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Résumeé

Nous traitons dans cet article le probleme du suivi de plusieurs objets en mouvement sou-
vent rencontré en imagerie. Nous modélisons les objets par des systémes dynamiques stochas-
tiques détectés par des processus d’observation. La principale difficulté repose sur le fait que
I’estimation des états nécessite de connaitre les associations des observations aux objets. Nous
proposons ici une extension du filtre particulaire classique dans lequel le vecteur de probabilité
des associations est estimé par un échantillonneur de Gibbs. Testé dans un premier temps en
traitement du signal, I’algorithme est utilisé pour estimer les trajectoires de piétons en traite-
ment d’images et prouve sa capacité a résoudre les problémes d’association et d’occultation.

1 Introduction

Le suivi d’objets multiples consiste a estimer la trajectoire au cours du temps d’un nombre
(inconnu) d’objets. Ce type de probléme est souvent rencontré tant en traitement du signal
gu’en analyse d’images. Pour le résoudre I’on dispose d’observations, issues des objets si leur
détection s’est bien déroulée ou d’un modéle de bruit perturbant I’estimation. Les propriétés
statistiques du modeéle de bruit sont en général trés différentes de celles des modéles des objets
ce qui permet de distinguer relativement aisément ces deux types d’observations. En revanche
I’association d’une observation donnée a I’objet dont elle est issue constitue une réelle difficulté.
En définitive, le suivi d’objets multiples revient a résoudre conjointement deux problémes : I’as-
sociation des données et I’estimation.



Tant que I’association des données est considérée de maniére déterministe on se heurte a un
probléme NP-complet di a la nécessité d’énumérer de fagon exhaustive les hypotheses d’asso-
ciations (algorithme JPDAF [3] et MHT notamment). Mais dés lors que les variables d’asso-
ciation sont considérées comme des variables stochastiques comme dans I’algorithme PMHT
([12] ou [4]) la complexité du probléme est réduite. De tels algorithmes ont été confrontés a
des problemes issus du traitement du signal ou des images mais ils sont mis en défaut lorsque
le modéle des objets ou des observations s’avere non linéaire ou que les modeéles de bruits sont
non gaussiens, ce qui semble justifié dans de nombreuses situations.

L’algorithme de filtrage particulaire, initialement congu pour des problémes de traitement du
signal [5], puis étendu sous le nom de Condensation algorithmen vision par ordinateur [7] per-
met justement de faire face a ces contraintes de non linéarité ou de “non gaussiannité”. L’ idée
générale consiste a représenter la loi de probabilité des états conditionnellement aux obser-
vations par une somme finie pondérée de lois de Dirac et de faire évoluer leurs supports en
fonction du modéle dynamique des objets et leurs poids en fonction des observations. Un prin-
cipe d’exclusion a été développé dans [9] pour suivre plusieurs objets mais I’algorithme reste
trés dépendant du modeéle d’observation et s’applique uniquement au suivi de deux objets.

Nous proposons dans cet article un algorithme trés général fondé sur le principe du filtrage
particulaire et mettant en ceuvre une modélisation stochastique des variables d’association. Les
principes du filtrage particulaire sont rappelés brievement dans la seconde partie. La troisieme
partie est dédiée a I’algorithme proposé dans le cadre de plusieurs objets. Enfin des résultats
sont présentés et analysés dans la derniére section sur une séquence de piétons en mouvement.

2 Rappels sur le filtrage particulaire

Rappelons brievement I’algorithme du filtre particulaire dans le cas d’un objet unique. Ce
dernier, représenté par le vecteur (X;) € R"», suit la loi d’évolution (1) et est observé, a des
instants discrets, selon I’équation d’observation (2) :

Xy = Fy(X1, Vh), (1)
Y, = Ht(XtaWt)- (2)

Les deux processus (V;) € R™ et (W) € R™ sont simplement supposés &tre deux bruits blancs
indépendants. De plus, aucune hypothése n’est faite sur les deux fonctions F; et H; données.
Yy,.. désignera la suite des variables aléatoires (Yo, ..., Y;) et yo., une réalisation de cette suite.
L’objectif du filtrage consiste a estimer la loi de probabilité de I’état X; conditionnellement
aux observations accumulées jusqu’a I’instant ¢, i.e, Ly = p(X¢|Yy = vo,-..,Y; = y;) puis
d’estimer également toute fonction de I’état g(X;) par I’espérance conditionnelle E(g(X;)|Yo.¢)-
Le filtrage se décompose en deux étapes.

La loi L;_; étant connue, I’étape de prédiction est donnée par I’équation suivante :

P(Xt = 24| You—1 = You—1) = / p(Xy = 24| Xyo1 = x) Ly (2)d. 3)
R7z
La donnée d’une observation y; nous permet par la régle de Bayes de corriger cette prédiction :

p(Y} = yt‘Xt = 33t)p(Xt = $t|Y0:t—1 = ?Jo:tq)
fan p(Y} = yt‘Xt = $)p(Xt = 37|Y'0:t71 = yo:tq)dﬂﬂ

Li(y) = (4)



Dans le cas simple de fonctions F' et G linéaires et de bruits gaussiens, ces deux étapes sont
celles du filtre de Kalman. Cependant, dans beaucoup de cas, cette modélisation n’est pas satis-
faisante et la modélisation adéquate rend impossible les calculs des intégrales intervenant dans
les équations (3) et (4).
Le filtre particulaire, appelé également “algorithme de condensation” ou encore algorithme SIR,
propose d’approcher les lois (L;); par une somme finie pondérée de lois de Dirac centrées en
des éléments de R"= appelés particules. La mise en ceuvre de cet algorithme requiert que I’on
soit en mesure :

— d’échantillonner selon la loi initiale a priori p(X,) ;

— d’échantillonner selon p(V;) pour tout ¢ ;

— d’évaluer p(Y; = y;| Xy = ;) pour tout ¢ par I’intermédiaire d’une fonction connue [,

telle que /;(y; z) o< p(Y; = y|z) ou le facteur de normalisation est indépendant de z.

poono o fosg ~ p(Xo)
Initialisation : { g =1/N 1,...,N.
- Pourt=1,...,T :
f i vt~ p(Vy)
o Prédiction:{ ! n=1,...,N.
{ Shli—1 = Fy(sp 1, v7)

Le(yesst,_1)ar—1
25:1 lt(yt;sgtfl)q;n—l '
e N
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Rééchantillonnage : si Nof; < Nyeyi {

F1G. 1 — Algorithme de filtrage particulaire avec rééchantillonnage adaptatif .

L’algorithme consiste alors a faire évoluer au cours du temps le nuage de particules
Sy = (s}, )n=1,..N, OU s; est la position de la particule et ¢; son poids, et de I’utiliser pour
estimer la loi L; par la loi Lg, = Zﬁle qpdsp. Les deux étapes de prédiction et de correction
sont discrétisées comme présenté en figure 1. Afin d’éviter la dégénérescence du nuage, i.e.
un nuage composé d’une majorité de particules de poids faible et d’une minorité de particules
de poids fort (portant réellement I’information), un rééchantillonnage du nuage est effectué de
maniére adaptative lorsque le nombre de particules effectives, estimé par Neff, est inférieur
a un seuil fixé. On peut montrer la convergence faible de Lg, vers L, quand N — oo avec
une erreur en 1/4/N indépendante de la dimension n,. L utilisation de telles particules permet,
outre la discrétisation des équations de filtrage, de mener de front plusieurs hypothéses sur la
localisation de I’objet avec des particules de positions différentes et de ne conserver sur le long
terme que celles dont la position est vraisemblable au vu des observations.

Le lecteur trouvera plus de détails sur I’algorithme et ses variantes dans [5], [7] ou [10].
En ce qui concerne la notion de rééchantillonnage adaptatif, elle a été introduite dans le cadre
plus général du rééchantillonnage avec fonctions d’importance dans [8] et I’estimateur N, 77 est
présenté notamment dans [2]. Apres ces rappels, nous allons nous intéresser a I’extension de cet
algorithme au suivi de plusieurs objets.



3 Le filtre particulaire multi-objets

Soit M le nombre d’objets a suivre (supposeé ici constant et connu). Nous cherchons a esti-
mer le vecteur d’état résultant de la concaténation des vecteurs d’état des M objets. Le vecteur
X; = (X},..., XM) suit I’équation (1) décomposée en M équations :

X, =F)(X;_,,V}) Vi=1,...,M. (5)

Les bruits (V;?) et (V;') sont simplement supposés &tre des bruits blancs spatialement et tempo-
rellement, indépendants pour ¢ # 4’

Le vecteur d’observation a I’instant ¢ est désigné par y, = (y;, ..., y/"). Soit K, € {1,..., M}™
le vecteur stochastique d’association introduit dans [12] tel que K7 = i si y/ est issue du jéme
objet. L’observation y; est alors une réalisation du processus :

Y/ = Hi(X}, W) si K] = i. (6)

Les bruits (W7) et (W7") sont supposés suivre les mémes hypothéses que les bruits (V) et
(W’). Nous supposons de plus que les fonctions H; sont telles qu’on peut leur associer des
fonctions ¢ définies par I} (y; z) x p(Y{ = y|K{ =i, X} = z).

Nous supposons qu’une mesure peut provenir soit de I’un des M objets soit de fausses détections
et qu’un objet donné peut produire une ou plusieurs mesures a chaque instant. Le modele 0 sera
dédié aux fausses alarmes qui sont censées étre uniformément réparties dans I’espace des ob-
servations. On modélise leur nombre, a chaque instant, par une loi de Poisson de parametre
AV ou V est le volume de vision et A le nombre de fausses alarmes par unité de volume. Bien
entendu, aucun modéle cinématique n’est associé aux fausses alarmes, ainsi aucune particule
ne représente leur densité.

Soit 7, € [0, 1]M+! défini par ¢ = P(K7 = i) pour toutj = 1, ...m,. Cette définition suppose
implicitement que les probabilités 7 sont indépendantes des mesures étant donné que leur in-
dexation s’effectue arbitrairement. Du fait des hypotheses précédentes, m; peut étre différent de
M et I’association est exclusive et exhaustive. En particulier Zf‘io mi = 1. De plus, on suppose
que les composantes du vecteur d’association K; sont indépendantes.

Pour estimer la loi L; = p(X; = (X}, ..., XM)|y}, ..., y™) nous proposons d’utiliser des
particules représentant conjointement la position de chacun des objets. Leur dimension sera
donc égale a la somme des dimensions de chaque objet. Explicitons maintenant I’algorithme de
filtrage particulaire conjoint que nous proposons.

3.1 Filtre particulaire conjoint

L’initialisation du nuage Sy = (sj, 1/N)n=1,..~ S’effectue en échantillonnant chaque com-
posante sg’i pouri =1,..., M selon la loi p(X}) et indépendamment des autres composantes.
Supposons construit le nuage S;—; = (s, ¢} 1 )n=1,..,n aVeC 22’21 g, = 1. La prédiction se
fait alors pour chaque sous-particule selon la loi d’évolution de I’objet auquel elle est associée :

F;l(sgilla U?’l)
: (7)

Pourn=1,...,Ns?|t,1 =

EM (s o)



Etudions maintenant la vraisemblance des observations obtenues a I’instant ¢ conditionnelle-
ment a la n'*™ particule, ce qui nous permettra de mettre a jour le poids de chaque particule.
Pourtoutn =1,...,N,ona:

_ 1 0 z nz ]
p(}/t_(yta'--a ‘Xt_8?)| Hp yg| t{—l OCH 7Tt +Zl yta tlt—1 ﬂ-t]' (8)

Il est important de noter que la premlere égalité de I’ equatlon (8) n’a pu €tre écrite que sous
I’hypothese d’indépendance des observations conditionnellement au vecteur X, hypothese que
nous supposerons Vvérifiée. De plus, les facteurs de normalisation entre ¢ et p(Y] = y|K] =
i, X} = z) doivent &tre égaux pour tout ; pour pouvoir écrire la seconde.

Afin de mettre a jour les poids des particules, il nous faut donc calculer les probabilités d’as-
sociation (7{);=1....ar que nous allons considérer comme les coefficients d’un mélange de loi
a M composantes et estimer par I’intermédiaire d’un échantillonneur de Gibbs dont nous rap-
pelons brievement le principe (consulter [1] ou [11] par exemple pour plus de détails) : pour
0 = (X, Ky, I1,), I’algorithme consiste & générer une chaine de Markov convergeant vers la
distribution stationnaire p(6|Y5.;) qui ne peut étre échantillonnée directement. Pour cela, on doit
étre en mesure de trouver une partition de # en 9!, ..., 6 telle que I’on sache échantillonner
selon toutes les lois conditionnelles de chaque composante de la partition. Supposons que les
T premiers éléments de cette chaine de Markov aient été générés. Les P composantes de 6, ;1
sont alors obtenues de la maniére suivante :

Générer 07+1 selon p(0'Yo.,0?,...,6F)
Générer 02, selon p(6%Yoy, T+1,93 ., 00)
Générer 0, selon p(0F|Yoy, 0. ,,...,007")

A I’instant ¢, nous utiliserons dans notre cas I’algorithme avec :

0l = K} pourj =1,...,my;
gt = xi pouri=1,..., M ; 9)
gretM+i — X, pouri=1,..., M.

Durant I’initialisation, on affecte des probabilités d’association uniformes soit 7} , = 1™ pour
touts = 1,..., M eton initialise la position estimée de chaque objet a I’aide du nuage prédit
Xio = ij Lqr g s" Supposons maintenant que nous ayons déja généré (6;:,...,6;,).
L’itération 7+ 1's eﬁtec]tue de la fagon suivante :
e Les composantes de (K )J 1,..m, etant supposées indépendantes, les densités condition-
nelles s’écrivent :

P(KﬂYo:t, Xt (Ktl)l;éj, I;) = p(Ktj|Ytja Xy, ). (10)
Les variables (K7) sont discrétes et on peut écrire :
p(YY = yl| K] = i, X, TI)P(K] = i X, TL,)
p(YY = /Xy, ILy)

Tyl ) sii=1,..., M;
{ )V sii=0. (12)

P(K] =Y} =y}, X;, 1) = (11)



Les réalisations &/ -1 du vecteur K; ;. sont donc échantillonnées selon les poids
tT+1 = Wt/VPZTH = WtTlZ(ngi,T) pour¢=1,..., M.
e Le vecteur de mélange I}, est échantillonné selon la loi conditionnelle :
P M Ky, Xor, You) = p(I, .. YKLy, KMy, Xor You) (13)
o< p(Kfryrs- - Kl 1, I p(IL, . T (14)
= (1 —mo)Dirichlet(TL;| M, {n"(Kt;11)i=1,.,m}) (15)

ou I’on désigne par n‘(K) le nombre de £/ égaux a i.
e Le vecteur X, , doit &tre échantillonné selon la loi :

M
P(Xe|You, Kyt Mypin) = [ [ p(XF Yo, Kipryr, Myra).- (16)

i=1
Les valeurs de K, .., peuvent étre telles qu’un objet donné est associé a aucune ou a

plusieurs mesures ce qui nous conduit a décomposer le produit précédent en deux sous-
produits :

. -1 e .
H P(XYou1, 9 50 s ria) H p(X¢ Y01, My ). (17)
i3/ K] gy =i i/VIK] g
- Soit ¢ un entier du premier produit. On peut écrire :

p(yi PRI ayg1|Xz)p(Xg|YE)t—1)

-1 1}
Pyl -yl [You-1)

p(XZ\Y}):t_l, Z/gla e ,Z/gl, Ht,7+1) = (18)

. S apras , . . it i\ xi iV,
Nous sommes dans I’impossibilité d’échantillonner selon la loi 2¥ ¥t IXOpXio-1)

a 1 H P - p(yi 7'“7yiz|Y0:_t—1) .
pour les mémes raisons que celles qui nous ont poussé a utiliser le filtrage particulaire.

Nous proposons de construire a nouveau un nuage de particules ¥, 11 = (07,1, X741 )n=1,..N
dont les poids x7,, mesurent la vraisemblance des observations affectées par K, ., au
i“™ objet. Plus précisément, on pose :

n .
Ory1 = St|t 17

-1
Xn _ p(yi ’yt |Xt_aT+1)Qt 1 (19)
L=
T Zn 1P(?/t B ,?lt |Xt_UT+1)qt 1
-z - - - -1 -1
Ladensité A,y = SN X74100n,, converge faiblement vers la densité p(X¢|y; ..., 47 , Yo.-1).

X}, seraainsi tiré comme une réalisation de la loi A, ;.
- Soit maintenant 7 un entier du second produit. Comme aucune mesure ne nous permet
de corriger les particules prédites, X7, esttiré selon la loi SN ldstlt .

Aprés un nombre fini d’itérations, on estime le vecteur 7, par la moyenne des derniéres réalisations :

1 Tfin

N i
= Y . (20)
Taeb — Tfin

Finalement, les poids des particules peuvent étre mis a jour en utilisant I’estimation 7¢ de .
L’ensemble de ces étapes est résumé dans la figure 2.



. m o~ p(X
— Initialisation : { °© p(Xo) n=1,...,N.
g =1/N
- Pourt=1,...,T :
n ~ V
o Prédiction : z; p(V2)
— n
Pondération : t-1 = Fi(3 ny M= L...,N.
o f ip= L i=1,..., M
© A Initialisation de I’échantillonneur : { "0 = M Lo
{ Xio =21 Qs 1=1,..., M.
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. -1
A Pour tout i tel que 35°,...,5°/ K], =1,
ot = S?ﬁz—l
> " L n=1,...,N.
X = SR R
> X‘Z,T+1 ~ Zn:l Xn
7+1%7
A Pour tout i tel que 3j/ K} =i, X} ., ~ >0, Gl
A 7= Tdébj% Yo T =1, M.
0 M . . 7~ o
A qg & Qtn—l H;n:tl Vt + Zi:l l;(yga S:itz_l)ﬂ-g] n= 1a et aN'
o Retourner Bg(X,) = SN qrg(s”
. t|t—1)'
e} Neff = Zg:}(q?)Z N
» . S S~ " qks
o Reééchantillonnage : si Nesf < Nyeyir : L ke 4 Sfe-1 = 1,...,N.
g’ =1/N

FiIc. 2 - Algorithme de filtrage particulaire conjoint pour plusieurs objets avec
rééchantillonnage adaptatif.

3.2 Extension aux observations multicapteurs

Nous nous sommes également intéressés a I’extension théorique de I’algorithme que nous
venons de proposer au cas ou les observations seraient de natures différentes. Soit R le nombre
de types d’observations possibles. Le vecteur d’observation a I’instant ¢ est alors désigné par
Y = (ytl,rl, c s Ypgim, ) OU 7 désigne le 5™ type d’observation. Cette observation est donc une
réalisation du processus : . _ _

V) =H; ;(X],W})si K] =i. (21)

t,rd

On suppose I’indépendance d’observations de type différent. On désigne par li’ﬂ (y; x) les fonc-

tions proportionnelles a p(YZm = y|K/ = i, X! = z). La vraisemblance des observations



conditionnellement & la n'®™ particule s’obtient directement :

me

m n 7T
p(Y: = (ytl,rl’ e Y )| Xy = ) = Hp(yt vl St) H <+ th ri yt i St 7Tt] (22)

j=1 j=1

I n’y a donc aucun obstacle a I’utilisation du filtre particulaire pour plusieurs objets observés a
travers plusieurs types d’observations. De plus, I’algorithme est suffisamment souple pour que le
nombre de type d’observations varie au cours du temps sans que cela n’induise de modification.
L’algorithme proposé a déja été implémenté et testé en traitement du signal pour le suivi de
cibles par mesures d’angles seulement puis, sur d’autres scénarios par mesure d’angles et de
distances. Ces tests, accompagnés d’une étude du biais et de la variance de I’erreur commise sur
plusieurs réalisations de I’algorithme, prouvent clairement la capacité de I’algorithme a résoudre
le probléme d’association de données et a utiliser plusieurs types d’observations (cf. [6]). De
plus, I’algorithme est maintenant testé en traitement d’images, ce qui est exposé dans la partie
suivante.

4  Application : suivi de piétons

Dans la séquence suivante, trois piétons se déplagent avec des trajectoires non rectilignes
uniformes, d’une part a cause d’une accélération non constante et d’autre part a cause de chan-
gements de direction. De nombreux problémes d’occultations se posent lors du croisement
d’individus dans le champ en deux dimensions de la séquence (exemple en figure 3(1,2,3)).

FiG. 3 - (1, 2, 3 : Trois images d’une séquence piétons avec occultation ; représentation par
contour de Fourier : (4) contour initial ; (5) contour calculé par transformation de Fourier in-
verse des 6 premiers coefficients de Fourier du contour initial.

|
2 ¥ “

1 2 3

F1G. 4 — Cartes de détection de mouvements associés aux images 19, 39 et 79 de la séquence.

La modélisation consiste tout d’abord a choisir un vecteur d’état X, adéquat, notamment de
taille suffisamment faible, pour représenter les objets. Outre I’utilisation des points de contrdle



F1G. 5 — Contours estimés avec o, = 0.08, Ny = 10 et 100 particules pour les images 19, 39 et
79 de la séquence.

de courbes de type spline, il semble intéressant d’utiliser les premiers coefficients de Fourier
obtenus par transformation de Fourier discréte des points du contour.

Soit ¢(u) = ( Zgzg ) v = 1,...,U la suite des coordonnées des points d’un contour fermé.
Par transformation de Fourier discréte, les coefficients de Fourier complexes sont donnés par :
1 & 2
Cv) = —Zc(u)exp% pourv = =U/2,...,U/2. (23)
U u=1

On ne conserve alors que ceux correspondant aux fréquences les plus faibles c’est-a-dire que
I’on met & 0 les coefficients C'(v) pour |v| > Ny . La transformation de Fourier discréte inverse
nous permet de reconstituer un contour de méme résolution que le contour initial uniqguement a
I’aide des 2Ny, coefficients conservés (appelés coefficients utiles). Par exemple, le contour 3.5
est obtenu par transformation inverse des 6 premiers coefficients de la transformée de Fourier
du contour de la figure 3.4. A I’instant ¢, le vecteur d’état choisi est constitué pour chague objet
du triplet (Xci, Xcff, Xv!) désignant respectivement la liste des points du contour de I’objet 7,
la liste des coefficients de Fourier utiles associés a ce contour et le vecteur vitesse dans le plan
2D de I’objet i avec Xv! = (Xvz!, Xvyi). Nous noterons (Sc}', Scfi™*, Sui") la réalisation
de ce triplet pour la 7™ composante de la »'®™ particule du nuage au méme instant.

Les observations sont acquises de la fagon suivante : par une segmentation par le mouvement,
nous calculons entre deux images successives les differentes composantes connexes détectées
en mouvement comme présenté sur la figure 4 et notées Y'¢J pour j = 1,...,ms.

En ce qui concerne le modéle de prédiction, nous supposons avoir peu d’informations a priori
sur le modéle de mouvement des piétons. C’est pourquoi nous avons choisi d’utiliser a chaque
instant I’estimation du mouvement dominant des composantes connexes issues de la segmenta-
tion et contenue pour chague composante dans le vecteur Yv! = (Yvz!, Yvy!) pour

j =1,...,my. Afin d’effectuer I’étape de prédiction des particules le plus rapidement posible,
celle-ci est menée dans le domaine fréquentiel de la maniére suivante :

Gymi — Yol si Xcfi_,(0) est I'unique CDG, pour i = 1,..., Mdans Y/,
b S sinon;

Sc t|t,_—1(0) = SCfp’;(O) —+ Svt’ + V; : ( )
Sc Zriz_l(v) = Scfi"i(v)+ Vi pourv=—Ny,...,Ny #0;

ou V¥ est un bruit blanc gaussien d’écart-type o, permettant d’explorer différentes déformations
du contour et ou le centre de gravité est désigné par CDG.



Enfin la vraisemblance de I’observation Y'¢! conditionnellement & la i®™ composante de la

o . .
#pixels appartenant  Sc;* Ny}

[¢]
particule n est obtenue par le calcul du rapport : ou Sc désigne I’intérieur

. . \/ﬂpixels appartenant é%c?’i .
du contour c. La racine carrée au dénominateur permet de ne pas pénaliser les grands contours.

Les contours obtenus pour une réalisation du filtre avec o, = 0.08, Ny = 10 et 100 particules
sont présentés sur la figure 5, la cadence actuelle de I’algorithme étant de I’ordre de 8s par
image sur une machine a 863Mhz.

5 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article un algorithme de suivi d’objets multiples. Celui-ci
fournit une estimation bayésienne des états des objets et des associations entre les observations
et les états. 1l est fondé sur les algorithmes de filtrage particulaire et d’échantillonneur de Gibbs.
Appliqué a une séquence d’images, il permet de reconstituer avec succes les trajectoires de trois
piétons malgré d’importantes occultations. Nous étudions actuellement les extensions possibles
de cet algorithme lorsque le nombre d’objets varie au cours de la séquence.
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