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Résumé Keywords

Cet article présente Iapplication d'une stratégie Genetic Algorithms, Evolutionary Strategies. |
d’évolution individuelle (variante d’algorithme géné-  dividual Approach, Robot Vision, Obstacle Detectiol
tique) a la résolution rapide approchée de certains
problémes d’analyse de scénes. L’'exemple choisi est la
détection d’obstacles par stéréovision. La population
est un ensemble de points (“mouches”) dans le champ
des caméras. La fonction de performance favorise les La voie classique en vision par ordinateur et anal
mouches situées sur les surfaces apparentes des objetsde scénes s’appuie sur I'extraction de primitives g
L’algorithme utilise des opérateurs classiques de par- métriques des images (“segmentation”) par des cal
tage, mutation et croisement. Le résultat est un ensem- sur les pixels. On peut tenter de définir I'Analyse
ble de points de la population, représentant les sur- Scénes comme le processus de reconstruction
faces des objets. Des résultats expérimentaux sont pré-modeéle d’une scéne tridimensionnelle, modéle qui ¢
sentés ainsi que les extensions en cours a la vision exprimé en termes de primitives géométriques
d’un robot mobile et au suivi d'objets en déplacement. dattributs physiques (p.ex. photométriques), géne
lement en utilisant les résultats de la segmentation
Mots Clef contours, régions, etc.) d'une ou plusieurs imac
pour construire le modele.

Ainsi en Stéréovision, les résultats de segmentatiol
deux ou plusieurs images prises de différents point
vue sont comparés et mis en correspondance pou
ploiter les différences géométriques (souvent faibl
entre images et construire une représentation
dimensionnelle de la scéne, par exemple a l'aide
primitives géométriques (polyédres, etc.) . Ce rést
est ensuite exploité dans des applications telles gt
planification, le suivi de routes, I'évitemer
d'obstacles... Cette approche “classique”, qui a do
lieu a un travail considérable (voir par exemple [
[6], [8]), requiert une puissance de calcul importante

1 Introduction

1.1 Segmentation et Analyse de scenes

Algorithmes génétiques, stratégies d’évolution, appro-
che individuelle, vision robotique, détection
d’obstacles.

Abstract

This paper presents an Individual Evolutionary Strat-
egy devised for fast image analysis applications. The
example problem chosen is obstacle detection using a
pair of cameras. The algorithm evolves a population of
three-dimensional points (‘flies’) in the cameras fields
of view, using a low complexity fithess function giving
highest values to flies likely to be on the surfaces of 3-
D obstacles. The algorithm uses classical sharing, mu- 1 2 Espace dual et transformée de Hough
tation and crossover operators. The final result is a

fraction of the population rather than a single in- On peut voir I'approche de Hough [10] et de ses nc
dividual. Some test results are presented and potential breux successeurs [1] comme une alternative a ¢
extensions to real-time image sequence processing, approche classique de la vision. L'idée générale d
mobile objects tracking and mobile robotics are transformation de Hough généralisée est de consic
discussed. la scene physique comme une collection d’'objets, e
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définir I'espace duatomme l'espace des parameétres tion, et pour laquelle les méthodes par vote sont g¢
d’entrée d’'un modéle capable de représenter chacun deralement impraticables ou sans objet en raison d
ces objets. Le role de la transformation de Hough est dimensionnalité élevée de I'espace des parameéetres

de trouver quels points (vecteurs de parametres) de e principe général de I'évolution artificielle consist
I'espace dual, sont capables de donner I'explication 1a &tant donné une fonction a optimiser, & considérel
plus plausible des caractéristiques trouvées dans lesgnsemble arbitraire (“population”) de points du ¢
images données. Pour cela, chaque pixel vote pour le maine de définition de cette fonction (“individus”
sous-ensemble de I'espace dual constitué par tous IespuiS a faire évoluer cette population (& I''mage d'u
vecteurs de parametres capables d’expliquer les carac-gyglution biologique), a I'aide d’opérateurs génétiqt
téristiqgues de ce pixel. Lorsque tous les pixels ont vo- (g|g que mutations, croisements et sélection, le cri
té, les vecteurs de parameétres recherchés sont pro-de sélection étant précisément la performance
bablement ceux qui ont recueilli les plus grands nom- chaque individu (“évaluation” ou “fitness”) mesure
bres de votes. par la fonction a optimiser.

Cependant, malgré plusieurs reussites de cette appro-Le terme de “stratégie d’évolution” [12] se référe a
che (voir par exemple [13]), la transformation de algorithmes d’évolution artificielle ot le codage (‘g
Hough généralisée souffre d’un temps de calcul qui nes”) est effectué a I'aide de nombres els

s'accroit rapidement avec la complexité des figures g Iapproche classique, chaque individu de la

(images réciproques) dans I'espace dual. Les’ heuris-  ation représente une solution potentielle du [
tigues destinées a améliorer sa rapidité sont d'un effet bléme. A lissue d'un certain nombre de génératio

limité [16]. Elle devient pratiquement inutilisable

lorsque la dimensionnalité de lI'espace de recherche valeur la plus élevée de la fonction) est retenu con

s'éleve, principalement pour des raisons d'espace étant la solution du probléme. L'approche *i

P Iy A ” . - I
mémoire et de complexité de la tache d’incrémentation . iquelle” [4] considére au contraire que la soluti
de I'espace dual

du probléme n’est pas représentée par un seul indi
de la population, mais par la population tout enti
(ou du moins par une fraction importante de celle-ci

Si 'on prend le point de vue de I'efficacité de la repré- Dans cet article, l'idée principale est d'utiliser ce
sentation et de I'exploration de I'espace dual, plutot derniere approche (Stratégie d’Evolution Individuel
que de calculer partout dans cet espace les valeurs dePoUr faire évoluer une population de points, de fas
vote puis de faire une exploration exhaustive de cet dU€ CeUX-Ci se positionnent le mieux possible sur
espace, il apparait judicieux d'utiliser la philosophie Surfaces visibles des objets de la scene. La nc
d’approche des algorithmes d’évolution artificielle [9] @'@Pproche “individuelle” implique qu'ici, le résulta
que 'on peut considérer comme une heuristique effi- d€ l'algorithme est exprimé non pas sous la for
cace d’exploration de I'espace de recherche; elle per- d'un ensemble restreint de _prlmltl\./e_s.compl‘exe_s, n
met également, dans notre cas, de ne calculer les va-Par un ensemble plus fourni de primitives trés simp
leurs de vote qu'aux points de l'espace dual ou se €S points de I'espace. C'est ce parti-pris de simp

trouvent réellement des individus de la population, et & dueé nous tenterons d'exploiter, jusque d:
non sur la totalité de I'espace dual. 'expression de la fonction d’évaluation - dont

] } o contribution & la charge totale de calcul est majeure
Le but de cet article est de présenter une application de

cette approche a la modélisation de scenes tri- 1 4 Géométrie et fonction d’adaptation
dimensionnelles. Nous avons choisi le probleme de la
stéréovision, qui consiste a construire un modéle tri- Un individu (une “mouche”) est défini comme L
dimensionnel de la scéne a partir des images fournies point de I'espace de coordonnéesy, z). Comme
par deux caméras dont on connait les paramétres géo-nous utilisons deux caméras, la mouche se projette
métriques. Les applications robotiques comme limage de référence (normalement, I'image gauc
I'évitement d’obstacles et la planification de trajectoi- en(x,, y.) et sur 'autre image (normalement, I'imag
res n’exigent pas toujours une description géométrique droite) en %r, yr). Les parameétres de calibration d
exhaustive de la scéne, qui conduirait & un codt calcu- deux caméras sont supposés connus et permette
latoire élevé dans les méthodes a base de segmentaealculerx., yi, Xr, Y €n fonction de, y, zpar les for-
1 Ce constat a justifié I'approche de Chellali [2] du probleme de la stéréovision: celle-ci consiste (de maniére analogue a un
rayons) a exploiter les radiales issues de I'une des caméras et a chercher la meilleure correspondance sur I'épipolaire, bie
méthode intéressante souffre d’'un manque de robustesse de la technique d’optimisation utilisée (descente de gradients).
2 par opposition aux “algorithmes génétiques” proprement dits, pour lesquels les variables sont booléennes.

3 En ce sens, notre travail se rapproche des travaux de Eberhart [5] sur les essaims de particules (particle swarms), un
d’optimisation d'inspiration “vie artificielle”, mais qui & notre connaissance n’a pas été encore appliqué en vision.

I'individu le plus performant (celui qui donne lieu a

1.3 Résolution par Evolution Atrtificielle
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mules projectives: devant un objet uniforme, méme éloignées de sa
face. Pour éviter ce probléme, la fonction d’évaluati

X X XR X qui mesure la ressemblance des voisinages immé
vil= R y , lyrl = Fr y des pixels en jéyudoit inclure un terme de normalis:
z z tion au numérateur:
1 1
1 1 G
ol F_ et F; sont les matrices projectivé34) des ca- ness(indiv) = _ _ _ —
méras droite et gauche: par exemple, (i J)ZeN(l—(XL +LYL+]) - ROR+1,YR+]))

rig riz riz t
L= rz1 roz oz t2 ou:

ray rgp rag t _ _ _ _
81 732 733 e L(x_ + i,y +]j) est le niveau de gris de

ou lesr; sont les eléments d’'une matrice orthogonale I'image gauche au pixék,_ + i, y, + j)
(rotation) et leg; les termes de translation. « N est un petit voisinage orienté dans la di-
Si la mouche est située a la surface d’'un objet, alors rection épipolaire locale, sur lequel est me-
les pixels correspondants auront probablement les suré le degré de ressemblance.

mémes attributs dans les deux images (niveau de gris, o

couleur, etd). Inversement, si la mouche n'est pas sur L€ terme de normalisatio mesure le contraste at
la surface apparente d’'un objet, la ressemblance des atoUr du pixel considéré de l'image de référence
tributs de ses deux projections sera laissée au hasard?€rmet d’éviter le double écueil de donner une éva
de la texture de I'objet dans son alignement (voir figu- 10N €leveée aux mouches situées devant un objet
re 1). L'idée fondamentale de I'algorithme présenté ici forme, et de ne donner une évaluation élevee qu'
est de traduire cette propriété sous la forme d'une Mouches situées devant un contour marque. Les e
fonction d'évaluation qui conduira le processus ©Nt moniré gu'on obtient un bon compromis en de
d’évolution d’'une population de mouches initialisée NissantG par

aléatoirement.

La ffonction d’évaluation évalue le degré de ressem- G = 2 (L(X_ + 0, Y+ ) = L(X, Y)?
blance des voisinages des projections de la mouche (i.)eN
dans chacune des deux images: cela donne des valeur]s_)e plus, la fonction d'évaluation est écrite de mani

d evaluatllon ele_vees pour les mouches posées sur Iaé s'affranchir de la composante continue de I'ime
surface d’un objet.

par soustraction d’'une moyenne glissante.
Caméra de référence

ol Ainsi, la fonction d’évaluation contient tous les calct
sur les pixels. Examinons maintenant les opérateur
I'algorithme d’évolution.

1.5 Evolution Artificielle

Seconde caméra La population initialeest créée dans le cone de visi
Fig. 1 : les pixeld1 andb2, projections de la mouche B, ontdes ~ de la camera gauche, tronqué a une prqfondeur n
niveaux de gris identiques. Les pixalseta2, projections de la male arbitraire. Lechromosomed’un individu est le

mouche A, n'ont pas nécessairement des niveaux de gris iden- triplet (X, ¥, 2) qui contient ses coordonnées dans

tiques car ils correspondent & deux points différents de la surface fépere, I'axe de viseée de la cameéra étant 'axe Oz
visible de I'objet. distribution statistique des individus est choisie

maniére a obtenir une distribution uniforme de le

I découle de ces principes que la fonction projections dans I'image gauche, et que les valeur:

d’évaluation, si elle ne prenait en compte que la dis- z* soient distribuées uniformément au-dela de la

similarité des projections d’'une mouche, donnerait des fondeur minimale. Ainsi la densité initiale de mouct
valeurs indésirablement élevées aux mouches situéesdécroit avec la profondeur.

4 Cela est vérifié sur les surfaces lambertiennes ou la rediffusion de la lumiére incidente se fait de maniére isotrope. La plupe
faces (hormis les surfaces brillantes) s'écartent suffisamment peu du modeéle lambertien pour qu'il soit possible de compen:
lement cet écart via une expression plus robuste de la fonction d’'évaluation (voir ci-dessous). Les réflexions sur les surface:
peuvent donner lieu a la détection d’objets virtuels et a une interprétation 3-D erronée, quel que soit I'algorithme utilisé.

5 Le dénominateur évalue le carré d'une distance entre les configurations de pixels autour des projections de la mouche da
images. Ainsi, une valeur élevée de la fonction d'évaluation correspond & un individu dont les projections ont des voisinage
blantset significatifs
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Fig. 3 : “Money”, image gauche.

Fig. 2 : la population des mouches est initialisée a l'intérieur du
cone de vision (tronqué) de la caméra de référence.

On suppose connus les paramétres de calibration des Fig. 4 : "Money”, image droite.
deux cameéras. On peut donc, pour chaque mouche ) o )
(x, y, 2), calculer les coordonnées de ses projections Les Figures 5 and 6 montrent les projections des :

sur les images et calculer sa valeur d’évaluation. meilleurs individus aprés 50 genérations, sans parte
Nous avons adopté des opérateurs génétiques de formd-a Fig. 5 est une vue de dessus, avec lesxxasri-
tres classique. zontal) etl/ z (vertical); la ligne pointillée horizontale

en haut de l'image correspond a l'infirk/@z = 0);

les points les plus proches de la caméra sont repré
tés plus bas. La Fig. 6 est une image de profond
obtenue avec la méme population résultat, les nive

s . de gris représentent les valeurs de la profondélas
Pour éviter & la population de se concentrer sur un trop pixels plus foncés correspondent aux objets plus |

petit nombre de maxima (ce qui comprometirait heqy Nous avons utilisé 5000 individus, un taux
I'essence méme de la méthode), une fonctiorpde mutation de 60%, et pas de croisement. Les 1
tage2-D permet de réduire les fithess des individus se (30%) meilleurs individus sont affichés aprés 50 gé
projetant dans des zones trop peuplées. La présenceaiions. Les mouches se concentrent naturellemen
d'une mouche de coordonnés y, z) réduit les va- quelques pixels a gradient élevé. La qualité du résu
leurs de fitness de toutes les mouches qui se prolettentdéja médiocre, se dégrade encore si on augmen
dans son voisinage. nombre de générations car les mouches continuent
L'opérateur de mutationconsiste a appliquer un bruit  concentrer.

guasi-gaussien aux parametnesy etz, avec une va-

riance donnée.

Un opérateur deroisemensera introduit dans la sec-
tion suivante.

La sélectionutilise un algorithme deanking rapide
(classement des individus par évaluation décroissan-
tes) et approché, a l'aide d'un calcul d’histogramme
cumulé.

2 Opérateurs évolutionnaires Z e .
2.1 Partage

L'exemple suivant montre un couple stéréo de synthe-
se®, contenant quatre disques situés devant un mur
plan vertical. Fig. 5 : projection verticale (vue de dessus), sans partage

6 images “Money”, ©INRIA - projet Mirages

Tiré a part de RFIA2000, Reconnaissance des formes et intelligence artificielle, février 2000, Paris paged



ek

ok

Fig. 6 : vue de face: image de profondeurs (proche = foncé),
sans partage

Pour remédier a cet inconvénient, nous avons implanté
un opérateur de partage classique [7] par subdivision
de I'image en régions carrées et comptage du nombre
d’'individus se projetant dans chacun des carrés. La
fonction d’évaluation de chaque mouche est alors dé-
crémentée proportionnellement au nombre de mouches
se projetant dans le méme carré. Les figues 7 et 8 mon-
trent les résultats avec une taille de carré (“rayon de
partage”) de 2 pixels et un coefficient de partage de
0,2; les figures 9 et 10 avec un rayon de partage de 3 et
un coefficient 0,5. Dans le premier cas le mur et les

Fig. 9 : vue de dessus (avec partage excessif)

Fig. 10 : image de profondeurs (avec partage excessif)

quatre pieces sont détectés de maniere acceptabley 5 croisement
mais dans le deuxiéeme cas le taux excessif de partage

donne des résultats trés bruités.

Fig. 7 : vue de dessus (avec partage)

Fig. 8 : image de profondeurs (avec partage)

7 On considere généralement que cet opérateur de croisement es

Les scenes du monde réel, surtout lorsqu’e
contiennent des objets manufacturés, comportent .
vent des lignes droites et des surfaces planes. I
avons traduit ce fait en termes d’heuristique, sou
forme d’'unopérateur de croisement barycentriqyei
construit le descendant de deux mouches comme
point placé aléatoirement sur le segment de droite
relie ses parents: le descendant de deux individu:
coordonnées$xy, yi, z1) et (Xa, Yo, 2,) est lindividu de
coordonnéeéxs, ys, z3) définies par :

X3 = AX1 + uXo; Y3 = A1 + uyo; Z3 = Azy + uzp

ou les poidsi, 4 sont choisis avec une loi de pr
babilité uniforme sur lintervall0,1] (1 + x = 1).7

Nous montrons (figues 11 & 16) les résultats sur
générations sur le méme couple d'images, avec
population de 5000 individus, pour comparer 'effet
différents taux de croisement (rayon de partage
coefficient de partage 0,3, 40% affichés) :

e figures 11 et 12: mutation 60%, pas de
croisement, CPU 8.47 s, 298959 évalua-
tions, évaluation moyenne 2.891

t contractant, ce que I'on peut éviter en adoptant un intervalle

Cependant, dans notre application l'idée est qu’on obtient a priori une plus grande densité de points sur les bords (contrast
jets. Le but de 'opérateur de croisement est ici de remplir les surfaces ou les segments dont les bords ou les extrémités son
tés, et donc de privilégier la recherche a l'intérieur des segments, et non d’étendre ces surfaces ou segments vers I'extéri
donc pas en principe désirable d'utiliser des poids qui permettraient au barycentre d'étre a I'extérieur des frontiéres de I'objet
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Fig. 11 ; vue de dessus Fig. 15 : vue de dessus

Fig. 12 : image de profondeurs Fig. 16 : image de profondeurs

« figures 13 et 14: mutation 40%, croisement
20%, CPU 8.35 s, 298849 évaluations, éva-
luation moyenne 2.949

Dans la vue de dessus des figures 11, 13, 15, l'as
flou de la quatriéme piéce n’est pas imputable
l'algorithme, mais & la piéce qui est inclinée par ri
port & la verticale et au mode d’affichage utilisé ici.
Les taux élevés de croisement tendent a remplir les
paces entre les objets détectés. On obtient une év
tion moyenne légérement supérieure avec un tau:
mutation de 40% et un taux de croisement de 2!
mais cela peut varier en fonction des images choi
et surtout de la taille de population, comme on le ve
ci-aprés. L'effet du compromis entre taux de mutat
et de croisement est beaucoup plus sensible ave
petites populations.

Fig. 13 : vue de dessus Le temps CPU indiqué est basé sur un PC i68
366MHz sous Linux, programmation en C non optir
sée, et peut varier (typiquementde%). Il inclut les
entrées-sorties. Hors entrées-sorties, une génératic
5000 individus est traitée en environ 50 millisecond
et le temps varie linéairement avec la taille de la pc
lation (soit 12 ms par génération pour 1000 individu

Lorsqu’on utilise de petites populations (pour des |
sons de temps de calcul), I'expérience montre q
faut augmenter le taux de partage pour avoir une
ne répartition de la population malgré la dens
moyenne plus faible. Mais c’est surtout 1a q

Fig. 14: image de profondeurs I'opérateur de croisement prend son intérét et as:

une détection des objets plus fiable, comme le m

« figures 15 et 16: mutation 20%, croisement trent les figures 17 a 19, vues de dessus obtenues
40%, CPU 8.53 s., 299049 évaluations, une population de 1000 individus, sur 100 génératic
évaluation moyenne 2.903 avec des taux de croisement différents (rayon de

Tiré a part de RFIA2000, Reconnaissance des formes et intelligence artificielle, février 2000, Paris page6



tage 3; taux de partage 1,0; 80% affichés).

Fig. 17
mutation 60%
pas de croisement
CPU 2.04 sec.
58831 évaluations

Fig. 18
mutation 40%
croisement 20%
CPU 2.01 sec.
58451 évaluations

B L e Y T e

Fig. 19
mutation 20%
croisement 40%
CPU 2.03 sec.
58704 évaluations

3 Sensibilité aux paramétres et résultats de

convergence

Pour plus de lisibilité nous présentons encore des ré-
sultats obtenus sur le couple d’'images “Money”, car
elles correspondent a une scene simple dont les ré-

sultats sont facilement lisibles. Nous avons obtenu
résultats similaires avec des images de scénes na
les, bien que moins lisibles en projection 2-D.

3.1 Taux de mutation et de croisement

Le graphique de la figure 20 représente I'évolution
la moyenne des valeurs d’évaluation sur I'ensemble
la population, en utilisant les mémes images et vale
de paramétres que dans les Figures 11 - 16.

nean fitness
3.3

3.8

2.5

2.8

1.5

8.8 1.8 2.8 3.8 4.8 3.8
generations (x 108)

Fig. 20 : évaluation moyenne d’'une population de 5000 in-
dividus en fonction du nombre de générations, pour trois con
naisons de taux de croisement et de mutation.

Les meilleures valeurs (courbe supérieure) sont o
nues avec un taux de mutation de 50% et un tau
croisement de 10%. La courbe la plus basse col
pond a une évolution sans croisement. L'effet des |
tations se fait sentir a partir de la trentieme générati

3.2 Nombre de générations

Les figures 21 a 24 (vues de dessus) montrent le:
sultats obtenus aprés 10, 50, 100 et 1000 générat
avec les mémes parameétres (taux de mutation 50'
taux de croisement 10%).

Fig. 21 : 10 générations

Tiré a part de RFIA2000, Reconnaissance des formes et intelligence artificielle, février 2000, Paris page7



Fig. 22 : 50 générations

Fig. 25 : image gauche

AW e el AN e e e
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Fig. 23 : 100 générations

Fig. 26 : image droite

L T T

o s

Fig.24 :1000 générations

3.3 Résultats sur images réelles

3.3.1 Stéréovision classique

Le couple d'images 768 560 des figures 25 et 26 est

issu d’'une caméra monochrome en mouvement de

translation latéral. Nous avons utilisé des parameétres

génétiques analogues aux précédents (5000 individus,

100 générations, mutations 40%, croisements 10%,

rayon de partage 2, coefficient de partage 0.3). Fig. 27 : vue de dessus (image %6876 )
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e Fig. 30 : image “avant”

Nous utilisons les mémes parametres que préceéc

ment (5000 individus, 100 générations). La relat

complexité de la scéne rend ici les résultats de la f

re 31 plus difficiles a interpréter. mais l'image d
Fig. 28 : vue de dessus (image 38288) profondeurs (Fig. 32) montre une détection corre
des boites des deux c6tés, y compris la détectiot
I'objet virtuel issu de la réflexion spéculaire sur la
ble. La profondeur du mur et des autres objets est ¢
estimée correctement. Le rail qui a servi de guide
déplacement de la caméra n’est pas détecté car e
gnes de contrastes sont des épipolaires converg
vers le FOE et ne donnent aucune information ut
Leur évaluation est basse en raison du terme de no
lisation qui est calculé dans la direction épipolaire.
méme, il reste une zone aveugle autour du centr
'image car les déplacements apparents au voisir
du FOE sont trop faibles pour donner une informat
exploitable sur la distance des objets.

Sur les figures 27 et 28, on voit apparaitre les deux fa-

ces de I'armoire, le début du mur a droite ainsi que le

demi-cercle du tabouret. Il est intéressant de remar-

quer que la figure 28 est le résultat du traitement sur le
couple stéréo a la résolution moitié: le résultat y appa-

rait meilleur, toutes choses égales par ailleurs (mémes
parameétres génétiques: 5000 individus, 100 généra-
tions, méme temps de traitement; le rayon de partage a
été modifié en proportion de la résolution) . Cela est

probablement dU a la fenétre de comparaison qui oc-
cupe une part relativement plus grande de l'image

lorsque la résolution est inférieure, aboutissant a une
corrélation plus s(Ore et sans doute aussi a une meilleu-
re tolérance aux erreurs de calibration résiduelles.

3.3.2 Vision 3D axiale

Le couple suivant est issu de la méme caméra, mais
avec un mouvement de translation le long de I'axe de
visée. La matrice de calibration a été modifiée en
conséquence, sans autre changement dans l'algorithme
ni ses paramétres. Le foyer d’expansion (FOE) est au
centre de lI'image.

Fig. 31 : vue de dessus

Fig. 29 : image “arriere” Fig. 32 : image de profondeurs
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4 Vers une évolution en temps réel pour la

poursuite d’objets mobiles

segmentation préalable et donne des résultats do
précision s’améliore progressivement, ce qui sen
étre une propriété intéressante en Robotique par Iz
riabilité intrinséque du compromis vitesse/précisi

On considére souvent les algorithmes génétiques et Iesdes résultats

stratégies d'évolution comme lents et impropres aux

applications temps-réel. Cependant :

« la vitesse n’est pas en soi le seul critére de
'applicabilité temps-réel. La capacité
“temps réel” se référe a I'aptitude a exploi-
ter les données d’entrée a la cadence ou el-
les sont fournies, pour que le systéeme soit
capable de réagir a la vitesse exigée par
I'utilisateur final. Les stratégies d’évolution
sont généralement capables d’adaptation,
c'est-a-dire de résoudre un probleme décrit
par une fonction d’évaluation qui change

Dans l'introduction, nous avons tenté un paralléle a
la transformation de Hough dans laquelle chaque p
vote pour un sous-ensemble d'un espace de par:
tres. Ici c’est la population en évolution qui explore
espace, chaque individu testant un prédicat au ni\
pixel. Il N’y a pas de régle évidente disant laquelle
deux approches est la plus efficace, mais il semble
méme dans notre exemple ol une mouche n’est re
sentée que par 3 parameétres, une approche par
pour remplir un espace de paramétres tridimensiol
serait beaucoup plus colteuse. Le bénéfice
I'approche évolutionnaire est:

durant I'exécution [15], ce qui n'est pas le
cas général des méthodes d’optimisation;

e la vitesse d'exécution d'une stratégie
d'évolution dépend fortement de la com-
plexité calculatoire de la fonction
d’évaluation - qui est plutdt simple dans le
cas présenté.

C'est pourquoi nous travaillons actuellement a
I'extension de I'algorithme aux séquences d'images et
particulierement aux séquences stéréo prises par un
couple de caméras en mouvement, simulant un robot
en déplacement. Les premiers résultats obtenus mon-
trent que, si le mouvement est lent, la convergence est
fortement accélérée si I'on exploite le résultat de
I'algorithme au pas de temps précédent pour initialiser
la nouvelle population. Pour traiter des mouvements
un peu plus rapides, nous étendons le chromosome en
I'enrichissant des coordonnées du vecteur vitesse des
mouches dans le repere mobile lié au robot: cela per-

traitement rapide(en partie grace a la re-
cherche non exhaustive);

segmentation préalable non requise, ce qui
rend I'algorithme utilisable sur des images
de scenes peu structurées;

accumulation progressive de connaissance
sur la scéne, rendant possible d’exploiter
les résultats a n'importe quel stade du dé-
roulement de l'algorithme, et permettant un
compromis ouvert entre qualité du résultat
et temps de calcul sans modifier
I'algorithme;

compatibilité temps-réel, car la fonction
d’évaluation peut étre contrblée par des pa-
rameétres externes [15] directement issus
des capteurs (p.ex. dans les applications en
robotique mobile) pendant I'exécution de
l'algorithme.

met & chaque mouche, maintenant riche de 6 génes, deCependant, trois particularités importantes mérit
garder mémoire de sa vitesse dans le traitement d’'uned’étre soulignées:

séquence de plusieurs images, de maniére analogue a
un processus markovien. Les opérateurs génétiques
sont modifiés en conséquence. Le champ (non dense)
des vecteurs vitesse trouvés permet d’ajuster une esti-
mation du mouvement du robot par rapport a un repére
lié a la scéne, et les vecteurs vitesse incohérents avec
ce déplacement global indiquent les objets en
mouvement.

5 Conclusion

Nous avons décrit dans cet article une stratégie
d’évolution rapide capable de fournir une description
tridimensionnelle grossiére d’'une scéne a partir d'un
couple stéréo. Au contraire des approches classiques
de la stéréovision, cette méthode ne nécessite aucune

la simplicité de la fonction d’évaluation
peut surprendre. Les essais que nous avons
effectués sur I'application a la stéréovision
montrent par exemple que le coefficient de
corrélation sur un voisinage donne des ré-
sultats de qualité inférieure pour un temps
de calcul équivalent. En tout état de cause,
le nombre dappels a la fonction
d’évaluation est égal a:

N x P x (rm + 7c) ouN est le nombre de
générationsP I'effectif de la populationr,
etz les taux de mutation et de croisement;
la rapidité d’exécution des évaluations est
donc essentielle;

- a la différence des approches classiques en

8 Le temps de traitement ne dépend pas directement de la taille d'image mais de la taille de population choisie.
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traitement d’'images ou des modules stan-
dard de traitement sont connectés de ma-
niere spécifique a I'application, dans notre
approche la fonction d’évaluation (et, dans
une moindre mesure, les nuances dans les
opérateurs de mutation et de croisement)
contient toute la connaissance spécifique a
I'application alors que I'architecture globa-
le de lalgorithme reste indépendante de
I'application;

* notre approche abandonne la lecture sé-
quentielle en faveur d’une lecture aléatoire
des pixels. On peut noter une concordance
favorable avec l'apparition sur le marché
de caméras CMOS qui permettent une lec-
ture aléatoire et asynchrone des pixels di-
rectement sur la matrice de photo-
détecteurs, et qui semblent donc idéalement
adaptées a l'exécution de cette classe
d'algorithmes dans des applications
embarquées.
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