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R�esum�eNous �etudions l'emploi des algorithmes g�en�etiques dans le cadre de l'extraction de primitives (segments, cercles,quadrilat�eres, etc ...) dans des images. Cette approche est compl�ementaire de l'approche classique par transform�eede Hough, dans le sens o�u les algorithmes g�en�etiques se r�ev�elent e�caces l�a o�u la Transform�ee de Hough devienttrop complexe et trop gourmande en espace m�emoire, c'est-�a-dire dans les cas o�u l'on recherche des primitivesayant plus de 3 ou 4 param�etres.En e�et, les algorithmes g�en�etiques, employ�es en tant qu'outil d'optimisation stochastique, sont r�eput�es coûteuxen temps de calcul, mais se r�ev�elent e�caces dans les cas o�u les fonctions �a optimiser sont tr�es irr�eguli�eres etde forte dimensionnalit�e. La philosophie de la m�ethode que nous pr�esentons est donc tr�es similaire �a celle de latransform�ee de Hough, qui est de rechercher un optimum dans un espace de param�etres. Cependant, nous verronsque les implantations algorithmiques di��erent.Cette approche de l'extraction de primitives par algorithmes g�en�etiques n'est pas une id�ee nouvelle : nousavons repris et am�elior�e une technique originale propos�ee par Roth et Levine en 1992. Nous pouvons r�esumernotre apport sur cette technique en trois points principaux :� nous avons utilis�e des images de distances pour \adoucir" la fonction �a optimiser (aussi appel�ee \�tness"),� pour d�etecter plusieurs primitives �a la fois, nous avons implant�e et am�elior�e une technique de partage de lapopulation (technique de \sharing"),� et en�n, nous avons appliqu�e quelques r�esultats th�eoriques r�ecemments �etablis �a propos des probabilit�es demutations, ce qui nous a permis d'am�eliorer, notamment, les temps d'ex�ecution.Mots-Cl�es : Algorithmes g�en�etiques, Extraction de primitives, Sharing, Transform�ee de Hough.



1 IntroductionL'extraction de primitives g�eom�etriques est une tâ-che importante en analyse d'images. Elle est par exem-ple une tâche de base en calibration de cam�eras, en re-construction tridimensionnelle st�er�eo, ou en reconnais-sance des formes. Cette exploitation des primitivesg�eom�etriques est particuli�erement importante pour lavision robotique dans des sc�enes d'int�erieur, o�u la plu-part des objets �a analyser sont manufactur�es. La des-cription de tels objets �a l'aide de primitives g�eom�etri-ques bidimensionnelles ou tridimensionnelles est na-turellement adapt�ee.Notre but est ici de pr�esenter une alternative a latransform�ee de Hough [11], employ�ee pour extraire desprimitives. La transform�ee de Hough est une m�eth-ode extrêmement e�cace pour la d�etection de lignesou de primitives simples dans des images (voir �a titred'exemple [13, 19, 14]), cependant, elle atteint rapide-ment ses limites lorsque l'on recherche des primitivesplus complexes.Cette m�ethode consiste �a d�etecter des maxima dansl'espace des param�etres qui d�ecrivent la primitive re-cherch�ee. Prenons l'exemple de la recherche de pointsalign�es dans une image : ces points sont par exem-ple des points de contour d�etect�es dans l'image. Lesdroites de l'images peuvent être repr�esent�ees par une�equation du type cos�x + sin�y = p (repr�esentationpolaire d'une droite), une droite est donc d�e�nie pardeux param�etres : � et p. Chaque point de l'imagepeut faire partie d'un certain nombre de droites, etsi l'on se place dans l'espace des param�etres (�, p),ces droites sont repr�esent�ees par une courbe (une si-nuso��de en l'occurence). On construit donc ce quel'on appelle un accumulateur, qui rep�esente l'espacedes param�etres (�, p) divis�e en \cellules". Pour cha-que point de l'image, on incr�emente les cellules del'accumulateur qui repr�esentent toutes les droites quipeuvent passer par ce point. La recherche des cellules-maxima de l'accumulateur fournit les droites qui sonte�ectivement pr�esentes dans l'image analys�ee.D'un point de vue plus g�en�eral, il existe deux tech-niques classiques �equivalentes pour remplir l'accumu-lateur :� l'approche 1 �a m, o�u pour un point de l'image,on \trace" une courbe dans l'espace des param�e-tres (sur l'accumulateur), qui rep�esente tous lesparam�etres des primitives passant par le pointen question, c'est la technique que nous venonsde d�ecrire dans l'exemple de la d�etection d'unedroite,� l'approche m �a 1, appel�ee aussi transform�ee deHough randomis�ee or combinatoire, o�u, pour cha-

que m-uplet possible de points dans l'image (pourchaque couple de points, si l'on recherche desdroites), il correspond un point de l'espace desparam�etres, qui repr�esente la primitive qui passepar le m-uplet de points.La d�etection e�ective des primitives, c'est �a direla recherche des maxima dans l'espace des param�e-tres, est faite par un parcours s�equentiel direct del'accumulateur. Si l'on recherche des cercles, il fautconstruire un accumulateur de dimension 3 (repr�esen-tant par exemple les coordonn�ees du centre du cercle etson rayon), il est donc bien �evident que cette techniquedevient rapidement gourmande en espace m�emoire, enfonction de la complexit�e des primitives �a extraire.Pour r�esumer, la transform�ee de Hough est doncune technique tr�es rapide et tr�es pr�ecise pour les primi-tives g�eom�etriques simples, mais il devient rapidementdi�cile de stocker un accumulateur et de d�etecter desmaxima sur celui-ci lorsque le nombre de param�etres�a estimer augmente.Ainsi, il parâ�t n�ecessaire de consid�erer des tech-niques e�caces d'optimisation si l'on veut traiter leprobl�eme de la d�etection de primitives g�eom�etriquescomplexes. Ce probl�eme peut être directement for-mul�e comme un probl�eme d'optimisation : optimiserla position et la taille d'une primitive g�eom�etrique (oude fa�con �equivalente, optimiser les valeurs des param�e-tres la d�e�nissant), connaissant les points de contoursd�etect�es dans l'image. La fonction qui est implicite-ment optimis�ee dans la transform�ee de Hough est unefonction de comptage des co��ncidences entre la primi-tive candidate et les points de contours pr�esents dansl'image.Un probl�eme suppl�ementaire vient du fait que, lors-que la dimension de l'espace de recherche est grande,la fonction �a optimiser peut devenir tr�es irr�eguli�ere.Lorsqu'une fonction poss�ede un certain type de r�e-gularit�e, de nombreuses m�ethodes d'optimisation exis-tent, la plupart du temps bas�ees sur des calculs degradient ou de gradient g�en�eralis�e (voir par exemple[4]). Les m�ethodes fond�ees sur le gradient g�en�eralis�esont e�caces lorsque :� un gradient peut être d�e�ni et calcul�e en toutpoint de l'espace des solutions (par exemple, desd�eriv�ees directionnelles),� la fonction ne poss�ede pas trop de maxima lo-caux, ou bien la valeur de la fonction sur cesmaxima est signi�cativement plus faible que lavaleur du maximum absolu.Pour des fonctions tr�es irr�eguli�eres, il est n�ecessaired'employer des m�ethodes di��erentes, la plupart dutemps fond�ees sur un sch�ema stochastique.



L'un des algorithmes d'optimisation stochastiqueles plus connus est le recuit simul�e. Cette techniqued'optimisation globale se r�ev�ele puissante lorsque lesfonctions �a optimiser d�ependent d'un grand nombrede param�etres. Elle est fond�ee sur une analogie avecle recuit physique des solides, qui consiste �a chau�erun mat�eriau �a haute temp�erature, et �a le faire refroidirtr�es lentement a�n de laisser le syst�eme atteindre son�energie minimale. Le point d�elicat est de ne pas re-froidir le temp�erature T trop rapidement, a�n d'�eviterles minima locaux de l'�energie. La transposition decette technique pour des probl�emes d'optimisation estfaite grâce �a un parall�ele entre les �etats du syst�emephysique et des �etats d�e�nis sur le syst�eme �a opti-miser, et grâce �a une g�en�eralisation de la notion detemp�erature en un param�etre de contrôle pour le pro-cessus d'optimisation. La plupart du temps, on em-ploie l'algorithme de Metropolis : �a la temp�erature T ,le saut d'�energie E �a E0 se fait avec une probabilit�e1 si E0 < E et avec une probabilit�e proportionnelle �ae(E�E0)=T sinon ([1, 16]).Le principal inconv�enient du recuit simul�e est lecoût en temps de calcul : la solution optimale n'estgarantie que si la temp�erature est diminu�ee avec untaux logarithmique ([6]), n�ecessitant donc un grandnombre d'it�erations. La plupart du temps, un tauxlin�eaire est utilis�e pour obtenir des temps de conver-gence raisonnables, mais pour certaines fonctions tr�esirr�eguli�eres, il est n�ecessaire de faire d�ecrô�tre la tem-p�erature plus lentement.Dans cet article, nous nous int�eressons �a l'emploide techniques d'optimisation stochastique fond�ees surune analogie avec l'�evolution des syst�emes biologiques,commun�ement appel�ees Algorithmes G�en�etiques [9, 18,17]. Dans la section 2 nous pr�esentons les caract�eris-tiques de l'algorithme g�en�etique que nous avons d�eve-lopp�e pour la d�etection des primitives dans les images.En section 3, nous d�ecrivons la m�ethode de sharing quenous avons employ�ee, puis pr�esentons des r�esultats ded�etection en section 4.2 L'AG de d�etection des primitivesL'int�erêt d'utiliser des algorithmes g�en�etiques (AG)pour optimiser des fonctions irr�eguli�eres vient du faitqu'ils peuvent effectuer une recherche stochastique dansun espace tr�es large, grâce �a l'�evolution d'une popula-tion de solutions (contrairement au recuit simul�e quifait �evoluer une seule solution). Il faut cependantremarquer que les algorithmes g�en�etiques, aussi bienen tant que technique d'optimisation stochastique quesous la forme de syst�emes de classeurs ou de program-mation g�en�etique, ont �et�e relativement peu employ�es

dans le cadre de la vision robotique et de l'analysed'images.Nous d�ecrivons ici une implantation s�equentielle dela d�etection de primitives par AG, une version paral-l�ele de cet algorithme est actuellement en cours d'im-plantation sur le calculateur KSR de l'INRIA.L'AG que nous employons est classique, dans le senso�u il fait �evoluer (par s�election �elitiste avec scaling, etpar croisement et mutation) des solutions cod�ees sousforme de chromosomes. La repr�esentation discr�eteconvient en g�en�eral bien aux application en traitementdes images, o�u l'on a �a traiter des donn�ees initialessous forme de matrices de pixels. Dans ce qui suitnous d�etaillons les modi�cations que nous avons ap-port�ees par rapport au sch�ema de Goldberg [7], ainsique les composantes (codage des solutions et calcul dela fonction de �tness) sp�eci�ques �a notre application.2.1 La repr�esentation chromosomique : lecodage des primitivesClassiquement pour l'emploi d'un AG en optimi-sation, le chromosome est directement la concat�ena-tion des codes binaires des composantes du vecteurrepr�esentant un point de l'espace de recherche. Cetespace doit donc être born�e. Dans le cas o�u l'espace derecherche est \continu", il est �echantillonn�e avec unecertaine pr�ecision, le choix de la pr�ecision d'�echantil-lonnage �etant parfois d�elicat [20].L'approche de Roth et Levine [17] est fond�ee surle codage des primitives par un certain nombre depoints de contour de la primitive (permettant de lad�e�nir uniquement). La repr�esentation d'une primi-tive par un ensemble minimal de points rend l'�etaped'extraction moins sensible au bruit et le codage tri-vial : un chromosome est la concat�enation des coor-donn�ees de ces points. Cependant cette repr�esenta-tion a un inconv�enient majeur qui est la redondance :la même primitive peut être repr�esent�ee par un grandnombre de chromosomes di��erents.Nous avons donc pr�ef�er�e une repr�esentation pourlaquelle la correspondance primitive/chromosome estbijective, simpli�ant ainsi la tâche de l'AG. Voici lescodages que nous avons employ�es pour la d�etectiondes primitives suivantes :� Segment : 2 points de l'image :I = [0::xmax; 0::ymax], de coordonn�ees enti�eres,repr�esentant les extr�emit�es du segment,� Cercle : 1 point de I pour le centre du cercle,et un entier positif de [0::max(xmax; ymax)] pourson rayon,
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Figure 1: Codage graphique d'un segment, d'un cercle,d'un quadrilat�ere et d'une ellipse� Ellipse : 2 point de I , le centre O et le pointP , un r�eel positif a, entre 0 et �2 (�echantillonn�esur 8 bits), repr�esentant l'angle de rotation del'ellipse. Les caract�eristiques de ce codage clas-sique en synth�ese d'images sont d�etaill�ees dans[12] (voir �gure 1),� Rectangle : 2 points de I , coordonn�ees dessommet sup�erieur-gauche et inf�erieur-droit. Cerectangle est parall�ele aux axes de l'image. Pourdi��erentes orientations, on adjoint un r�eel posi-tif, entre 0 et �2 , repr�esentant l'angle de rotationde la �gure.� Quadrilat�ere : 4 points de I , pour les 4 som-mets.2.2 Les op�erateurs g�en�etiquesLa cr�eation d'un individu se fait par s�election (avecscaling) de deux \parent", le crit�ere de s�election �etantdonn�e par la fonction de �tness, puis par applicationdes op�erateurs g�en�etiques : le croisement et la mu-tation. Ces deux op�erateurs sont appliqu�es al�eatoire-ment. Pour le croisement, la probabilit�e de croisementest �x�ee entre 0.7 et 0.9. Nous avons test�e deux typesde croisement classiques, le croisement �a un site et lecroisement uniforme (qui donnent des r�esultats com-parables pour nos exp�eriences).La probabilit�e de mutation est classiquement �x�ee �aune valeur tr�es faible tout au long de l'algorithme. Des

r�esultats r�ecents [5] sur la convergence des AG �a popu-lation �nie et probabilit�e de croisement constante as-surent th�eoriquement une convergence vers l'optimumglobal, si la probabilit�e de mutation pm(k) suit une loide d�ecroissance en fonction de la g�en�eration k, qui ned�ecrô�t pas plus rapidement que :pm(k) = 12 � k� 1M�LM est la taille de la population, et L, la longueurdes chromosomes.Bien �evidemment, ce taux de d�ecroissance est tr�eslent (voir �gure 2), et un nombre in�ni de g�en�erationsest n�ecessaire pour assurer la convergence de l'AG versl'optimum global. D'un point de vue pratique, toutcomme dans le cas des implantations du recuit simul�e,on utilise un taux de d�ecroissance plus rapide. Nousavons utilis�e la d�ecroissance donn�ee par la formule :pm(k) = pm(0) � exp(� k� )pm(0) est la probabilit�e de mutation initiale, � estcalcul�e pour donner un taux �nal de mutation tr�es bas(nous avons impos�e 10�4) :� = Nb Max de G�en�erationsln pm(0)10�4La courbe en traits continus de la �gure 2 repr�esentela fonction de d�ecroissance que nous avons adopt�ee,elle est dessin�ee pour une �evolution sur 100 g�en�erations(avec une probabilit�e initiale de mutation de 0.25). Atitre de comparaison, est trac�ee la courbe th�eorique(en pointill�es) sur 100 g�en�erations et sur 1000 g�en�era-tions, pour une longueur de chromosome de 32 bits.
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Figure 2: A gauche, la courbe th�eorique de Davis(pointill�es) sur 1000 g�en�erations, �a droite, comparai-son avec celle que nous adoptons (en traits continus)sur 100 g�en�erationsLe taux de d�ecroissance que nous proposons permetune large exploration de l'espace de recherche au d�ebutde l'algorithme, puis une convergence plus rapide �a la



�n de l'�evolution de l'AG, en comparaison avec la ver-sion laissant constante la probabilit�e de mutation toutau long de l'algorithme. Ce taux de d�ecroissance rela-tivement grossier est bien �evidemment d�ependant de laforme de la fonction �a optimiser. Si cette fonction esttrop irr�eguli�ere, un taux de d�ecroissance moins rapidesera n�ecessaire, exactement comme dans le cas du re-cuit simul�e.2.3 Calcul de la fonction de �tnessEn ce qui concerne le calcul de la fonction d'�eva-luation des primitives, nous avons pr�ef�er�e employerune image de distances au lieu de faire directement uncomptage des co��ncidences entre les points de l'imagede contours et la trace de la primitive. En e�et, pourtol�erer les petites erreurs, il est souvent n�ecessaired'e�ectuer un comptage sur une bande centr�ee sur laprimitive, , voir �gure 3, ce qui augmente le temps decalcul n�ecessaire pour une �evaluation de la fonction de�tness.En outre, la forme de la fonction de �tness calcul�eesur l'image originale est tr�es irr�eguli�ere, et une prim-itive proche d'un contour r�eel mais qui ne co��ncidepas avec celui-ci (parall�ele par exemple), n'a pas plusd'informations qu'une primitive franchement �eloign�eede celui-ci. La convergence d'un AG dans ce cas risqued'être tr�es lente, tout particuli�erement lorsque les con-tours sont peu denses dans l'image.
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Figure 3: Calcul de la fonction de �tness sur des im-ages de contoursUne image de distances est une image en niveauxde gris, calcul�ee �a partir de l'image des contours, quidonne en chaque pixel la distance de ce pixel au pointde contour le plus proche. Ces images de distance sontassez largement employ�ees en morphologie math�ema-tique, et sont cr�e�ees simplement par convolution del'image des contours avec deux masques, [3]. Les dis-tances ainsi calcul�ees sont param�etr�ees par d1 et d2,voir �gure 4, qui repr�esentent les deux distances �el�e-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 = 10et d2 = 14), voir �gure 5. L'ajustement des param�e-tres d1 et d2 d�epend de la densit�e de contours dansl'image des contours, et l'on pourrait facilement ima-giner une technique d'ajustement automatique de cesparam�etres (nous ne l'avons pas encore implant�ee).
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distance de Chamfer (3,4) distance (10,14)Figure 5: Exemple d'images de distances sur des con-tours de synth�eseL'int�erêt d'utiliser de telles images de distance estdouble : tout d'abord, la fonction de �tness est plusrapide �a calculer (un calcul sur les traces des primiti-ves est su�sant), et ensuite, la tol�erance aux petiteserreurs est am�elior�ee. La fonction de �tness est unecombinaison de deux termes : l'intensit�e moyenne despixels de l'image de distances en co��ncidence avec la



trace de la primitive (pour positionner la primitive),plus un terme de comptage des pixels de contour surla trace (pour favoriser les primitives les plus longues).2.4 Analyse de la population �nale : ex-traction des solutionsUne des caract�eristiques importantes de la conver-gence des AG est qu'il leur arrive de \visiter" plusieursbons optima locaux, avant de converger vers l'optimumglobal. Plutôt que de rechercher directement le chro-mosome repr�esentant l'optimum absolu de la popula-tion �nale, une analyse plus pouss�ee peut fournir desinformations importantes, particuli�erement si l'on astopp�e l'algorithme avant convergence compl�ete.Cela est int�eressant tout particuli�erement dans notrecas de �gure, o�u l'on recherche plusieurs optima, lo-caux ou globaux. Nous avons donc d�evelopp�e unetechnique simple de classi�cation, qui permet de lo-caliser plusieurs optima s'ils sont pr�esents dans la po-pulation �nale. De tels comportements de convergencepeuvent être favoris�es et contrôl�es grâce aux m�ethodesde \sharing", nous d�ecrivons ces m�ethodes et l'emploique nous en avons fait dans la section qui suit.3 Emploi d'une technique de sharingLa m�ethode d'extraction de primitives, telle quenous venons de la d�ecrire, ne permet de d�etecter qu'uneprimitive �a chaque fois que l'on lance l'AG. Pour d�e-tecter toutes les primitives pr�esentes dans l'image, ilest n�ecessaire d'it�erer le processus, en mettant �a jourl'image de contours (en \�eliminant" le contour corres-pondant �a la primitive qui vient d'être d�etect�ee), enre-g�en�erant l'image de distance correspondant �a cettenouvelle image de contours, et en lan�cant de nouveaul'AG sur ce nouvel environnement. Le processus eststopp�e lorsqu'il n'y a plus de contours dans l'image,ou lorsque les meilleures primitives d�etect�ees ont unefonction de �tness inf�erieur �a un certain seuil (tailletrop petite, par exemple).L'int�erêt de d�etecter plusieurs primitives au coursd'un même AG est, dans ce cadre, �evident. Pour cela,nous proposons d'employer une technique de sharing,compl�et�ee par la classi�cation de la population �naleque nous avons �evoqu�ee en section 2.4.Les techniques de sharing [7, 8] simulent �a l'aided'op�erateurs simples, le ph�enom�ene naturel de cr�ea-tion de niches �ecologiques et de sous-esp�eces. En consi-d�erant sch�ematiquement que les individus d'une mêmesous-population doivent partager les ressources locales,lorsqu'il y a surpopulation, les ressources locales di-

minuent, et les individus tendent �a coloniser d'autresr�egions, cr�eant ainsi des sous-esp�eces.De nombreuses solutions ont �et�e propos�ees, cr�eantimplicitement ou explicitement des niches. Plus pr�e-cis�ement, ces approches peuvent être divis�ees en deuxgrands courants. Le premier, plus ancien, repr�esenteles techniques de maintien de la diversit�e (en interdi-sant la cohabitation d'individus trop proches les unsdes autres) tout au long de l'�evolution de l'AG, cequi favorise dans une certaine mesure la cr�eation desous-populations s�epar�ees. Le second courant utiliseune modi�cation de la fonction de �tness de fa�con �asimuler e�ectivement un partage des ressources localesdans la population (Goldberg et Richardson en 1987[8]). Cette approche est bas�ee sur une notion de dis-tance entre individus : la valeur de �tness d'un indi-vidu est diminu�e en fonction du nombre de ses voisins,par l'interm�ediaire d'une fonction de sharing.Ces m�ethodes de sharing on �et�e �etudi�ees assez pr�e-cis�ement ces cinq derni�eres ann�ees, et leur capacit�e �ad�etecter plusieurs optima a �et�e d�emontr�ee (analyse parchâ�ne de Markov en 1993 [10], par exemple). D'unecertaine fa�con, les techniques de sharing assurent queplusieurs optima serons \colonis�es" s'ils existent dansl'environnement.3.1 La fonction de sharingLa fonction de sharing permet de d�eterminer lad�egradation de la valeur de �tness d'un individu, due �ala pr�esence d'un voisin �a une certaine distance. Il fautdonc d�e�nir une notion de distance sur notre espacede recherche, qui peut être directement calcul�ee surles chromosomes (distance g�enotypique), ou bien êtred�e�nie sur l'espace de recherche lui-même (distanceph�enotypique).Dans notre cas, nous avons pr�ef�er�e employer unedistance entre primitives images, c'est �a dire une dis-tance ph�enotypique. En fait, les distances ph�enotypi-ques lorsqu'on peut les utiliser semblent les plus per-formantes [8].On d�e�nit, �a partir de la fonction distance, desvoisinages ous, par l'interm�ediaire de fonctions d'ap-partenance sh(). Nous employons la fonctions d'ap-partenance propos�ee par Goldberg et Richardson [8],qui d�epend de deux constantes : �share qui r�egle lalargeur du voisinage, et � qui r�egle sa forme, voir �g-ure 6. Sh(d) = � 1� ( d�share )� si d < �share0 sinonLe sharing est tout simplement implant�e par modi-�cation de la valeur de �tness, en le divisant par un
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Figure 7: R�epartition de la population apr�es sharingL'e�cacit�e du sharing d�epend principalement dur�eglage du param�etre �share, qui est une mesure de las�eparation minimale tol�er�ee entre deux pic d�etect�es.

3.2 Sharing avec restriction des croisementsSi l'on observe l'�evolution d'un AG avec sharing surune fonction multimodale simple, on peut remarquerqu'un certain nombre d'individus on tendance �a \er-rer" entre les pic colonis�ee par des sous-populations.Cela est dû au fait que le croisement d'individus dedeux niches di��erentes ne permet que rarement d'obte-nir un \bon" individu. Booker [2] a propos�e de limiterle croisement des individus de di��erentes sous-popula-tions, en modi�ant l'�etape de s�election de l'AG de lafa�con suivante :� choix du premier parent (s�election sur la fonctionde �tness classique),� parcours de la population pour localiser la sous-population d'individus qui sont �a une distanceinf�erieure �a �cross du premier parent (�cross estsouvent pris �egal �a �share),� si la taille de cette sous-population est sup�erieure�a 1, on applique la s�election �elitiste classiquedans cette sous-populations, sinon, le second pa-rent est s�electionn�e dans la population totale.Goldberg et Richardson [8] ont prouv�e que sur desfonctions multimodales simples, ce sch�ema am�eliorel'ef�cacit�e du sharing, fait que nous avons exp�erimen-talement v�eri��e dans notre application.
Figure 8: Population ini-tiale al�eatoire de segments Figure 9: Convergenceavec AG sans sharing (80generations)3.3 Une technique de sharing modi��eeNous proposons un sch�ema de sharing modi��e, fond�esur l'importance relative (en termes de �tness) des in-dividus dans le voisinage de sharing. Ce sch�ema mod-i��e est fond�e sur la constatation qu'un individu d'uneniche �ecologique ayant une valeur de �tness faible aurapeu d'inuence dans l'�evolution de cette niche par-ticuli�ere, et aura tendance �a disparâ�tre au b�en�e�ce



Figure 10: Convergence avec sharingd'individus mieux adapt�es. Goldberg et Richardsonprennent en compte uniquement le nombre de voisinspour partager la valeur du �tness. Nous pr�ef�eronstenir aussi compte de la \force" de ces voisins. Lesharing modi��e que nous proposons est donc :NewFitness(i) = OldFitness(i)�i�i = NXk=1(OldFitness(k) � Sh(dik))�i repr�esente une moyenne oue (une sorte de den-sit�e) dans le voisinage de l'individu i. Ainsi fitness(i)�idevient une mesure de l'importance relative de l'indi-vidu par rapport �a son entourage. En suivant le mêmeraisonnement que dans [8], on peut dire que le proces-sus d'�evolution s'est stabilis�e quand :fitness(pich)�pich = fitness(pick)�pickCe sch�ema a tendance �a �equilibrer les sous-popula-tions dans les pics, ind�ependamment des hauteurs despics, �a partir du moment o�u ceux-ci sont plus hautsqu'un certain seuil.Cet e�et particulier permet de coloniser plus depics avec la même taille de population qu'avec le sha-ring classique, o�u le meilleur pic a tendance �a attirerbeaucoup plus d'individus, r�eduisant ainsi le nombred'individus pouvant coloniser d'autres pics.Ce comportement est tr�es int�eressant dans le cadrede notre application, et nous avons observ�e une netteam�elioration des performances de l'AG avec ce sharingmodi��e, par rapport �a la technique de sharing clas-sique. Par exemple, pour une population de 100 in-dividus (�gures 8, 9, et 10), on peut d�etecter directe-ment 4 �a 7 optima locaux en une passe. Evidemment,l'AG avec sharing est plus coûteux en temps de calcul,mais permet de d�etecter plusieurs primitives �a la fois,

ce qui am�eliore nettement l'e�cacit�e de la m�ethoded'un point de vue global.4 R�esultatsNous pr�esentons ici des r�esultats sur images de syn-th�ese et sur images r�eelles pour quatre types de pri-mitives :� segments : �gures 13 et 21, une passe de l'al-gorithme (qui localise 4 �a 12 segments en mêmetemps) prend 10 �a 15 secondes sur une stationSparc II,� cercles : �gure 14, 70 �a 80 secondes par passe,� ellipses : �gures 22 et 23,� rectangles : �gures 15 et 18.

Figure 11: Image de syn-th�ese Figure 12: Contours

Figure 13: Segments d�e-tect�es (continu) et con-tours (pointill�es) Figure 14: Cercles d�etec-t�es (continu) et contours(pointill�es)5 ConclusionLa m�ethode que nous venons de pr�esenter est com-pl�ementaire de la transform�ee de Hough dans le sens



Figure 15: Rectangles d�etect�es (continu) et contours(pointill�es)o�u pour des primitives simples (moins de 4 param�e-tres), les AG sont moins e�caces que la transform�eede Hough. Les AG sont bien plus int�eressants et sim-ples �a utiliser pour des primitives complexes (cercles,ellipses, quadrilat�eres, etc ...). L'adaptation de notrealgorithme �a d'autres types de primitives se fait tr�esais�ement, en modi�ant la fonction de �tness et la fonc-tion distance.Dans le même ordre d'id�ees, on peut penser �a desapplications du type transform�ee de Hough g�en�erali-s�ee, o�u l'on recherche dans les images des formes nonparam�etriques. La transform�ee de Hough g�en�eralis�eeconstruit un accumulateur repr�esentant les transla-tions et les rotations possibles de cette forme. Une foisencore la transform�ee de Hough se trouve habituelle-ment limit�ee par le nombre de param�etres (on opti-mise les param�etres de translation ou de rotation oude dilatation). Une approche par AG fournit un outilplus puissant, qui pourrait permettre d'optimiser desparam�etres de d�eplacement et de d�eformation simul-tan�ement.
Figure 16: Image de syn-th�ese Figure 17: ContoursLa formulation particuli�ere des approches �a based'AG permet d'utiliser facilement des outils commeles images de distance, qui am�eliorent l'aspect de la

Figure 18: Rectangles d�etect�es (continu) et contours(pointill�es)

Figure 19: Image r�eelle Figure 20: Contoursfonction �a optimiser, et de ce fait diminuent les tempsde convergence. Une di��erence de taille par rapportaux autres techniques d'optimisation est que l'on peuttr�es facilement exploiter au sein d'AG des techniquescomme le sharing, pour am�eliorer l'e�cacit�e de la re-cherche d'optima sur des fonctions de �tness multi-modales.Le principal probl�eme de telles approches reste ce-pendant le r�eglage des param�etres, qui a une tr�es gran-de inuence sur la vitesse de convergence et la qualit�edes r�esultats. Sauf en ce qui concerne la probabilit�ede mutation o�u nous pouvons employer certains r�e-sultats th�eoriques, ce r�eglage est fait exp�erimentale-ment, et d�epend du type de primitives. Ce probl�emedu choix judicieux des param�etres constitue l'un desth�emes actuels de recherche sur les AG.Notons en�n qu'un autre point �a mentionner �a l'a-vantage de ces techniques concerne la parall�elisation,qui permet d'am�eliorer facilement et dans une mesureimportante les performances.Nous esp�erons avoir mis en �evidence dans cet ar-ticle l'attrait des approches g�en�etiques pour les pro-bl�emes d'optimisation complexes que l'on rencontreen traitement d'images et en vision robotique. Nousne pr�etendons absolument pas remplacer par des AG



Figure 21: Segments d�etect�es (continu) et contours(pointill�es)

Figure 22: Contours desynth�ese Figure 23: Ellipses d�etec-t�ees(souvent trop coûteux et trop lents) des techniquesbien connues qui on fait leurs preuves en traitementd'images, mais nous pensons que les approches g�en�e-tiques doivent être consid�er�ees en tant qu'approchescompl�ementaires, essentiellement sur des probl�emesqui se r�ev�elent trop complexes pour les techniques clas-siques.References[1] E. Aarts and P. Van Laarhoven. Simulated annealing : a pedes-trian review of the theory and some applications. AI SeriesF30, NATO.[2] L. B. Booker. Intelligent behavior as an adaptatition to thetask environment. PhD thesis, University of Michigan, Logicof Computers Group, 1982.[3] Gunilla Borgefors. Distance transformations in arbitrary di-mensions. Computer Vision, Graphics, and Image Process-ing, 27:321{345, 1984.[4] A. Bihian C. Lemarechal, J.J. Strodiot. On a bundle algo-rithm for nonsmooth optimization, pages 245{282. AcademicPress, 1881. Non-Linear Programming 4, Mangasarian, Meyer,Robinson, Editeurs.[5] T. E. Davis and J. C. Principe. A Simulated Annealing LikeConvergence Theory for the Simple Genetic Algorithm . InProceedings of the Fourth International Conference on Ge-netic Algorithm, pages 174{182, 1991. 13-16 July.
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