharing [7, 8] simulent & ’aide
d’opérateurs simples, le phénomene naturel de créa-
tion de niches écologiques et de sous-especes. En consi-
dérant schématiquement que les individus d’une méme
sous-population doivent partager les ressources locales,
lorsqu’il y a surpopulation, les ressources locales di-

minuent, et les individus tendent & coloniser d’autres
régions, créant ainsi des sous-especes.

De nombreuses solutions ont été proposées, créant
implicitement ou explicitement des niches. Plus pré-
cisément, ces approches peuvent étre divisées en deux
grands courants. Le premier, plus ancien, représente
les techniques de maintien de la diversité (en interdi-
sant la cohabitation d’individus trop proches les uns
des autres) tout au long de ’évolution de I’AG, ce
qui favorise dans une certaine mesure la création de
sous-populations séparées. Le second courant utilise
une modification de la fonction de fitness de facon a
simuler effectivement un partage des ressources locales
dans la population (Goldberg et Richardson en 1987
[8]). Cette approche est basée sur une notion de dis-
tance entre individus: la valeur de fitness d’un indi-
vidu est diminué en fonction du nombre de ses voisins,
par 'intermédiaire d’une fonction de sharing.

Ces méthodes de sharing on été étudiées assez pré-
cisément ces cinq derniéres années, et leur capacité a
détecter plusieurs optima a été démontrée (analyse par
chaine de Markov en 1993 [10], par exemple). D’une
certaine fagon, les techniques de sharing assurent que
plusieurs optima serons “colonisés” s’ils existent dans
I’environnement.

3.1 La fonction de sharing

La fonction de sharing permet de déterminer la
dégradation de la valeur de fitness d’un individu, due a
la présence d’un voisin a une certaine distance. Il faut
donc définir une notion de distance sur notre espace
de recherche, qui peut étre directement calculée sur
les chromosomes (distance génotypique), ou bien étre
définie sur ’espace de recherche lui-méme (distance
phénotypique).

Dans notre cas, nous avons préféré employer une
distance entre primitives images, c’est a dire une dis-
tance phénotypique. En fait, les distances phénotypi-
ques lorsqu’on peut les utiliser semblent les plus per-
formantes [8].

On définit, a partir de la fonction distance, des
voisinages flous, par l'intermédiaire de fonctions d’ap-
partenance sh(). Nous employons la fonctions d’ap-
partenance proposée par Goldberg et Richardson [§],
qui dépend de deux constantes : ospare qui regle la
largeur du voisinage, et a qui regle sa forme, voir fig-
ure 6.

_ d @
Sh(d) = { (1) (O'Sh.a.re)

sid< Oshare
sinon

Le sharing est tout simplement implanté par modi-
fication de la valeur de fitness, en le divisant par un
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Figure 6: Forme des voisinages en fonction de «

comptage des voisins m; :

Oldfit '
NewFitness(i) = Oldfitness(i)
m;

N
mi =3 Sh(d)
k=1

L’effet du sharing est de séparer la population en
sous-populations de tailles proportionnelles & la hau-
teur du pic qu’elles colonisent. Goldberg et Richard-
son [8] on expliqué qu’un sharing est stabilisé lorsque
% = fr (Vh,k avec h et k des optima locaux dif-

h my
férents), voir figure 7.

x=individual

f(x)
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Figure 7: Répartition de la population aprés sharing

L’efficacité du sharing dépend principalement du
réglage du parametre ogpqre, qui est une mesure de la
séparation minimale tolérée entre deux pic détectés.

3.2 Sharing avec restriction des croisements

Si ’on observe I’évolution d’un AG avec sharing sur
une fonction multimodale simple, on peut remarquer
qu’un certain nombre d’individus on tendance a “er-
rer” entre les pic colonisée par des sous-populations.
Cela est da au fait que le croisement d’individus de
deux niches différentes ne permet que rarement d’obte-
nir un “bon” individu. Booker [2] a proposé de limiter
le croisement des individus de différentes sous-popula-
tions, en modifiant I’étape de sélection de 'AG de la
facon suivante :

e choix du premier parent (sélection sur la fonction
de fitness classique),

e parcours de la population pour localiser la sous-
population d’individus qui sont & une distance
inférieure & 0¢poss du premier parent (ocposs €st
souvent pris égal & ospare),

e silataille de cette sous-population est supérieure
a 1, on applique la sélection élitiste classique
dans cette sous-populations, sinon, le second pa-
rent est sélectionné dans la population totale.

Goldberg et Richardson [8] ont prouvé que sur des
fonctions multimodales simples, ce schéma améliore
Iefficacité du sharing, fait que nous avons expérimen-
talement vérifié dans notre application.

Figure 8: Population ini- Figure 9: Convergence
tiale aléatoire de segments avec AG sans sharing (80

generations)

3.3 Une technique de sharing modifiée

Nous proposons un schéma de sharing modifié, fondé
sur 'importance relative (en termes de fitness) des in-
dividus dans le voisinage de sharing. Ce schéma mod-
ifié est fondé sur la constatation qu’un individu d’une
niche écologique ayant une valeur de fitness faible aura
peu d’influence dans 1’évolution de cette niche par-
ticuliere, et aura tendance a disparaitre au bénéfice



Figure 10: Convergence avec sharing

d’individus mieux adaptés. Goldberg et Richardson
prennent en compte uniquement le nombre de voisins
pour partager la valeur du fitness. Nous préférons
tenir aussi compte de la “force” de ces voisins. Le
sharing modifié que nous proposons est donc:

OldFit i
NewFitness(i) = ﬂ
Hi
N
Wi = Z(OldFitness(k) % Sh(d))
k=1

1; représente une moyenne floue (une sorte de den-
sité) dans le voisinage de l'individu 7. Ainsi fitness(i)
devient une mesure de I'importance relative de I'indi-
vidu par rapport a son entourage. En suivant le méme
raisonnement que dans [8], on peut dire que le proces-

sus d’évolution s’est stabilisé quand :

fitness(picy) _ fitness(picy)

Mpicy, Hpicy,

Ce schéma a tendance a équilibrer les sous-popula-
tions dans les pics, indépendamment des hauteurs des
pics, a partir du moment ou ceux-ci sont plus hauts
qu’un certain seuil.

Cet effet particulier permet de coloniser plus de
pics avec la méme taille de population qu’avec le sha-
ring classique, ou le meilleur pic a tendance & attirer
beaucoup plus d’individus, réduisant ainsi le nombre
d’individus pouvant coloniser d’autres pics.

Ce comportement est tres intéressant dans le cadre
de notre application, et nous avons observé une nette
amélioration des performances de ’AG avec ce sharing
modifié, par rapport a la technique de sharing clas-
sique. Par exemple, pour une population de 100 in-
dividus (figures 8, 9, et 10), on peut détecter directe-
ment 4 & 7 optima locaux en une passe. Evidemment,
I’AG avec sharing est plus cotiteux en temps de calcul,
mais permet de détecter plusieurs primitives a la fois,

ce qui améliore nettement l'efficacité de la méthode
d’un point de vue global.

4 Résultats

Nous présentons ici des résultats sur images de syn-
theése et sur images réelles pour quatre types de pri-
mitives :

e segments : figures 13 et 21, une passe de 'al-
gorithme (qui localise 4 & 12 segments en méme
temps) prend 10 & 15 secondes sur une station
Sparc 1II,

e cercles : figure 14, 70 a 80 secondes par passe,
e ellipses : figures 22 et 23,

e rectangles : figures 15 et 18.
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Figure 11: Image de syn-
these

Figure 12: Contours
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Figure 13: Segments dé- Figure 14: Cercles détec-
tectés (continu) et con- tés (continu) et contours
tours (pointillés) (pointillés)

5 Conclusion

La méthode que nous venons de présenter est com-
plémentaire de la transformée de Hough dans le sens



Figure 15: Rectangles détectés (continu) et contours
(pointillés)

ot pour des primitives simples (moins de 4 parame-
tres), les AG sont moins efficaces que la transformée
de Hough. Les AG sont bien plus intéressants et sim-
ples a utiliser pour des primitives complexes (cercles,
ellipses, quadrilateres, etc ...). L’adaptation de notre
algorithme a d’autres types de primitives se fait tres
aisément, en modifiant la fonction de fitness et la fonc-
tion distance.

Dans le méme ordre d’idées, on peut penser a des
applications du type transformée de Hough générali-
sée, ou l’on recherche dans les images des formes non
paramétriques. La transformée de Hough généralisée
construit un accumulateur représentant les transla-
tions et les rotations possibles de cette forme. Une fois
encore la transformée de Hough se trouve habituelle-
ment limitée par le nombre de parametres (on opti-
mise les parametres de translation ou de rotation ou
de dilatation). Une approche par AG fournit un outil
plus puissant, qui pourrait permettre d’optimiser des
parametres de déplacement et de déformation simul-
tanément.

Figure 16: Image de syn- Figure 17: Contours

these

La formulation particuliere des approches a base
d’AG permet d’utiliser facilement des outils comme
les images de distance, qui améliorent ’aspect de la

Figure 18: Rectangles détectés (continu) et contours
(pointillés)

Figure 20: Contours

Figure 19: Image réelle

fonction a optimiser, et de ce fait diminuent les temps
de convergence. Une différence de taille par rapport
aux autres techniques d’optimisation est que ’on peut
treés facilement exploiter au sein d’AG des techniques
comme le sharing, pour améliorer I'efficacité de la re-
cherche d’optima sur des fonctions de fitness multi-
modales.

Le principal probleme de telles approches reste ce-
pendant le réglage des parametres, qui a une trés gran-
de influence sur la vitesse de convergence et la qualité
des résultats. Sauf en ce qui concerne la probabilité
de mutation ou nous pouvons employer certains ré-
sultats théoriques, ce réglage est fait expérimentale-
ment, et dépend du type de primitives. Ce probleme
du choix judicieux des parametres constitue I'un des
themes actuels de recherche sur les AG.

Notons enfin qu’un autre point & mentionner a l’a-
vantage de ces techniques concerne la parallélisation,
qui permet d’améliorer facilement et dans une mesure
importante les performances.

Nous espérons avoir mis en évidence dans cet ar-
ticle I'attrait des approches génétiques pour les pro-
blemes d’optimisation complexes que l'on rencontre
en traitement d’images et en vision robotique. Nous
ne prétendons absolument pas remplacer par des AG



A

y

Figure 21: Segments détectés (continu) et contours
(pointillés)

- O

® O

Contours de Figure 23: Ellipses détec-
tées

Figure 22:
synthese

(souvent trop couteux et trop lents) des techniques
bien connues qui on fait leurs preuves en traitement
d’images, mais nous pensons que les approches géné-
tiques doivent étre considérées en tant qu’approches
complémentaires, essentiellement sur des problemes
qui se révelent trop complexes pour les techniques clas-
siques.
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