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Résumé

Le traitement d'images joue aujourd'hui un réle important dans de nombreux
domaines. Cependant les contraintes d’exploitation justifient la multiplicité des
techniques développées dans le domaine du traitement d’images. Dans un systéme de
traitement d’images, 1’opération la plus importante est la segmentation d’image. Cette
opération s’avére tres délicate surtout lorsqu’il s’agit de données complexes telles que
celle de la télédétection.

En raison de ces contraintes, les diverses stratégies de segmentation des
images qui ont été proposées ont affirmé leurs insuffisances et leurs limitations. Il est
donc tout a fait normal d’explorer de nouveaux horizons et de trouver de nouvelles
méthodes plus souples et plus efficaces. Parmi ces derniéres, nous avons les
approches bio-inspirées qui ont attiré un grand intérét a la plupart des chercheurs a la
fois en biologie et en informatique.

L’objectif de ce mémoire consiste donc a améliorer la segmentation des
images par une approche bio-inspirée trés récente appelée Shuffled Frog Leaping
Algorithm. L’approche est implémentée et appliquée sur différentes type de données
synthétiques et optiques. Pour valider les performances de la méthode proposée nous
avons effectuées des expérimentations que nous comparons avec la méthode de K-
means et une autre méta-heuristique Gravitational Search Algorithm.

Mots Clés: Bio-inspirée, Donnée optique, Gravitational Search Algorithm, Shuffled
Frog Leaping Algorithm, Segmentation.

Abstract

Image processing plays an important role today in many fields. However with
the operating constraints justify the multiplicity developed in the field of image
processing techniques. Image segmentation is the most important operation in image
processing system. This operations face lot of difficulties, especially when it comes to
a complex data like the remote sensing images.

Because of these constraints, various strategies have been proposed in images
processing affirmed their shortcomings and limitations, so it is quite normal to
explore new horizons and find new, more flexible and more efficient methods.
Among the latter, we have bio-inspired approaches that have attracted great interest
most researchers in both biology and computer science.

Consequently, the objective of this thesis is to improve the images
segmentation problem by a recent bio-inspired approach called Shuffled Frog Leaping
Algorithm. It is implemented and applied to different types of data Synthetic and
satellite. To validate the performances of our approach, we performed experiments
which were compared to the K-means method and another meta-heuristic
Gravitational Search Algorithm.

Keywords: Bio-inspired, Gravitational Search Algorithm, Satellite image,
Segmentation, Shuffled Frog Leaping Algorithm.
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Introduction Générale

Introduction Générale

Le traitement d'images est I'ensemble des méthodes et techniques utilisées
pour améliorer le contenu d’une image pour en extraire de I’information, par exemple
identifier une séquence de texte ou un chromosome, éviter un obstacle en robotique,

ou détecter des zones dans des images satellitaires.

L'extraction de I'information a partir d'une image satellitaire reste toujours un
probleme pour la communauté des chercheurs. Ce type d'images est caractérisé par la

grandeur de leur taille et la variété des themes qu'elles contiennent.

Les images satellitaires a 1’état brut sont difficilement exploitables. Ceci est dd
a D’influence du bruit et du contraste d’un c6té et a la quantité et la diversité des
informations qu’elles peuvent contenir. L’utilisation de ces images nécessite
I’intervention du processus de la télédétection afin de faciliter I’interprétation de ces

données.

La télédétection se forme autour d’un processus constitué de plusieurs étapes
de traitement, la segmentation des données réside au cceur de ce processus. Cette
étape est tres importante a cause de son réle qui consiste a partitionner une image en
plusieurs régions homogenes, au sens d’un critére fixé & priori. L’intérét de disposer

de régions homogenes est de fournir des données simplifiées.

Les technigques de segmentation des images sont généralement fondées sur la
recherche des discontinuités locales (détection de contours) et la détection de zones de

I’image présentant des caractéristiques d’homogénéité (extraction de régions).

Nous considérons que le probléme de la segmentation des images est de type
NP-difficile qui peut étre exprimé sous la forme générale d’un probléme
d’optimisation qui consiste a trouver une valeur minimale ou maximale d’une
fonction a plusieurs variables indépendantes. Cette fonction, appelée la fonction
objectif ou la fonction de colt, représente une mesure quantitative de la qualité de

certains systemes complexes.
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Jusqu’a ce jour, il n’existe pas de méthode universelle de segmentation. Toute
technique n’est efficace que pour un type d’images donné, pour un type d’applications
donné et dans un contexte informatique donné. En raison de ces contraintes, plusieurs

stratégies de segmentation ont été proposeées.

Afin d’améliorer les résultats de segmentation des images, des méthodes Bio-
inspirées ou inspirées de la nature ont été alors utilisées pour résoudre le probléme de

la segmentation.

Depuis quelques années, les chercheurs informaticiens ont trouvé dans le
monde naturel, une source d’inspiration inépuisable pour la conception de nouveaux
systemes informatiques. Il s’agit de puiser dans les comportements des étres naturels
de nouvelles approches pour la résolution de problémes difficiles. Le rdle de
I’informaticien est d’observer et comprendre les mécanismes et processus qui
régissent les comportements dits intelligents de ces individus pour la résolution des
problemes courants, puis extraire a partir de ces études des modeles implantables sur
des machines dont les résultats pourront étre validés par rapport a ceux observés dans

la nature.

1. Motivations

Le probleme de segmentation revient a chercher une partition qui regroupe
d’une maniére optimale les N objets d’une image en K régions de telle sorte que les
entités d’une région soient plus proches entre eux en termes d’un ou des plusieurs

critéres, qu’avec les objets des autres régions.

La segmentation se ramene alors a un probléme d’optimisation complexe pour
lequel les méthodes locales s’averent trés vite impraticables méme pour une image de
petite taille. Signifiant qu’il n’existe pas d’algorithmes produisant une solution
optimale en un temps d’exécution polyndmial par rapport a la taille des données
manipulées. Leur résolution est donc toujours limitée par la capacité des ressources

matérielles utilisées (puissance de calcul, mémoire, etc.).
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Il est devenu nécessaire de chercher de nouvelles solutions en explorant de
nouveaux paradigmes. Les méthodes Bio-inspirées offrent des stratégies efficaces

pour la recherche de solutions de problémes de segmentation d’images.

On trouve par exemple les déplacements collectifs de vols d’oiseaux
migrateurs montrant également le fait que la tache collective est le résultat des
interactions des individus autonomes. Le fonctionnement du systeme immunitaire est
lui aussi représentatif du fonctionnement d’un systéme complexe composé d’un

ensemble d’agents autonomes.

Les colonies d’insectes sociaux tels que les termites, fourmis, ou araignées qui

ont effectivement prouvé de remarquables capacités pour effectuer différentes taches.

Le probléme de segmentation étant par sa nature un probléme d’optimisation
complexe difficile a résoudre, nous nous proposons dans ce travail une nouvelle

approche pour la segmentation d’image par application d’une méthode Bio- inspirée.

2. Contribution

Dans le cadre de notre these, nous nous intéressons a la segmentation non
supervisée par région des images satellitaires. Pour cela, nous allons utiliser une
nouvelle méthode Bio- inspirée. Cette approche, appelée Algorithme de Sauts de
Grenouilles ou bien Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA) en anglais, est une
méta-heuristique d’optimisation qui imite I’évolution d’un groupe de grenouilles en

cherchant un endroit qui dispose d’une quantité maximale de nourriture.

L’approche est implémentée et appliquée sur différentes types de données
telles qu’images synthétiques et données optiques de différentes tailles. Une étude
approfondie pour monter I’influence des parameétres de 1’Algorithme de Sauts de

Grenouilles sur les résultats de la segmentation non supervisée des images.

Pour valider les performances de notre approche SFLA, nous avons effectuées
des expérimentations que nous comparons avec la méthode classique K-means et une
autre approche appelée, Algorithme de Recherche Gravitationnelle (Gravitational

Search Algorithm en anglais), cette méthode est une nouvelle méta-heuristique
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d’optimisation inspirée de la nature, basée sur la loi de gravité de Newton qui décrit la

gravitation comme une attraction entre des corps.

3. Structure de la these
Cette thése est divisee en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, nous introduisons brievement le domaine du
traitement d’image. Une synthése bibliographique sur les différentes approches de

segmentation d’image est présentée.

Le deuxiéme chapitre s’intéresse au domaine Bio-inspiré et passe en revue les

différents algorithmes inhérents a ce domaine.

Le troisieme chapitre, est dédié au vif du sujet, a savoir la conception de notre

approche Shuffled Frog Leaping Algorithm pour la segmentation des images.

Le quatriéme chapitre présente en détails la mise en ceuvre de la segmentation
des images par 1’algorithme SFLA, ainsi on y trouve les résultats remarquables
obtenues par la segmentation des images de sources diverses avec 1’approche
proposée. Le chapitre expose ensuite une étude comparative avec un algorithme
classique K-means, et une méthode Bio-inspirée, Gravitational Search Algorithm.
Une autre étude sur le choix des paramétres initiaux de 1’algorithme qui influent

fortement sur I’image segmentée.

Une conclusion générale et des perspectives viennent alors cléturer ce modeste

travail.
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Chapitre I La Segmentation des images

I.1. Introduction

L’image constitue I'un des moyens les plus importants qu'utilise I'homme pour
communiquer avec autrui. C'est un moyen de communication universel dont la
richesse du contenu permet aux étres humains de tout age et de toute culture de se
comprendre. C'est aussi le moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut
analyser I'image a sa maniere, pour en dégager une impression et d'en extraire des

informations précises.

De ce fait, le traitement d'image est I'ensemble des méthodes et techniques
opérant sur celles-ci, dans le but de rendre cette opération possible, plus simple, plus
efficace et plus agréable, d'améliorer I'aspect visuel de I'image et d'en extraire des
informations jugées pertinentes [Zhang, 2002]. On peut regrouper les opérations sur
I'image sous un ensemble, qui se compose de trois couches, traitement d'image
(couche basse), analyse d'image (couche intermédiaire) et compréhension d'image
(couche haute).

La segmentation des images satellitaires est au cceur du processus de la
télédétection. Bien souvent, les résultats de la segmentation des données optiques sont

utilisés comme base aux applications d’interprétations (Fig.l.1.).

L’étape de la segmentation est trés importante pour l'extraction automatique

des caractéristiques géographiques a partir des images satellitaires [Wilkinsom, 2005].

t ’

A

Compréhension
| d’images satellitaires [ / Mesure caractéristique Données

Analyse d’images
satellitaires

Représentation d’objet

A

A
Traitement d’images | Segmentation Image
satellitaires d’images satellitaires Satellitaire

Fig.l1.1. Opération sur les images satellitaires
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Nous présentons dans ce chapitre une bréve introduction aux concepts de base
du domaine de traitement d’image satellitaire, puis nous détaillerons les techniques de

segmentation d’image.

|.2. Définition d’une image satellitaire

Les données de la telédétection sont regues sous forme d'images satellitaire.
Une image satellitaire ou donnée optique, est une représentation graphique, constituée
de nombreux carrés appelés pixels. Le pixel représente la plus petite unité figurant sur
une image satellitaire comme le montre la figure.l.2, quelle que soit la longueur
d’onde ou le dispositif de télédétection qui a été utilisée pour enregistrer 1’énergie

électromagnétique [Landgrebe.1998].

Largeur y

Hauteur

X Pixel

x,y)

' IROO0OROE00R0OeE.

Fig.l.2. Présentation d’une image satellitaire de la zone de Khemisti de la région d’Oran

Chaque pixel d’une image a une valeur. Cette valeur correspond a I’intensité
du rayonnement réfléchi par 1’objet observé dans la gamme de longueur d’ondes

auxquelles le capteur est sensible [Delacourt, 2013].

Le nombre maximum de niveaux d'intensité disponibles dépend du nombre de
bits utilisés pour représenter l'intensité enregistréee [Xian et al.,, 2005].
Mathématiquement c¢’est une fonction F(x, y) a deux variables enticres x et y qui sont
respectivement la ligne et la colonne, fournissant une ou plusieurs valeurs entieres

représentant le niveau de gris du pixel dans les différents canaux.
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1.3. Traitement des données optiques

La plupart des données de télédétection étant enregistrées en format
numérique, presque toutes les interprétations et analyses d'images requiérent une
partie de traitement numérique. Le traitement des images satellitaires peut recourir a
divers procedés tels que les prétraitements, le rehaussement de contraste, la
transformation de I’image ou encore la classification pour faciliter I'interprétation

visuelle.

1.3.1. Les prétraitements

Les prétraitements sont des opérations effectuées sur les images en amont de toute

analyse ou extraction d’information [Lillesand et al., 2004]. Cette opération regroupe :

% Les corrections radiométriques: Le vieillissement ou le déréglement des
capteurs, des défauts de conception ou encore des perturbations
atmosphériques peuvent affecter la qualité des images satellitaires. Ainsi, des
corrections radiométriques sont nécessaires. Ces corrections, consistent a
réaffecter a chaque pixel une valeur radiométrique au plus proche possible de

celle mesurée sur le terrain.

& Les corrections géométriques: Les distorsions géométriques sont
généralement dues a I’environnement tel que les courbures de la terre, les
variations d’altitude au sol, ou encore les erreurs dues au mouvement de la
plate forme lors de I'enregistrement de la scéne. Le processus de correction
géométrique consiste a identifier différentes coordonnées de I'image (ligne,

colonne) et a les assortir a leurs coordonnées au sol.

1.3.2. Le rehaussement de contraste

Le rehaussement de contraste a pour but d'améliorer I'apparence de lI'imagerie
pour aider l'interprétation et I'analyse visuelles. Les fonctions de rehaussement
permettent I'étirement des contrastes pour augmenter la distinction des tons entre les
différents eléments d'une scene.

Les filtres spatiaux représentent une autre méthode de traitement numérique

utilisé pour le rehaussement d'une image.
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Ces filtres sont concus de fagon a faire ressortir ou a supprimer des
caractéristiques spécifiques d'une image en se basant sur leur fréquence spatiale. La
fréquence spatiale est liée au concept de texture. Elle fait référence a la fréquence de
variation des différents tons qui apparaissent dans une image [Lillesand et al., 2004].

1.3.3. La composition colorée

La composition colorée de I’image a pour but de combiner plusieurs bandes de
données multi spectrales ou multi temporelles pour former une nouvelle image qui
montre plus clairement certains éléments de la scéne. Ce traitement utilise les
principes de base de la synthese additive [Langlois, 1987] [Garo, 1999]. Il permet de
réduire les six couleurs de spectre a trois couleurs (rouge, vert et bleu) nommeées les
couleurs fondamentales. Ainsi en combinant un pourcentage donné des ces trois
couleurs, il est possible d’obtenir n’importe quelle couleur du spectre [Donnay,
2000]. En jouant sur ces principes physiques, la composition colorée associe aux trois
couleurs fondamentales trois images satellitaires dont la stricte superposition, au pixel

prés, constituera une image en couleur comme le montre la figure.1.3.

Rouge
Vert
Synthése
additive
Bleu

Fig.1.3.Principe de La composition colorée
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1.3.4. La classification

La classification consiste a regrouper les pixels selon leur ressemblance
spectrale ou a déterminer les contours d’un groupe de pixels pour former des unités
spatiales interprétables en termes de classes ou catégories thématiques. Ce processus

est dénommeé classification et les algorithmes associés sont les classificateurs.

Le but des méthodes de classification est de construire une partition ou une
suite de partitions emboitées, d’un ensemble d’objets dont on connait les distances
deux a deux. Les classes formées doivent étre le plus homogéne possible [Saporta,
1990]. Une classe est définie comme un ensemble d’objets (ou d’individus) ayant des

caractéres communs [Benyamina, 2013].

Dans I’espace spectral, la classe forme un agrégat de pixels repéré par son
centre de gravité désigné par la suite par le vecteur moyen et sa variance ou, mieux,

dans le cas multi-bandes, par la matrice de variance-covariance [Cael et Reye, 1996].

& Classe thématique: catégorie ou classe d’occupation du sol défini selon la
nature de la surface du territoire ou de son utilisation. Le terme catégorie
parait plus exact, car il n’implique aucune notion hiérarchique contrairement
au terme de classe.

& Classe spectrale: groupement de pixels présentant des propriétés spectrales

similaires.

I.4. La Segmentation des images

La segmentation d'images est l'une des étapes importante du traitement
d'images. Elle consiste a partitionner I’image en un ensemble de régions connexes.
L'intérét de ces régions est de pouvoir étre manipulé, ensuite via des traitements de

haut niveau pour extraire des caractéristiques de forme, de position, de taille, etc.

Le probleme est évidemment tres mal posé, car on ne sait jamais dire quelle
est la segmentation idéale. L'idée est bien sdr que la région se rapproche de la notion
d'objet, au sens courant du terme. Néanmoins, on peut dégager des propriétés plus
raisonnables qu'on cherche a obtenir dans un algorithme de segmentation [Munnoz et

al., 2003], en particulier :
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& Stabilité : la segmentation obtenue ne doit pas varier beaucoup lorsque les
conditions d'acquisition varie légérement (bruit, illumination, point de vue,...).
& Régularité : les régions obtenues doivent étre simples a manipuler (taille

suffisante, forme réguliére,...).

De maniére générale, la segmentation des images cherche a partitionner une
image | en sous-ensembles disjoints et connexes appelés régions Ri [Cheng et al.,
2001].

Le résultat d’'une segmentation est donc un ensemble de pixels couvrant la totalité
de I’'image ou un ensemble de contours délimitant des régions représentant une
certaine homogeénéité de couleur, intensité, texture, etc. deux régions adjacentes
doivent avoir une différence significative en considérant la propriété choisie pour le

découpage de I’image.
Formellement, la segmentation d’images est définie selon Zucker [Zucker, 1976]

comme suit ;

Tel que : P un prédicat d’homogénéité défini sur I’ensemble des régions de 1’image.

U(Ri) =1 1)
i=1

Avec Rin Ry ={} i#j et [P(R;)=vrai Vi=1..n

P(R; U Rj) =faux  Rjadjacente aR;

Un algorithme de segmentation tente de trouver une partition R telle que la similarité
entre les pixels de la méme région est maximale et celle entre les pixels de groupes
différents est minimale. Donc a partir de I’image originale, plusieurs partitions
peuvent étres proposées, d’ou la nécessité de définir une fonction objective qui doit
évaluer une région en se basant sur les mesures de similarité et dissimilarité des

pixels.
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1.5. Les différentes approches de Segmentation

Les techniques de segmentations existantes sont nombreuses, mais elles sont

généralement regroupées en quatre principales approches. Une classification de ces

méthodes est montrée dans la figure 1.4.

Approches de segmentation

|

A 4

A 4

I

Fig.l1.4. Techniques de segmentation d’image

1.5.1 Approche par seuillage

Approche par Approche Contour Approche Région Approche
Seuillage Classification
Seuillage Méthodes dérivatives Croissance des régions Classification

Global | | Supervisée
Méthodes analytiques Division des régions Classification
. non Supervisée
Seuillage | | p,
Local Méthodes déformables Division/Fusion Classification

floue

Le seuillage a pour objectif de segmenter une image en plusieurs classes en

n'utilisant que I'histogramme. On suppose donc que l'information associée a l'image

permet a elle seule la segmentation, identique qu'une classe est caractérisée par sa

distribution de niveaux de gris. A chaque pic de I'histogramme est associée une classe.

Il existe de trées nombreuses méthodes de seuillage d'un histogramme. La

plupart de ces méthodes s'appliquent correctement si I'histogramme contient

réellement des pics séparés.

De plus, ces méthodes ont tres souvent été développées pour traiter le cas

particulier de la segmentation en deux classes, passage a une image binaire, et leur

11
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géneralité face aux cas multi-classes n'est que tres rarement garantie [Chang et al.,
1995]. Le chalenge de cette technique est de trouver le seuil optimal de maniere

automatique.
1.5.1.1 Seuillage Global

Le principe du seuillage global est d’utiliser une valeur seuil a partir de
laquelle on peut choisir a quelle classe le pixel appartient. La transformée peut

s’écrire ainsi :

)

Vi,JENxM  I(,j)= |1si f(i,j)>S
{0 sinon
Avec
N xM: nombre de colonnes et de lignes de 1’image.
| : image.
f : valeur fonction de I’'image d’origine.

S : la valeur du seuil.

Dans les méthodes de seuillages global, un seuil unique est calculé pour tous
les pixels de I’image. Ces méthodes reposent sur 1’exploitation de 1’histogramme de
toute 1’image qui caractérise la distribution des niveaux de gris [Otsu, 1979]. En
général, une méthode de seuillage consiste a déterminer la valeur optimale du seuil S

en se basant sur certain critére.

Les méthodes de seuillage globales peuvent étre réparties en deux grandes

catégories :

& Les méthodes non paramétriques : ces méthodes permettent de trouver le
seuil optimal de segmentation sans aucune estimation de parameétres.
Geéneéralement, ces méthodes sont basées sur ’optimisation des critéres

statistiques [Kapur et al.,1985].

% Les méthodes paramétriques : ces méthodes supposent que les niveaux de
gris des différentes classes de I’image suivent une certaine fonction de

densité de probabilité. Généralement, ces fonctions de densités sont

12
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supposées suivre un modele Gaussien. En partant d’une approximation de
I’histogramme de 1’image par une combinaison linéaire Gaussienne, les
seuils optimaux sont localisés a I’intersection de ces derniéres [Dempster et
al.,1977].

1.5.1.2 Seuillage Local

Pour le seuillage local, la classification d’un pixel dépend non seulement de
son niveau de gris mais aussi des ses informations locales c'est-a-dire des niveaux des
gris des pixels voisins [Niblack, 1986]. On définit alors un seuil pour chaque pixel

selon sa position.

Mathématiquement, le calcul du seuil peut s’écrire ainsi :

S(i, j) = (max(i, j) + min(i, j))/2 3)

Avec :

S(i, ) : seuil a appliquer pour le point i, j.

Max(i, ) : valeur du niveau de gris maximal dans une fenétre.

Min(i, j) : valeur du niveau de gris minimal dans une fenétre centrée en (i, j) de taille
NxM .

Cependant, ce filtre est tres sensible au bruit du fond. A cause de la prise en
compte du maximum et du minimum uniquement, dans le cas ou la fenétre est
uniquement sur du fond, le bruit sera interprété comme objet, car le seuil sera bas
[Chehdi, 1991]. Une autre méthode similaire sur le principe, mais prenant en compte

d'autres paramétres. Dans sa méthode, le seuil est calculé ainsi :
S, j) =n(, j) +kxo(, j) (4)
Avec :
S(i, j) : seuil a appliquer pour le point i, j
o(i, j) : valeur de I’écart type dans une fenétre centrée en i, j de taille N xM
u(i, j) - valeur moyenne des niveaux de gris dans la méme fenétre

k : constante fixée le plus généralement a 0, 2

13



Chapitre I La Segmentation des images

La figure.l.5, présente les différentes méthodes de segmentation par seuillage

appliquées sur une image noir et blanc.

e

el
=5 1)

Image originale Seuillage Global Seuillage Locale

Fig.1.5. Segmentation par seuillage

1.5.2. Approche Contour

Un contour est un ensemble des points d'une image numérique qui correspond

a un changement brutal de I'intensité lumineuse [Rose et Davis, 1979].

Dans I’approche contour , on considére que les primitives a extraire sont les
lignes de contrastes séparant des régions de niveaux de gris différents et relativement
homogenes, ou bien des régions de texture différentes. En pratique, il s’agit de
reconnaitre les zones de transition et de localiser au mieux la frontiére entre les

régions [Ameur, 2005].

Dans I’approche de segmentation basée contour, ils existent plusieurs
méthodes qu’on peut regrouper en trois catégories : les méthodes dérivatives, les

méthodes Analytiques et les méthodes déformables.

1.5.2.1. Méthodes dérivatives

Elles consistent & calculer la dérivée en chaque point de I’image afin de mettre
en évidence les variations de niveau de gris. On peut classer les méthodes dérivatives
en deux groupes selon qu’on utilise la déerivée premiére, approche Gradient, ou

dérivée seconde, approche Laplacien.

14
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A. Approche Gradient

Ce type de détecteur se base sur la premicére dérivée de 1’image. Dans un
premier temps, la détermination des points contours est ramenée a la recherche de

filtre lin€aire permettant d’estimer le gradient en chaque point.

De nombreux opérateurs sont ainsi apparus dans la littérature parmi lesquels

nous pouvons citer les masques de Sobel [Sobel, 1978] et Prewit [Prewitt, 1970]

La valeur du gradient est ainsi disponible en tout point de 1’image permettant
d’effectuer une recherche des maxima locaux. Ceux-ci correspondent aux passages
par zéro de la dérivée seconde dans la direction du gradient ou encore aux points

contours recherchés.

B. Approche Laplacien

On utilise la deuxieme dérivée pour calculer le Laplacien qui permet d’obtenir
des contours fermés et d’un pixel d’épaisseur, par contre il a I’inconvénient d’étre

plus sensible au bruit que le gradient.

1.5.2.2. Méthodes analytiques

Dans les méthodes analytiques on peut distinguer deux approches, approche

de Canny et celle de Deriche

A. Approche de Canny

Canny [Canny, 1986] a proposé un filtre déterminé analytiquement a partir de
trois criteres :
1. Une bonne détection : I'opérateur donne une réponse au voisinage d'un contour ;
2. Une bonne localisation : optimisation de la précision avec laquelle le contour est
détecté;

3. Unicité de la réponse : le contour doit provoguer une reponse unique de I'opérateur.

A chaque critére est associée une formule mathématique. La maximisation de
ces criteres conduit a la résolution d'une équation différentielle dont la solution est le

filtre , qui permet la détection du contour.
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B. Approche de Deriche

Deriche [Deriche, 1987], a proposé un filtre qui répond exactement aux
mémes criteres de qualité que celui de Canny, mais qui possede une réponse
impulsionnelle finie. Il a pu donc étre synthétisé de fagon récursive particuliérement
efficace.

Le filtre de Deriche a une expression générale de la forme :

f(x) = —ce”"*sini{wx) (5)

Avec a, w et ¢ des réels positifs.

1.5.2.3. Méthodes déformables

Les modéles déformables, introduits par [Kass et al., 1987] sont aussi connus

sous les noms de snakes ou contours actifs.

Ils se présentent comme un modéle pour I’extraction des caractéristiques
visuelles dans une image comme les contours d’objet ou les éléments de frontiéres.
L’idée de base est de positionner une courbe qui sera I’initialisation du contour actif et

de la déformer successivement jusqu’a ce qu’elle coincide avec la frontiere de I’objet.

1.5.3. Approche Région

Contrairement a la segmentation par contours dont le principe est la recherche
des points essentiels qui donnent la forme des objets composant I'image, la
segmentation en régions consiste a décomposer I'image en des régions homogenes
[Gonzalez et Woods, 1992] [Jain et al., 2000] [Ameur, 2005].

Une région est composée de l'ensemble des pixels connexes possédant les
mémes propriétés au sens d'un prédicat d'homogénéité donne.
1.5.3.1 Croissance de régions

Les méthodes a base de croissance de regions figurent parmi les plus connues

et les plus utilisées dans le cas d’images satellitaires [Kurtz, 2009].
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Le principe de cette technique consiste a faire progressivement grossir les
régions autour de leur point de depart (Fig.l.6). L’initialisation de cette méthode
consiste a considérer chaque pixel comme une région, ensuite regrouper les régions
entre elles avec un double critére de similarit¢ des niveaux de gris et d’adjacence

[Boucher et Garbay, 1998].

Le critére de similarité peut par exemple étre : la variance des niveaux de gris
de la région R est inféricure a un seuil. Le principe de 1’agrégation de pixel est le

suivant [Chen et Lu, 2002]:

1. Le choix du germe : le point de départ est le choix d'un ensemble de pixels
appelés germe

2. croitre ce germe tant que des pixels de son voisinage vérifient le test
d’homogénéité.

3. Choix d’un nouveau germe s’il n’existe plus de pixels candidats dans le
voisinage.

4. itération du processus.

I I
1
Fal | F
1 1
(Ha) R o
.
Début de croissance Processus de croissance
de région aprés quelque itérations

Fig.1.6. Le principe de la segmentation par Croissance de régions

1.5.3.2. Division des régions

L’image est divisée d’une manicre récursive tant que le critére d’homogénéité
n’est pas vérifié. Le critére d’homogénéité est validé d’une maniere globale sur
l'image originale. Si le critére est vérifié 1'algorithme s'arréte. Sinon, on divise I’image

en zones [Benz et al., 2004].
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Chaqgue zone est testée et divisée si elle ne valide pas le critére. L’algorithme
se termine lorsque toutes les régions sont homogeénes ou bien leur taille est en dessous

d’un seuil de taille minimal fixé.

La division de I’image est réalisée selon une structure géométrique. Citons par

exemple I’arbre quartenaire, structure Quadtree.

Le Quadtree est une arborescence dont la racine est 1’image toute entiere et

dont chaque nceud parent posséde exactement 4 fils [Samet, 1984].

Il est défini de maniére récursive, I’image est partagée d’abord en quatre blocs,
a chacun de ces blocs est ensuite associé un nceud fils de la racine. Puis le processus
de découpage en quatre est itéré pour chacun des fils sans chevauchement des blocs

[Muhsin et al., 2014] comme est illustré dans la figure 1.7.

L’analyse récursive s’arréte lorsque chaque sous-bloc respecte un prédicat
d’homogénéité. Apres cette phase de division des petites régions, certains blocs
adjacents présentent des caractéristiques identiques d’ou la nécessité de les fusionner,
cette fusion s’arréte lorsqu’il n’existe plus de couples qui respectent le prédicat de

fusion [Amaral et al., 2016].

Fig.l.7. Processus de division d’une image utilisant la structure Quadtree
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1.5.3.3. Division / Fusion

Ces méthodes combinent les deux méthodes décrites précédemment, la

division de I’image en des petites régions homogénes, puis la fusion des régions

connexes et similaires au sens d’un prédicat de regroupement.

Horowitz et Pavlidis [Horowitz et Pavlidis , 1976] sont les premiers a avoir

proposé une telle approche de segmentation.

Le processus de segmentation des images par Division / Fusion utilise la

structure pyramidale du Quadtree et peut étre décrit comme suit [Ho et Lee, 2001]
[Chen et al., 2005]:

©

& &

Chaque bloc associé a un noeud du Quadtree est analysé de facon
récursive afin de décider s’il doit étre divisé en quatre sous-blocs.
L’analyse récursive s’arréte lorsque chaque sous-bloc respecte un
prédicat d’homogénéité

a chaque fois que quatre sous-blocs satisfont un critére d'homogénéité,
ils sont regroupés a un niveau supérieur du Quadtree.

La fusion continue tant qu'il est possible de le faire.

Lorsqu'il n'est plus possible de fusionner, il reste encore une étape
pour examiner les blocs adjacents qui n’étaient pas au méme niveau
dans le Quadtree et les fusionner s’ils satisfont le critére

d’homogénéité.

La figure 1.8, présente la méthode de segmentation des images basée sur division /

fusion.
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—_—

P

=
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Fig.1.8. La segmentation par division / fusion
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19



Chapitre I La Segmentation des images

1.5.4. Approche Classification

La classification permet de partitionner un ensemble de données

multidimensionnelles en un ensemble de K classes disjointes.

En segmentation d’image, les données multidimensionnelles correspondent
aux pixels de I’image ou chaque pixel est caractérisé par un vecteur d’attributs tels

que les attributs de texture ou les composantes couleurs.

Chague classe regroupe des pixels ayant des vecteurs de caractéristiques aussi
similaires que possible. Sachant que les pixels de deux classes distinctes ont des
attributs tres différents [Jain et al., 1999].

Donc la classification est définie comme une procédure dans laquelle les
pixels similaires d’une image sont identifiés et regroupés dans une méme classe. Il

existe tois grandes tendances [Bezdek et al, 1993].

1.5.4.1. Classification supervisée

Ces sont des méthodes dans lesquelles les classes sont connues a priori avant

d'effectuer I'opération d'identification des éléments de I'image.

Elles demandent une premiere phase d'apprentissage sur I'échantillon
représentatif dans le but d'apprendre les caractéristiques de chaque classe et une

deuxiéme phase pour décider de I'appartenance d'un individu a telle ou telle classe.

Les données segmentées de 1’ensemble d’apprentissage proviennent d’un
étiquetage manuel des images ou des régions d’intérét en classes par un ou plusieurs

experts.

Chaque classe se voit donc affecter un ensemble d’apprentissage, et les

données de I’ensemble de test sont segmentées en fonction de cet ensemble.

Parmi ces méthodes on peut citer: la segmentation Bayésienne, la
segmentation par les champs de Markov [Held et al., 1997], réseaux de neurones
[Raff et al., 1994] etc.
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1.5.4.2. Classification non supervisee

Elle vise a séparer automatiquement I’image en clusters sans aucune

connaissance a priori sur les classes [Everitt et al., 2009].

Elle se base sur une mesure de distance entre les vecteurs d’attributs. Les
algorithmes les plus fréquemment cités dans la littérature pour cette catégorie sont K-

means, Isodata.

A. Algorithme K-means

K-means est un algorithme de segmentation non supervisée le plus utilisé, vu
sa simplicité [MacQueen, 1967]. Il partitionne les données d’une image en K clusters.
Contrairement a d’autres méthodes dites hiérarchiques, qui créent une structure en

arbre de clusters pour décrire les groupements.

L’algorithme renvoie une partition des données, dans laquelle les objets a
I'intérieur de chaque cluster sont aussi proches que possible les uns des autres et aussi
loin que possible des objets des autres clusters. Chaque cluster de la partition est
défini par ses objets et son centroide [Kogan,2007] [Likas et al.,2003 ] [Luo et al.,
2003].

Le K-means est un algorithme itératif qui minimise la somme des distances

entre chaque objet et le centroide de son cluster.
Les principales étapes de I’algorithme K-means sont :
1. Choix aléatoire de la position initiale des K clusters.

2. Affecter les objets a un cluster suivant un critere de minimisation des distances

(généralement selon une mesure de distance euclidienne).
3. Une fois tous les objets placés, recalculer les K centroide.
4. Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plus aucune reaffectation ne soit faite.

L’inconvénient de cet algorithme réside dans le recalcule des centres de

gravités apres chaque réaffectation.

La figure 1.9, illustre les différentes étapes de 1’algorithme K-means.
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Début
Initialiser un ensemble d’entrée P d’objets
Initialiser le nombre de classe K
Partitionnement de P en K groupes
Générer aléatoirement K centres de gravités initiaux
Tant que (Condition d’arrét = faux)
Pour i allant de 1 @ Nombre d’objets
Affecter Pi a la classe Ck dont le centre de gravite est le plus proche
Calculer les nouveaux centres de gravité des classes
Fin Pour
Fin Tant que
Fin

Fig.1.9. Pseudo code de K-means

B. Algorithme ISODATA

L’algorithme ISODATA (lterative Self-Organizing Data Analysis) est une
version modifiée du K-means qui permet de pallier le probléme du nombre de classes
[Ball et Hall, 1965].

En effet, au lieu de donner le nombre de classes en paramétre, I'utilisateur
donnera une borne inférieure et une borne supérieure du nombre de classes
[Memarsadeghi et al, 2006].

Dans la figure 1.10, les différentes étapes de 1’algorithme ISODATA.

Début
Initialiser un ensemble P d’objets le nombre minimal et maximal des groupes
Partitionnement en K groupes.
Pour K allant de Kmin a Kmax :
Exécuter K-means(K).
Fin Pour
Donner le partitionnement correspondant au nombre de classe ayant la plus
petite erreur quadratique.
Fin

Fig.1.10. Pseudo code de 1’algorithme ISODATA

22



Chapitre I La Segmentation des images

1.5.4.3. Classification Floue

Dans I’introduction du concept d’ensemble flou par Zadeh [Zadeh , 1965], on
s’est apercu que la notion de classe utilisée en reconnaissance de formes ou en

segmentation d’images trouvait 1a un cadre naturel d’expression.

En effet, une classe est un groupe d’individus présentant des similitudes
communes. D’une part, les similitudes sont plus ou moins fortes entre les individus
d’une méme classe. D’autre part, un méme individu peut présenter des similitudes

avec des individus d’autres classes.

Le degré d’appartenance d’un individu n’est pas localis¢ a une classe
déterminée mais se trouve distribué sur plusieurs classes. Un élément peut appartenir
plus ou moins fortement a plusieurs ensembles flous. Ces ensembles semblent

constituer le cadre de représentation naturelle de la notion de classe [Stitt et al, 2001].

Parmi les méthodes de classifications floues, 1’algorithme Fuzzy C-Means
(FCM) est le plus utilisé dans la segmentation d’images [Bezdek, 1981]. Durant les
itérations, le degré d’apparence flou est mis a jour comme une fonction de distance

par rapport aux classes.

Plusieurs approches floues ont été dérivées de 1’algorithme FCM [Noordam et
al., 2000] [Chen et Zhang, 2004] [Feng et Licheng, 2011]. L’algorithme FCM
nécessite la connaissance préalable du nombre de clusters et génére les classes par un
processus itératif en minimisant une fonction objective. Ainsi, il permet d'obtenir une
partition floue de I'image en donnant a chaque pixel un degré d'appartenance a une
classe donnée. Le cluster auquel est associé un pixel est celui dont le degré

d’appartenance sera le plus élevé (Fig.l.11).

Début
1. La fixation arbitraire d 'une matrice d’appartenance.
2. Le calcul des centroides des classes.
3.Le réajustement de la matrice d’appartenance suivant la position des
centroides.
4. Calcul du critere de minimisation et retour a [’étape 2 s’il y a non
convergence de critére.
Fin

Fig.1.11. Pseudo code de I’algorithme FCM
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1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le domaine du traitement d’image en se
concentrant sur les méthodes de segmentation d’image les plus connues. C’est une
présentation générale et non exhaustive a savoir celles de 1’approche seuillage, de

I’approche contour, I’approche région et I’approche classification.

Les méthodes de segmentation par seuillage d’histogrammes permettent
d’obtenir des régions homogenes. Cependant, les régions obtenues ne sont pas
compactes. En plus, I’extension de I’histogramme vers 1’espace multi-spectral est

difficile a réaliser.

Dans les méthodes par croissance de régions et les méthodes par
division/fusion des régions, les pixels sont classés exclusivement sur la base de leur
relation spatiale. Dans le résultat de segmentation, on obtient des régions spatialement
connectées. Cependant, rien de garantit que ces régions soient homogénes dans un
certain espace de caractéristiques.

Les méthodes de classifications sont efficaces pour partitionner un ensemble
de points par apprentissage ou non. Ces méthodes donnent de bons résultats quand les
régions sont uniformes. Cependant, elles donnent de résultats moins satisfaisants

quand les images a traiter sont bruitées.

Ainsi que [Pinconvénient des méthodes classiques réside dans leur
gourmandise aux ressources matérielles et au temps de calcul, ceci est di a leur

complexité.

Ce qui fait, une nouvelle catégorie d’algorithmes est apparue qui est la
catégorie des algorithmes Bio-inspirés. Ces algorithmes reproduisent le comportement

des systéemes naturels afin de résoudre les problémes.

Dans notre étude nous avons opté pour 1’approche région dans laquelle la

méthode est basée sur un algorithme Bio-inspiré.
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Chapitre IT Les méthodes Bio-inspirées

11.1. Introduction

La segmentation des images constitue le cceur de tout systéme de vision et une
étape importante dans le processus d’analyse des images. Elle a pour objectif de
fournir une description des objets contenus dans 1’image par 1’extraction de différents
indices visuels tels que les contours des objets, les régions homogenes, les objets 3D.
IIs seront exploités ensuite pour une description symbolique de la scéne permettant
une interprétation et éventuellement une prise de décision [Guo et al., 2005].

La phase de segmentation d’images n’est pas considérée comme un but en soi,
mais dépend fortement aussi bien du type de traitement fixé par I'utilisateur sur les
objets présents dans I’image, que de la nature de 1’image (présence de bruit, présence
de zones texturées, contours flous....), ainsi que des primitives que 1’on cherche a
extraire de I’image et qui dépendent des opérations situées en aval de la segmentation

(localisation, calcul 3D, reconnaissance de formes, interprétation) [Shankar, 2007].

Ces aspects, ainsi que les contraintes d’exploitation (complexité
algorithmique, aspect temps réel), justifient la multiplicité des techniques développées
dans le domaine de la segmentation d’image. Jusqu’a ce jour, il n’existe pas de

méthode universelle de segmentation d’images.

Toute technique n’est efficace que pour un type d’image donné, pour un type
d’application donné, et dans un contexte informatique donné. En raison de ceS
contraintes, les diverses stratégies classiques de segmentation ont affirmé leurs
insuffisances et leurs limitations, il est donc tout a fait normal d’explorer de nouveaux

horizons et trouver de nouvelles méthodes plus souples et plus efficaces.

La vie artificielle représente un nouvel axe de recherche pour plusieurs
disciplines [Jose et al., 2011]. En effet, les notions de chaos, non-linéarité, auto-
organisation et propriétés émergentes ouvrent de nouveaux horizons de recherche

dans le domaine du traitement de I’information [Mano et al. , 2005] .

L’objectif étant de construire des systémes robustes, dynamiques, capables de
s’exécuter seuls, d’ajuster leurs comportements face a des circonstances variées, et de

préparer leurs ressources pour gérer au mieux leur charge de travail [Umerez, 2010].
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11.2. La Vie Artificielle, inspiration des systemes naturels

Le terme de vie artificielle a fait son apparition officielle en 1987 dans le

premier séminaire Artificial Life, ou Christopher Langton présenta ses automates

cellulaires, répliques artificielles de cellules vivantes, capables de se reproduire seuls

pour former des structures organiques proches des colonies de coraux [Langton, 1989]
[Dreo and Siarry, 2003].

La vie artificielle est généralement appréhendée de deux manieres [Djemame et
Batouche, 2014] [Rennard, 2014]:

R/
L X4

%

D’une part, on utilise les méthodes et les outils informatiques pour les
recherches en biologie, on analyse les systéemes naturels et on essaie de
produire des modeéles informatiques les représentant.

D’autre part, il s’agit de concevoir de nouveaux types de calculs avec des
techniques inspirées de la biologie, ainsi ont vu le jour des outils tels que : les
réseaux neurone artificiels (ANN), les algorithmes génétiques (GA), les
systemes multi-agents (SMA), le calcul basé sur les essaims (swarm based
computing). Ces nouvelles méthodes ont en commun les qualités héritées de
leur source d’inspiration naturelle : la robustesse, la tolérance aux bruits, la

flexibilité et I’adaptabilité.

11.3. Pourquoi le Bio-inspiré

La nature avec ses phénomenes extraordinaires nous fournit des solutions

grace a des caracteéristiques [Glize et al.,2001] telles que :

©

Emergence : les éléments simples qui interagissent pour accomplir des taches
extraordinaires.

L’auto-organisation : 1’organisation interne du systéme se structure
automatiquement sans étre dirigée par une source extérieure.

La modularité : le systéme est composé d’éléments simples qui coopérent
ensemble pour atteindre 1’objectif global. Le systéme est donc évolutif.

La décentralisation : ceci garantit un systeme robuste, capable de continuer

a fonctionner en cas de défaillance d’un de ses composants.
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& La réactivité : les éléments du systéme coopérent et communiquent entre eux
via des interactions locales. lls sont capables de réagir instantanément aux
changements d’environnement.

& L’auto-adaptation : I’aptitude d'un systéme a modifier ses paramétres de
maniere que son fonctionnement demeure satisfaisant en dépit des variations

de son environnement.

Les algorithmes d’optimisation inspirés de la nature peuvent étre déterministes

ou stochastiques (probabiliste).

Les méthodes formelles qui ont été utilisées pour résoudre des problemes
d'optimisation exigent d’énormes efforts de calcul, qui tendent a échouer avec
I’augmentation de la taille des problémes. C'est la motivation pour utiliser les
algorithmes d'optimisation Bio-inspirés en tant qu’une solution informatique efficace

a la place des approches déterministes [Mano et al., 2005].

11.4. Définition du domaine Bio-inspiré

Une nouvelle ére est ouverte avec les algorithmes inspirés de la nature (Bio-
inspiré) qui sont des méta-heuristiques imitant la nature pour résoudre des problemes

d'optimisation.

Les méta-heuristiques sont apparues dans les années 1980 et forment une
famille d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre des problémes d’optimisations
difficile pour lesquels on ne connait pas de méthode classiques plus efficace [Osman
et Laporte, 1992] [Vob et al, 1999].

Les méta-heuristiques sont généralement des algorithmes stochastiques
itératifs, qui progressent vers un optimum global. Elles se comportent comme des
algorithmes de recherche, tentant d’apprendre les caractéristiques d’un probléme afin

d’en trouver une approximation de la meilleure solution.

Dans les décennies passées, de nombreux efforts de recherches ont éteé
concentrés dans le domaine Bio-inspiré [Farmer et Belin, 1992] [Umerez, 1995]
[Birattari et al. 2001] [ Talbi, 2009]. La nature donne 1’inspiration aux chercheurs de

développer une observation d’un phénomeéne naturel particulier [Umerez, 2010].
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Premierement, Les développeurs créent et testent un modeéle, utilisent des
simulations mathématiques qui aident a raffiner le modele original [Yang, 2008].
Ensuite, le modéle raffiné sera utilisé pour extraire une méta-heuristique qui peut étre

utilisée comme une base pour finalement concevoir un algorithme inspiré de la nature.

La figure.11.1 illustre le cadre utilisé pour passer d'un phénoméne naturel a un

algorithme inspiré de la nature.

Développer

Inspirer

Observation Créer Modeéle Extraire ) Méta-
—\/ heuristique

Raffinement

193591
410A80U0D

Simulation Algorithme inspiré
La nature de la nature

Fig.11.1. Passage d'un phénoméne naturel a un algorithme inspiré de la nature

11.5. Intelligence en Essaim

Depuis quelques années, les chercheurs informaticiens ont trouvé dans la vie
artificielle une source d’inspiration pour la conception de nouveaux systemes

informatiques [Bonabeau et Dorigo, 1999].

Il s’agit de puiser dans les comportements des étres naturels de nouvelles

approches pour la résolution de problemes difficiles [Forgel, 1997] [Forgel, 2006].

Le role de I’informaticien est d’observer et comprendre les mécanismes et
processus qui régissent les comportements dits intelligents de ces individus pour la

résolution des problémes courants, puis extraire a partir de ces etudes des modeles

28



Chapitre IT Les méthodes Bio-inspirées

implantables sur des machines dont les résultats pourront étre validés par rapport a

ceux observés dans la nature [Djerou et Batouche, 2003].

En Biologie par exemple, de nombreux systémes naturels composés
d’individus simples autonomes exhibent des aptitudes a effectuer des taches qualifiées
de complexes sans controle global. De plus, ils peuvent s’adapter a leur milieu soit

pour y survivre, soit pour améliorer le fonctionnement du collectif.

C’est le cas des colonies d’insectes sociaux [Cama et al., 2002] tels que les
termites, fourmis, abeilles [Bonabeau et Theraulaz, 1997] ou araignées et rats
[Bourjot et al., 1999] qui font effectivement preuve de remarquables capacités pour
effectuer des taches différentes.

L’étude des déplacements collectifs de vols d’oiseaux migrateurs ou de bancs
de poissons montre également le fait que la tache collective est le résultat des

interactions des individus autonomes.

Le fonctionnement du systeme immunitaire est lui aussi représentatif du

fonctionnement d’un systéme complexe composé d’un ensemble d’agents autonomes.

Tous ces systéemes Bio inspiré présentent un point commun : 1’émergence d’un
comportement global collectif et complexe a partir de simples interactions entre des
individus simples dotés d’une intelligence trés réduite et ne possédant qu’une vision
tres partielle de leur environnement. Ce comportement émergeant leur permet de

résoudre collectivement des problémes trés complexes [Djerou et Batouche, 2003].

11.6. Les Méthodes Bio-inspirées

Les méthodes Bio-inspirées sont une nouvelle génération de méthodes
approchées puissantes et génerales qui sont constituées d’un ensemble de concepts

fondamentaux.

Les plus prédominantes classes des algorithmes Bio-inspirés sont les
algorithmes évolutionnaires, inspirés de la sélection naturelle et les algorithmes basés

essaim, inspirés du comportement collectif chez les animaux ou les insectes sociales.
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11.6.1 Les Algorithmes Génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont des méthodes basées sur les
mécanismes biologiques tels que les lois de Mendel et sur le principe fondamental de

Charles Darwin.

Holland [Holland, 1975] exposa les principes de ces algorithmes pour
permettre aux ordinateurs d’imiter les étres vivants en évaluant pour rechercher la

solution & un probléme.

Il expliqua d’abord comment ajouter de I’intelligence dans un programme

informatique avec les croisements et la mutation.

Les algorithmes génétiques simulent le processus d’évolution d’une
population [Coley, 1999]. A partir d’une population de solutions du probléme
représentant des individus, on applique des opérateurs simulant les interventions sur le
génome tel que le croisement ou la mutation pour arriver a une population de
solutions de mieux en mieux adapté au probléme. Cette adaptation est évaluée grace a
une fonction objective [Lassouaoui et al., 2004] [Rothlauf, 2006].

La figure I1.2.présente le principe de I’algorithme génétique.

1. Initialisation de la population p(t)
2. Evaluer chaque individu de p(t)
3. Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait faire

t=t+1

Sélectionner p(t+1) a partir de p(t)
Croisement p(t+1)

Muter p(t+1)

Evaluer p(t+1)

EEEEE

Fin de tant que

4. Afficher le meilleur état rencontre au cours de la recherche

Fig.11.2. Principe d’un algorithme génétique
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La procédure de sélection consiste a favoriser la propagation des meilleurs
solutions parmi la population, tout en préservant la diversité génétique, afin

d’explorer de nouvelles régions de I’espace de recherche.

Plusieurs opérateurs de sélection ont été proposés dans la littérature
[Lassouaoui et al., 2004]. Le but de la procédure de croisement est de maintenir la

diversité en manipulant les composantes des individus.

De nouveaux individus, appelés enfants, sont créés en échangeant de parties
des individus de la population parents. Cet échange se fait en sélectionnant un point
de découpage, aléatoirement, et en échangeant ensuite les deux sous chaines de
chacun des deux parents.

La procédure de mutation consiste a tirer aléatoirement un géne dans le
chromosome et a le remplacer par une valeur aléatoire. La mutation est 1’opérateur
qui apporte aux algorithmes génétiques 1’aléa nécessaire a une exploration efficace de

I’espace de recherche [Shirakawa et Nagao, 2009].

11.6.2 Algorithme de I’Evolution Différentielle

C’est une méthode proposée par Storn & Price en 1997 [Storn et Price, 1997],

basée sur le principe de 1’évolution naturelle.

L'évolution différentielle est une méthode utilisée pour [l'optimisation
mathématique des fonctions multidimensionnelles. Elle est trés utile lorsque les

paramétres ne peuvent pas étre codés comme des vecteurs réels.

L'idée principale derriere [I'évolution différentielle est [I'utilisation d'un
opérateur de recombinaison ternaire pour la création de nouvelles générations. La
création d’un nouvel individu consiste & ajouter la différence entre deux individus a
un troisieme [Onwubolu et Babu, 2004] [Price et al., 2005].

Depuis le modele de base, cette méthode a beaucoup évoluée et plusieurs

améliorations ont été proposées [Cuevas et al., 2010].

L’algorithme de I'évolution différentielle marque la différence avec les algorithmes
génétiques en donnant plus d’importance a la mutation qui est le résultat d’une petite

perturbation dans les génes du chromosome.
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Cette mutation a pour but de créer une solution a partir des différences entre
deux solutions de la population. Le croisement consiste a changer chaque géne de la

solution par celui du mutant avec une probabilité.

La nouvelle solution ainsi créée est sélectionnée pour remplacer une solution

de la population si sa fitness est meilleure.

Ce mécanisme de mutation, croisement et sélection est répété pour chaque

solution de la population (Fig.I1.3).

1. Initialisation de la population X de solution
2. Evaluer chaque individu de la population
3. Fixer le nombre d’itérations
Pour tous les individus j de la population X
Création du vecteur de différence
Générer aléatoirement des solutions I,m,n
Calculer le vecteur de solution Y
Vi =Xm + F(X, — X))
Croisement
Générer un vecteur de solution C
Evaluer le vecteur de solution C
Sélection
SiF(C) <F(X;)
X =cC
F(C) =F(X))
Fin de pour

4. Production de la meilleure solution de la population

Fig.11.3. Algorithme de I’évolution différenticlle

11.6.3 Algorithme de Colonies de Fourmis

L’optimisation par colonie de fourmis (Ant Colony Optimization ACO en
Anglais) est un algorithme d'optimisation inspiré de la nature [Dorigo et Stutzle,
2004] [Dorigo, 2007], qui est motivé par le comportement naturel de recherche de

nourriture des especes de fourmis.
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Son principe repose sur le comportement particulier des fourmis qui,
lorsqu’elles quittent leur fourmiliére pour explorer leur environnement a la recherche
de nourriture, finissent par ¢laborer des chemins qui s’avérent fréquemment étre les

plus courts pour aller de la fourmiliere & une source de nourriture intéressante.

Chaque fourmi laisse en effet derriére elle une trainée de phéromone a
I’attention de ses congéneres; les fourmis choisissant avec une plus grande probabilité
les chemins contenant les plus fortes concentrations de phéromones. Il se forme ainsi
ces autoroutes de fourmis (Fig.1l.4), qui sillonnent le paysage [Laptik et
Navakauskas, 2007].

Ce mode de communication particulier, qui fait intervenir des modifications dans

I’environnement, est appelé stigmergie.

Nourriture

Fig.11.4. Recueil de ressources par des fourmis

Le premier algorithme Ants System congu selon ce modele était destiné a
résoudre le probléme du voyageur de commerce. Le principe consiste a lancer des

fourmis, et a les laisser €élaborer pas a pas la solution, en allant d’une ville a I’autre.

Au début, plusieurs chemins de longueurs différentes sont possibles, et les

fourmis les empruntent tous en s’orientant au hasard [Benyamina, 2013].

Ce faisant, elles laissent derriére elles des traces de phéromones. Sachant que
ces traces s’évaporent petit a petit, et que le chemin le plus court permet par définition

un plus grand nombre d’aller-retour.
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Les traces de phéromone se concentrent assez rapidement sur I’itinéraire
optimal. C’est donc un algorithme qui repose sur la construction progressive de

solutions.

La figure 11.5.présente le principe de 1’algorithme Ants System.

Initialisation de la poplulation
Pour =1, ...,tmax
Pour chaque fourmi k=1,...,m
Choisir une ville au hasard
Pour chaque ville non visitée i
Choisir une ville j, dans la liste des villes restantes

Fin Pour
Déposer une piste sur le trajet
Fin Pour
Evaporer les pistes selon la formule
Fin Pour

Fig.11.5. Algorithme Ants System

11.6.4 Algorithme de Colonie d’Abeilles Artificielles

L’algorithme de colonie d’abeilles artificielles (Artificial Bee Colony ABC)

est I’un des plus récemment introduit dans la base des algorithmes basés essaim.

Artificial Bee Colony, simule le comportement intelligent de recherche de

nourriture d’un essaim d’abeilles. 11 a été développé par Abbass [Abbass, 2001].

Chaque solution représente une position de nourriture potentielle dans I’espace
de recherche et la qualité de la solution correspond a la qualité de la position
alimentaire [Karaboga, 2005].

Les agents (abeilles artificielles) recherchent a exploiter les sources de
nourriture dans 1’espace de recherche. L’ ABC utilise trois types d’agents : les abeilles
employées (Employed Bee), les abeilles spectatrices (Onlookers Bee) et les scouts
(Scouts Bee) [Karaboga, 2010].

34



Chapitre IT Les méthodes Bio-inspirées

Les abeilles employées (AE) sont associees a des solutions actuelles de
I’algorithme. A chaque étape de 1’algorithme un AE tente d’améliorer la solution, il la
représente en utilisant une étape de recherche locale, apres il va essayer de recruter
des abeilles spectatrice (AS) pour sa position actuelle [Karaboga, 2010].

Les ASs choisissent parmi les postes promus en fonction de leur qualite, ce qui
signifie que de meilleures solutions attireront plus d’AS. Une fois un AS a choisi un
AE et donc une solution, il cherche a optimiser la position de I’AE par une étape de

recherche locale [Karaboga, 2010].

L’AE met a jour sa position si un AS recruté était en mesure de repérer une
meilleure position, sinon il reste sur sa position actuelle. En outre, un AE va
abandonner sa position si elle n’était pas en mesure d’améliorer sa position pour
certain nombre d’étapes. Quand une AE abandonne sa position, elle devient une
Abeille éclaireuse, ce qui signifie qu’elle sélectionne une position aléatoire dans
I’espace de recherche et devient une Abeille employée a cette position [Karaboga,
2010].

L'optimisation par mariage des abeilles de miel (Mariage Bee Optimization,
MBO) est un algorithme trés récent d'intelligence en essaim [Nebti 1, 2013]. Le MBO

est une technique inspirée du processus de mariage des abeilles du miel.

La colonie des abeilles est composée : des reines, des bourdons (males), des
ouvriéres et des couvains. La source principale reproductrice de nouveaux individus
est la reine [Teo et Abbass, 2001].

Les bourdons sont les individus haploides représentant les peres de la colonie.
Les ouvriéres sont consacrées au soin des couvains. La reine choisit un bourdon selon
une probabilité dépendante de sa vitesse et la différence de fitness entre la reine et le
bourdon [Teo et Abbass, 2001].

Le produit des couvains par croisement et mutation, emploie les ouvriéres pour
améliorer les couvains et puis I’algorithme met a jour la fitness des ouvriéres et
remplace ensuite les mauvaises reines par les meilleurs couvains jusqu’a un nombre

maximum d’itérations [Teo et Abbass, 2001].
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La figure 11.6.présente le principe de I’algorithme d’optimisation par mariage des abeilles

de miel.

Initialiser les ouvrieres et Générer aléatoirement des reines

Appliquer une recherche locale pour obtenir la meilleure reine

Pour un nombre maximal de vols (flight) faire

Pour chaque reine de la liste faire

Initialiser I'énergie, la vitesse et la position correspondante

Tant que le spermatheca de la reine n'est pas encore plein et énergie >0
La reine se déplace entre des états et choisit selon la valeur d’'une probabilité des
bourdons

Si un bourdon est sélectionné alors Ajouter son sperme au spermatheca de la
reine

Finsi

Mettre a jour I'énergie et la vitesse de la reine

Fin tant que

Fin pour chaque

Produire des couvains par croisement et mutation et Employer les ouvrieres
Mettre a jour la fitness des ouvrieres

Tant que le meilleur couvain est mieux que la plus mauvaise reine
Remplacer la mauvaise reine par le meilleur couvain et Enlever le meilleur
couvain

Fin tant que ;

Tuer tous les couvains ;

Fin pour

Fig.11.6. L’ optimisation par mariage des abeilles de miel (MBO)

11.6.5 Optimisation par Essaim Particulaire

L'optimisation par essaim particulaire (Particle Swarm Optimization PSO en
anglais) est une meéta-heuristique d'optimisation, inventée par Russel Eberhart
(ingénieur en électricité) et James Kennedy (socio-psychologue) en 1995 [Kennedy
et Eberhart, 1995].

Cette méthode d'optimisation se base sur la collaboration des individus entre
eux. Elle a d'ailleurs des similarités avec les algorithmes de colonies de fourmis, qui

s'appuient eux aussi sur le concept d'auto-organisation.
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Cette idée veut qu'un groupe d'individus peu intelligents puisse posseder une

organisation globale complexe [White et al.,2004].

Ainsi, grace a des regles de déplacement tres simples (dans l'espace des
solutions), les particules peuvent converger progressivement vers un minimum local.
Cette meéta-heuristique semble cependant mieux fonctionner pour des espaces en
variables continues. Ce comportement social basé sur 1’analyse de I’environnement et
du voisinage constitue alors une méthode de recherche d’optimum par 1’observation
des tendances des individus voisins. Chaque individu cherche & optimiser ses chances
en suivant une tendance qu’il modére par ces propres vécus [Djerou et Batouche,
2009].

L’optimisation par essaim de particules repose sur un ensemble d’individus
originalement disposés de facon aléatoires et homogeénes, que nous appellerons dés
lors des particules, qui se déplacent dans 1’hyper-espace de recherche et constituent,

chacune, une solution potentielle [Benhabib et Fizazi, 2017].

Chaque particule dispose d’une mémoire concernant sa meilleure solution
visitée ainsi que la capacité de communiquer avec les particules constituant son
entourage [Eberhart et Shi, 2000].

A partir de ces informations, la particule va suivre une tendance faite, d’une
part, de sa volonté a retourner vers sa solution optimale, et d’autre part, de son

mimétisme par rapport aux solutions trouvées dans son voisinage.

A partir d’optimums locaux et empiriques, 1’ensemble des particules va,

normalement, converger vers la solution optimale globale du probléme traité.

PSO utilise la mémoire pour stoker 1’historique de la meilleure position locale
et la meilleure position globale des essaims, qui aide non seulement chaque particule
pour sauvegarder leur expérience locale, mais aussi pour aider les autres particules de
communiquer par leur expérience sociale entre elles, ce qui permet de converger vers
les régions les plus prometteuses dans I’espace de recherche, et accélere le processus

d’optimisation vers la solution optimale [Eberhart et Shi, 2000].

La figure 11.7.présente les principales étapes de I'optimisation par essaim particulaire.
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Initialiser la population

Répéter

Calculer les valeurs de fitness des particules
Modifier les meilleures particules dans [’essaim
Choisir la meilleure de particule

Calculer les vitesses des particules

Mettre a jour les positions des particules

© N o g b w0 D PE

jusqu’a ces exigences soient remplies

Fig.11.7. Algorithme PSO

11.6.6 Systemes immunitaires artificiels

Les méthodes d’optimisation basées sur les systemes immunitaires artificiels
(Artificiel Immune System, AIS en anglais) sont apparues dans les années 90. lls
s’inspirent du fonctionnement du systéme immunitaire humain qui est doté d’un
mécanisme de défense contre les agressions d’organismes extérieurs et de la capacité

d’apprendre [De Castro et Timmis, 2002].

La métaphore dont sont issus les algorithmes AIS met 1’accent sur les aspects
d’apprentissage et de mémoire du systeme immunitaire dit adaptif, notamment via la
discrimination entre le soi et le non soi. En effet, les cellules vivantes disposent sur
leurs membranes de molécules spécifiques dites antigénes. Chaque organisme dispose
ainsi d’une identit¢ unique, déterminée par I’ensemble des antigenes présents sur ses

cellules [De Castro, 2000].

Les lymphocytes un type de globule blanc sont des cellules du systéme
immunitaire qui possédent des récepteurs capables de se lier spécifiquement a un
antigéne unique, permettant ainsi de reconnaitre une cellule étrangere a 1’organisme.
Un lymphocyte ayant ainsi reconnu une cellule du non soi va étre stimulé a proliférer
et a se différencier en cellules permettant de garder en mémoire 1’antigéne, ou en

cellules permettant de combattre les agressions [De Castro, 2000].

Les principales idées utilisées pour la conception de la méta-heuristique sont

les sélections opeérées sur les lymphocytes.
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On peut, dans le cadre de I’optimisation considérer les AIS comme une forme
d’algorithme évolutionnaire présentant des opérateurs particuliers [Cuevas et al.,

2009].

La figure 11.8.présente les principales étapes de 1’algorithme des systémes immunitaires

artificiels

Début
P = Un ensemble de formes a reconnaitre
M = Population d’individus aléatoires
Tand que (Une forme minimale n’est pas reconnue) faire
Pour chaque (formes de P;) faire
aff = affinite (P;, M;)
Fin pour
v’ Sélectionner n; éléments ayant la meilleure affinité avec les éléments de
M
v Générer des copies de ces éléments proportionnellement a leur affinité
ave [’antigene
v" Muter toutes les copies proportionnellement avec leur affinité avec les
formes de [’ensemble P (Plus I’affinité est élevée, plus la mutation est
faible)
v Ajouter les individus mutés dans la population
v" Choisir n, de ces éléments mutés comme mémoire
Fin tand que
Fin

Fig.11.8. Algorithme Systéme Immunitaire Artificiel

11.6.7 Algorithme de la Recherche Coucou

L’algorithme de la Recherche Coucou est une tres récente méta-heuristique,
inspirée par le parasitisme des oiseaux coucous en pondant leurs ceufs dans les nids

des autres oiseaux, d'autres especes créé par Yang et Deb [Yang et Deb, 2009].

La méthode de Recherche Coucou (Cuckoo Search CS en anglais) s‘appuie sur
la stratégie agressive de reproduction coucou complétée par un comportement nommé
vols de Levy (Lévy flight en anglais) [Walton et al., 2011] [Bhandari et al., 2014].
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Dans la distribution de vols Lévy, les animaux et les oiseaux recherche la
nourriture de maniere aléatoire ou quasi-aléatoire, et essentiellement suivre une
marche aléatoire car la prochaine étape est basée sur la position actuel et la probabilité
de transition a I'état suivant. Un tel comportement a été appliqué dans I'optimisation
de la recherche coucou par Yang et Deb [Yang et Deb, 2010].

L’algorithme de la Recherche Coucou vise a I'élevage des solutions de haute

qualité pour le probleme d'optimisation proche [Gandomi et al., 2013].

Par consequent, I’algorithme de la Recherche Coucou utilise deux meécanismes

fondamentaux:

v L'intensification, en se référant a I'exploitation dans le voisinage de la
meilleure solution trouvee.
v'La diversification, en se référant a une exploration efficace de

I'ensemble du domaine de recherche.

Dans la Recherche de Coucou, un ceuf se réfere a une solution du probleme
d'optimisation a portée de main. Un ceuf coucou se référe a une solution vient d'étre
généré, et un nid signifie un ensemble de solutions possibles. Le nombre de nids
d'oiseaux hotes est fixé a N [Gandomi et al., 2013].

En général, un nid peut contenir plusieurs ovules. Cependant, la mise en ccuvre

des auteurs utilise un ceuf par nid seulement [Gandomi et al., 2013].

L'idée derriere la méthode de Recherche Coucou est de générer de nouvelles
meilleures solutions pour remplacer des solutions moins bonnes dans le nid [Yang et
Deb, 2010].

La Recherche Coucou suit trois régles de base [Yang et Deb, 2010]:

1. Chaque coucou pond un ceuf a la fois et le place dans un nid choisi au hasard. Cette
intensification se fait en avancant une solution au moyen d'une marche aléatoire
locale dans laquelle la longueur de pas est tirée d'une distribution Lévy. Cela s'avere

étre plus efficace que les longueurs des pas ordinaires gaussiennes.

2. Les ceufs de haute qualité sont reportés a la prochaine itération (la survie du plus

fort).
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3. Un oiseau hdte découvre un ceuf de coucou avec une probabilité. 11 jette I'ceuf soit
loin du coucou ou abandonne ses nids pour construire de nouveaux ailleurs. Cette
diversification se fait a faire en sorte que l'algorithme n'est pas piégé dans un
minimum local.

La figure.l11.9 représente 1’algorithme résumant les étapes de la Recherche Coucou.

Début

Initialiser une population de N nids

Tand que critéres d’arrét faire

Obtenir un Coucou aléatoirement par les vols de Levy
Evaluer sa fitness F;

Choisir un nid parmi les N aléatoirement
Remplacer le coucou qui a la meilleur fitness
Trouver le meilleur coucou de la population
Modifier les nouveaux coucous

Evaluer leurs qualités (fitness)

Sélectionner les coucous de la nouvelle génération
Trouver le meilleur nid

Fin Tand que

Retourner la meilleure solution

Fin

Fig.11.9. Algorithme de Recherche Coucou

11.6.8 Algorithme des Lucioles

L’algorithme des Lucioles (Firefly algorithm) est une méta-heuristique, Bio-
inspirée, introduite par Dr Xin-She Yang a 'université Cambridge en 2008 [Yang,
2008].
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La méthode est basée sur le principe d’attraction entre les lucioles et simule le
comportement d’un essaim de lucioles dans la nature, ce qui lui donne beaucoup de
similarités avec d’autres méta-heuristiques basées sur 1’intelligence collective du

groupe [Yang, 2009].

L’algorithme des Lucioles prend en considération les trois points suivants
[Yang, 2010] [Rabhi et Fizazi, 2015] :

1. Toutes les lucioles sont unisexes, ce qui fait ’attraction entre celles-ci n’est pas en

fonction de leur sexe.

2. L’attraction est proportionnelle a leurs luminosités, donc pour deux lucioles, la
moins lumineuse se déplacera vers la plus lumineuse. Si aucune luciole n’est

lumineuse qu’une luciole particulicre, cette derni¢re se déplacera aléatoirement.

3. La luminosité des lucioles est déterminée en fonction d’une fonction objective (a

optimiser)

En se basant sur ces trois régles, 1’algorithme des lucioles se présente comme est

montré dans la figure.l1.10.

Définir une fonction objective f(x)
Générer une population de lucioles X
Définir l'intensité de lumiere |
Déterminer le coefficient d’absorption y
Tant que (t < Max Génération)
Pour i =1 jusqu’an
Pourj = I jusqu’an
Si (li <1j)
Déplacer la luciole j vers la luciole i
Fin Si
Varier I’attraction en fonction de la distance
Evaluation des nouvelles solutions et mettre a jour l’intensité de lumiere
Fin Pour j
Fin Pour i
Classer les lucioles et trouver la meilleure solution
Fin Tant que
Visualiser les résultats

Fig.11.10. Algorithme des lucioles
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11.6.9 Algorithme de Recherche Gravitationnelle

L’optimisation par Algorithme de Recherche Gravitationnelle (Gravitational
Search Algorithm, GSA en anglais) est une nouvelle méta-heuristique d’optimisation

inspirée de la nature, développée par Rashedi et Nezamabadi-pour [Rashedi et
Nezamabadi, 2009].

Cet algorithme est base sur la loi de gravité de Newton qui décrit la gravitation
comme une attraction entre des corps ayant une masse. Deux particules dans 1’univers
s’attirent avec des forces qui sont directement proportionnelles au produit des masses
des particules et inversement proportionnelles au carré de la distance qui les sépare
[Rashedi et Nezamabadi, 2009].

Dans I’algorithme de recherche gravitationnelle, les masses des objets
(solutions) sont proportionnelles a leurs valeurs de fonctions objectives (co(ts).

A chaque itération, les masses s’attirent, entre elles, par les forces de

gravitation. La masse, la plus lourde a la force d’attraction la plus grande.

Par conséquent, les masses plus lourdes qui sont probablement prés de

I’optimum global attirent les autres masses selon leurs distances.

Chague objet est déterminé par quatre spécifications : position, inertie, masse
gravitationnelle active et la masse gravitationnelle passive. La position correspond a
une solution du probléme, I’inertie et les masses gravitationnelles sont déterminées en

utilisant la fonction objective.
Plus précisément, les masses obéissent aux deux lois suivantes:

1. Loi de gravité : chaque objet attire un autre par une force gravitationnelle
directement proportionnelle au produit de leurs masses et inversement
proportionnelle a la distance entre eux.

2. Loi de mouvement: la vitesse courante de toute masse est la somme de la

fraction de sa vitesse précedente et la variation de la vitesse.

Dans GSA, plusieurs solutions du probleme sont considérées comme des objets dont
la performance est déterminée par leurs masses, tous ces objets s'attirent par la force
de gravité [Sabri et Puteh, 2013].
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La position de chaque agent correspond a une solution du probléme. Les principales
¢tapes de 1’algorithme de recherche gravitationnelle pour la segmentation des images

peuvent étre résumees comme suit [Rashedi et Nezamabadi, 2010] [Nebti 2, 2013]:

1. Initialiser des agents
Initialiser une population dagents A (H;, i =1, 2 ... A) avec des positions aléatoires

dans I'espace de I’image, le nombre d'itérations et les vitesses.

2. Evaluer des fitness

Aprés la génération de la population initiale, chaque pixel est défini par les trois
dimensions RGB et affecté a la classe dont le centre est le plus proche. Tous les
agents sont alors évalués a lI'aide de la fonction objective.

3. Calculer des masses pour les agents

La masse de chaque agent est évaluée en fonction de sa fitness :

fit;(t) — worst(t)

(t) = 1
Q) best(t) — worst(t) @
Qi ()
M) =—— (2)
l }4=1 Q; (¥
4. Calculer de ’accélération pour chaque agent
L’accélération du i™ agent & I’itération t est calculée en suivant la formule.
force; (t)
Acci (t) = ———F— 3
Avec:
M;(t) M;(t)

A
force®= ) %6@® (5@ - H©)

Dist;; (t) + ¢
j=1,)%i g () +

y; un nombre aléatoire entre [0, 1] et € est une tres petite valeur.

Dist;; (t) la distance euclidienne entre deux agents i et j.
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G(t) est une constante, définie come suit :
G(t) - e_DiStL'j (t) (4)

5. Calculer lavitesse et la position des agents

La vitesse et la position des objets sont calculées selon les équations suivantes.

Vit +1) = yVi(®) + Acc; (£) (5)

Hi(t+1) =H;(t) + V; (©) (6)

Avec y; un nombre aléatoire entre [0, 1].

6. Répéter les étapes2a 5

Les étapes sont répétées jusqu’a atteindre le nombre maximale d’itérations.

7.  Segmenter l’image

L’image sera segmentée avec le meilleur agent.

La figure.11.11 résume les différentes étapes de I’algorithme GSA.

a) Identification de l’espace de recherche.

b) Initialisation aléatoire.

¢) Evaluation de la fonction objective des objets.

d) Mise a jour G(t), best(t), worst(t) et Mi pouri=1,2, ..., N
e) Calcul de la force totale dans les différentes directions.

f) Calcul de I’accélération et la vitesse.

g) Mise a jour des positions des agents.

h) Répétez les étapes c a g jusqu’a ce que le critere d’arrét
est atteint.

Fin

Fig.11.11. Algorithme de Recherche Gravitationnelle
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11.7. Autres Méthodes Bio-inspirées

lls existent d’autres algorithmes Bio-inspirée tels que Bacterial Foraging
Optimization (Fourrages de Bactéries), le premier exemple provient de la
modélisation du comportement de fourragement et de déplacement de colonies de
bactéries. Cette modélisation a donné naissance a I’algorithme Bacterial Foraging
Optimization [Muller et al. 2002].

Dans cet algorithme, les bactéries se déplacent au sein de 1’espace des
solutions en prenant en compte simultanément la fonction objectif et la proximité des
autres bactéries. Par des étapes successives de déplacements, de morts et de
naissances par dispersion de nouvelles bactéries, la population de bactéries recherche

un optimum du probléme.

D’autres insectes moins connus ont également servi de sources d’inspiration
Les termites, utilisées principalement pour la résolution de problématiques réseaux,
ont donné naissance a des algorithmes similaires aux algorithmes de fourmis tels
qu’ACO.

La modélisation de D’infestation de cafards a conduit a la création de

I’algorithme Roach Infestation Optimization [Havens et al. 2008].

Dans [Feng et al. 2009], le probléeme du voyageur de commerce est résolu par
I’algorithme Mostique (Host-Seeking Algorithm) dérivé du comportement de chasse

des moustiques.

De leur cote, les guépes ont inspirés I’algorithme Wasp Swarm Optimization
[Pinto et al. 2007].

Les araignées sociales ont également servi d’inspiration par exemple dans la
détection de régions dans les images [Bourjot et al. 2003] ou la sécurisation des

réseaux sans fils [Benahmed et al. 2012].

Une autre méta-heuristique d’optimisation tres récente qui imite 1’évolution
d’un groupe de grenouilles en cherchant un endroit qui dispose d’une quantité
maximale de nourriture appelée Shuffled Frog-Leaping algorithm proposée par
[Eusuff et Lansey, 2003].
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11.8. Travaux existants

La vie artificielle est un domaine récent pour la segmentation d'image, malgre
I’existence de quelques travaux qui combinent ces deux domaines, ils sont considérés
comme des investigations initiales ou des preuves de concept, mais ils offrent une

indication prometteuse de découvrir de nouvelles techniques, plus efficaces.

Parmi les travaux dans ce domaine hybride, on peut citer, le travail de Garden
[Carden, 2002] qui est basé sur les comportements de meutes de Reynolds, pour la
détection de contour de région dans une image, le travail de Liu et Tang [Liu et Tang,
1999] qui est inspiré des automates cellulaires et les différentes catégories d’agents
pour segmenter une image, le travail de Bourjot et Chevier [Bourjot et Chevier , 2001]
qui est inspiré de modéle des araignées sociales pour la détection de régions dans les
images a niveaux de gris et le travail de Ramos [Ramos et Almeida, 2000] qui est

inspiré des modéles des societés de fourmis, pour détecter des contours.

Dans une autre approche, Ouadfel [Ouedfel, 2006] utilisent les systemes
fourmis Ant Colony Optimization or Ant System comme un outil de modélisation
pour concevoir un algorithme de segmentation d'images, basé sur les champs de
Markov (MRF : Markov Random Fields), appelé ACS-MRF (AntClust Segmentation-
Markov Random Fields).

Dans [Djerou et al., 2006] I'objectif est de segmenter des images a niveau de
gris, par construction de régions homogénes et connexes en utilisant des agents situés
qui coordonnent leurs activités et communiquent leurs résultats par des interactions
stigmergiques. [Bureau et al., 2006] qui propose de combiner une approche par
croissance de régions dans les zones faciles a segmenter et I’approche génétique dans
les zones plus délicates. Dans [Ghamisi et al ., 2012] ils ont présentés deux nouvelles
méthodes de segmentation d'images en fonction de I'ordre fractionnaire darwinienne
optimisation par essaim de particules pour déterminer n-1 seuils optimaux pour n-

niveau seuillage sur une image donnée.

L’algorithme de Colonies des abeilles Artificielle a été utilisé dans [Cuevas et
al, 2012] pour calculer sélection de seuil pour la segmentation d'images. [Chabrier et
al., 2008] les autres proposent un schéma général pour segmenter les images par un

algorithme génétique. La méthode développée utilise un critéere d’évaluation qui
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quantifie la qualité d'un résultat de segmentation d'image. La méthode proposee a éte

applique sur plusieurs images de niveaux de gris et multi-spectrales.

[Hamdaoui et al., 2014] Dans cet article, les autres proposérent une méthode
de segmentation des images basées sur PSO a déterminer un seuil multi-niveau pour

une image donnée.

Dans [Bhandari et al., 2014] deux méthode bio inspirées sur l'intelligence
d'essaim, algorithme Cuckoo Search (CS) et Wind Driven Optimization (WDO) et
avec I’utilisation du seuillage de Kapur. Les résultats expérimentaux ont été examinés

Sur un ensemble standard d'images satellites utilisant différents nombres de seuils.

D’aprés les approches citées ci-dessus, nous constatons que ces travaux
présentent encore quelques limitations, et que les méthodes de segmentation Bio-
inspirée et en particulier celles basées sur les techniques d’intelligence en essaim
constitue une voie de recherche tres intéressante et mérite une étude approfondie pour

de nouvelles méthodes Bio-inspirée.

11.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dress¢ un état de 1’art sur les méthodes

d’optimisation Bio-inspirés.

Ces dernieres sont divisées en deux classes, les algorithmes évolutionnaires
qui s'inspirent de la théorie de I'évolution pour résoudre des problémes divers utilisent
itérativement des processus aléatoires (stochastiques) et les algorithmes basés essaim
inspirant du comportement collectif décentralisées, auto-organises des systémes
naturels ou wune population d’agents extrémement simples, interagissant et
communiquant indirectement a travers leur environnement, constitue un algorithme

massivement paralléle pour résoudre une tache donnée.

Dans la suite nous présentons la modélisation de 1’approche proposée, en

utilisant I’inspiration naturelle pour la segmentation d’image en régions homogenes.
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Chapitre 111 Shuffled Frog Leaping Algorithm

I11.1. Introduction

La segmentation d’image est I’opération la plus importante dans un systéme de
traitement des images. Elle est située a 1’articulation entre le traitement et 1’analyse

des images.

La segmentation non supervisée vise a séparer automatiquement 1’image en
clusters naturels. Cependant, en raison de sa complexité plusieurs méthodes on été

proposées, spécifiquement des méthodes d’optimisations.

Dans notre travail nous nous intéressons a la technique des sauts de
grenouilles (Shuffled Frog Leaping Algorithm SFLA en anglais). C’est une méta-
heuristique, Bio-inspirée d’optimisation trés récente qui imite I’évolution d’un groupe

de grenouilles.

Dans ce chapitre nous présenterons la grenouille naturelle, une description du
fonctionnement la méthode des sauts de grenouilles, ainsi qu’une application de
I’approche proposée sur deux images, la premiére synthétique et la seconde

satellitaire, présentées dans la figure 111.1.

J
2

Fig.111.1. Les images utilisées pour la segmentation avec 1’approche SFLA

I11.2. Les grenouilles naturelles

Les grenouilles sont des mammiféres amphibiens bondissants, dits vertébrées a

peau nue, qui vivent a la fois sur la terre et dans 1’eau.

On les trouve la plupart du temps dans les étangs, les lacs, les marais et les
baignoires. Elles habitent toutes les régions du monde mais surtout les régions

chaudes et tempérées comme le Pole Sud [Web01].
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I11.2.1 Anatomie de la grenouille

La téte est aplatie et attachée au corps par un cou large et court ce qui fait que
la grenouille ne peut pas tourner la téte. Une bouche largement fendue, au dessus de
laquelle on trouve une paire de narines. Les yeux sont saillants et globuleux. Ils sont
protéges par 3 paupieres: une paupiere inférieure mobile qui recouvre I'ceil et est plus
développée que la paupiere supérieure. La troisieme paupiere (nictitante), transparente

se place devant I'ceil lorsque la grenouille est sous I'eau.

Les oreilles font défaut, mais on trouve chez la grenouille une oreille
moyenne, c'est juste un tympan a fleur de peau situé en arriére des yeux. Cette oreille
moyenne ou la chaine bien connue des osselets est remplacée par un osselet unique.
Sur la partie postérieure du tronc de forme massive, s'ouvre l'orifice cloacal, ou

débouchent le rectum, les conduits génitaux et urinaires [Web01].

Les membres antérieurs sont courts. La main ne posséde que quatre doigts
apparents, le cinquieme est atrophié et recouvert par la peau. La main n’est pas
palmée. Les membres postérieurs sont puissants et adaptés au saut et a la nage. La

musculature de la cuisse est fortement développée [Web01].

La cuisse, la jambe et le pied ont une longueur presque identique ce qui font
qu’au repos ils sont repliés en Z. Une membrane palmaire réunit les cing longs doigts
inégaux. Comme pour la main le pied porte un doigt qui est atrophié et recouvert par

la peau. Son corps est recouvert d'une peau nue, froide, humide (Fig.I11.2) [Web01].

oeil

; téte
narine

ympan: <—= tronc

doigt

~ ventre
patte
postérieure

patte antérieure

almure
paimur doigt palmé

Fig.111.2. 1a morphologie d’une grenouille
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111.2.2 Cycle de vie de la grenouille

Des ceufs ensuite un tétard apres eclosion qui a lieu quelques jours aprés la
fécondation. Un tétard de 2 mois (pattes de derriére), un tétard de 2 mois et demi (4
pattes), un tétard de 4 mois (queue raccourcie, sorti de I’eau) et enfin une grenouille

adulte comme est présenté dans la figure. 111.3 [Web01].

La différenciation sexuelle est postérieure a la métamorphose et a lieu lors de
la croissance. L'ceuf de I'amphibien ne se transforme pas de manicre continue dans le
temps. Son développement dépend des aléas météorologiques qui influencent la
température de I'eau. Il arrive parfois, lorsque les conditions météorologiques lui sont
défavorables, que la larve damphibien stoppe momentanément son évolution
[Web02].

Elle garde ses caractéristiques aquatiques pour affronter le plus tard possible le
milieu terrestre, moins hospitalier. Cela peut étre le cas de la grenouille verte. Les
variations importantes observées dans la nature ne sont donc pas uniquement liées aux
especes [Web04].

grenouille adulte

uill
wiara b0

début de la
oeufs respiration
pulmonaire

SmHyon apparition des

tétard pattes
| l postérieur

Fig.111.3. Schéma du cycle de vie de la grenouille
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111.2.3 Nourriture de la grenouille

Pendant les beaux jours, la grenouille se nourrit énormément, quand arrive
I'niver elle cesse de s'alimenter et se réfugie dans la vase, sous les pierres: elle est en

hibernation.

Les grenouilles sont presque exclusivement carnivores. La capture de la proie
est effectuée en plein bond ou immobile. Les grenouilles consomment beaucoup
d’insectes et de mollusques. Certaines espéces se nourrissent de poissons, de tritons,
de salamandre et méme de petites grenouilles de leur espéce voire d’autres grenouilles

et de crapauds adultes. En effet, le cannibalisme est frequent [Web05].

I1 s’explique par le fait que la grenouille qui a faim ne choisit pas forcement
ses proies avec discernement, mais se jette sur tout ce qui bouge. Cependant, il arrive

qu’elle ingere sa propre progéniture.

Les grenouilles ne se contentent pas de guetter l'arrivée d'une proie mais
chassent vraiment. Elles doivent évaluer avec précision la distance a franchir et

I'instant ou elles ouvriront la bouche.

Lorsque la grenouille bondit et ouvre la bouche, sa longue langue collante se
projette a la vitesse de I'éclair pour attraper sa victime, généralement, elles n'ont le
droit qu'a un essai [Web02].

Elles sont capables de sortir et de rentrer leur langue en une fraction de
seconde. Lorsque les grenouilles avalent, leurs yeux se rétractent dans leur téte, ce qui
les aide a faire descendre leur nourriture dans leur gorge. Il faut préciser que la
grenouille avale tout rond I'insecte, sans méacher. Elles ne font pas trois repas par jour

et parviennent a rester longtemps sans se nourrir.

111.2.4 Les sauts des grenouilles

Les sauts des grenouilles sont bien plus complexes qu'il n'y parait, des
recherches menées par une doctorante australienne prouvent que le saut des
grenouilles dépend de leur environnement. Les grenouilles sont connues pour leur

capacité a effectuer des sauts souvent impressionnants.
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Certaines sont ainsi capables de faire des bonds d’une longueur 20 fois
supérieure a celle de leur corps. Mais toutes les grenouilles ne sautent pas de la méme
maniére : les especes ont développé différentes aptitudes et techniques, et cela serait
da a leur environnement. C'est du moins ce qu'affirme une doctorante de I’ Australian
National University qui a étudié plus de 200 de ces petits amphibiens, appartenant a

pas moins de 30 especes afin de comprendre leur fonctionnement [Web03].

Il existe trois grands types de grenouilles. Certaines vivent dans les arbres et
les petits arbustes, on les appelle grenouilles arboricoles. D’autres évoluent dans ou a

proximité de I’eau. Enfin, certaines ont pour particularité de se creuser des terriers.

Marta Vidal-Garcia est partie a la recherche de plusieurs dizaines de
specimens dans la nature australienne. Les grenouilles ont été filmées a 1’aide de deux
caméras a haute vitesse afin d’obtenir une vision tridimensionnelle de leurs sauts. Des
petits sauts pour les petites grenouilles terrestres alors que les grenouilles arboricoles
sont capables de sauter trés haut sur de courtes distances, les grenouilles aquatiques
peuvent effectuer de trés longs sauts, tout en restant proches du sol. En revanche, les
sauts des grenouilles terrestres sont courts et bas. Cela est di a leur tendance a vivre
dans des environnements arides, et cela les aides a minimiser la perte d’eau au travers

de leur peau perméable [Web03].

Difficile pour ces petites grenouilles d’effectuer de longs ou hauts sauts,

comme leurs cousines arboricoles et aquatiques.

L'aérodynamisme des grenouilles aquatiques et arboricoles évoluant dans
I’eau, les grenouilles aquatiques ont elles développé un corps plus aérodynamique,
avec des membres plus longs, et palmés a I’arriere. Cela leur permet de nager plus
vite, mais aussi d’effectuer de longs sauts pour échapper a leurs prédateurs, par

exemple.

Les grenouilles arboricoles n’ont pas toujours besoin d’avoir les pattes
palmeées. Certaines espéces ont méme deéveloppé des sortes de petits coussinets
collants au bout de leurs doigts, pour les aider a s’accrocher aux troncs, brindilles et
feuilles. Mais celles qui possedent des pattes avant et arriere palmées planent plus
facilement dans les airs, et sont ainsi capables d’effectuer des sauts de 2 metres de

haut, prés de 50 fois la longueur de leur corps [Web03].
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I11. 3. Algorithme des sauts de grenouilles

Cet algorithme connu sous son Appellation anglophone Shuffled Frog-
Leaping algorithm (SFLA) est une méta-heuristique d’optimisation qui imite
I’évolution d’un groupe de grenouilles en cherchant un endroit qui dispose d’une
quantité maximale de nourriture. Cette derniere est étalée aléatoirement sur des

pierres dans un étang [Eusuff et Lansey, 2003].

Chaque grenouille est une solution au probleme. La population entiére des
grenouilles est composée d’un certain nombre de groupes de grenouilles appelées
communautés. Elles évoluent indépendamment pour parcourir 1’espace des solutions
dans les différentes directions. L’information entre les différentes communautés

circule par I’intermédiaire d’un processus de sauts [Bhaduri, 2009].

Supposons que la population initiale est constituée de F grenouilles définit

aléatoirement dans 1’espace (X, avec : n=1,2,..., F), la fitness f, de la n®™ grenouille

représente la valeur de la fonction objective.

Toutes les grenouilles sont triées dans un ordre décroissant et sont divisées en
g communautés contenant chacune p grenouilles F = pxq de telle maniére que la
premiére grenouille appartient a la premiére communauté, la deuxiéme est affectée a
la deuxiéme communauté etc... [Narimani, 2011]. Comme est illustré dans la figure
I1.4.

1 2 m
a1 a2 m
P 4 """ F=p*q

Fig.111.4. Distribution des grenouilles dans les g communautés
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Dans chaque communauté, les grenouilles fournissant la meilleure et la plus
mauvaise solution sont identifiées et notées par X, et X,,. La grenouille donnant des

meilleurs résultats dans la population entiére est notée par Xg [Xue et al., 2013].

Pendant I’évolution d’une communauté autrement dit, pendant I’exploration
locale, la plus mauvaise grenouille X, effectue un saut vers la meilleure X selon la

regle suivante:
S=H x (Xp—Xy) €Y

XNew = Xy +S (_Smax <S§S< Smax) (2)

Tel que :

S représente la valeur du saut,

H un est nombre aléatoire compris entre (0 ; 1),
Smax €st la valeur du saut maximal autorisé.

Si le saut produit une meilleure solution alors cette solution remplace la plus
mauvaise. Sinon, on applique la méme regle en remplacant le X, par la solution

globale Xg

S=H x (X, - X,) (3)

Apres avoir obtenu la valeur du saut S on recalcule Xyew selon 1’équation (2).

Si cette nouvelle solution reste moins bonne que la solution mauvaise, on
génére aléatoirement une solution Xyew meilleure que celle de X,, et on remplace X,

par Xnew -

Les communautés sont ensuite mélangeées pour former a nouveau la population
des grenouilles. Le processus de tri, le partitionnement de la population en
communautés, la recherche locale et le mélange des communautés sont répétés jusqu'a
satisfaire un critere d’arrét. Les différentes étapes de la technique Shuffled Frog

Leaping Algorithm sont résumeées dans la figure 111.4.
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Etape 1: Fixer la taille F de la population, le nombre g de communauté et le
nombre d’itérations
Etape 2 : Générer aléatoirement une population de F solutions et évaluer chaque
solution
Etape 3 : Trier la population et déterminer la meilleure solution Xg
Etape 4 : Partitionner la population en g communautés contenant chacune p
grenouille
Etape 5 : Recherche Local

Pour chaque communauté

Répéter pendant N itération

e Déterminer la meilleure solution Xp et la mauvaise Xy

Calculer la solution Xyew a partir de Xy

Si Xnew €St meilleur que X,, alors

Remplacer X, par Xyew

Sinon calculer Xyew a partir de Xg
Remplacer X, par Xnew Si elle est meilleure
e Sinon générer une solution aléatoire meilleure que X,
Fin si
Fin pour
Etape 6 : Regrouper les m communautés pour former a nouveau la population

Etape 7 : Aller a l’étape 3 si le critere d’arrét n’est pas atteint

Fig.111.5. Pseudo code de I’algorithme SFLA

L'algorithme SFLA a été testé sur plusieurs problemes combinatoires et il a
montré son efficacité [Fang et Chang, 2012] dans diverses solutions globales [Wang
etal., 2010].

L’approche des sauts de grenouilles a récemment été utilisée pour déterminer
le seuil optimal dans le domaine de la segmentation dimage exactement dans
I'identification seuillage multi niveau [Liu et al., 2011] [Jiehong et Ma, 2012] [Horng,
2013].
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I11.4. La segmentation non supervisee avec SFLA

Dans le contexte d’une segmentation non supervisée des images avec la

méthode SFLA chaque grenouille est une solution du probléme.

Par conséquent, un saut de grenouille donne plusieurs segmentations possibles
de I’'image représentant des solutions candidates. Donc la nécessité¢ de les évaluer
pour n’en garder qu’une, jugée comme meilleure selon une fonction objective
prédéfinie. Dans notre étude nous avons utilisés deux fonctions objectives

différentes :

A. 1°" Fonction Objective (Erreur Quadratique):
Chaque grenouille est composée d’un représentant x; de chaque région, appelé
centre de gravité [Zhang, 2000]. L’équation (4) décrit cette fonction objective.

1
h =50 )

Avec Dp(C) l’erreur quadratique, dont le minimum est un indice d’une bonne

segmentation.

L erreur quadratique est exprimée par la relation suivante :

Dr(C) = T, B, d (%) 5)

Avec :
K est le nombre de classes (régions) souhaiteés,

Qi est le nombre de pixels de la classe i,

d représente la distance entre le pixel x](.‘) appartenant a la classe i, et le centre de

gravité x; de cette classe.

Pour une meilleure segmentation des images, il est necessaire de maximiser f;.
La valeur maximale de la fitness correspond a une segmentation avec une distance

minimale entre les pixels appartenant a la méme région.
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B. 2°™ Fonction Objective (XBI):

La 2°™ Fonction Objective utilisée dans notre étude est Xie-Beni’s separation
Index (XBI). Cette fonction a été proposée par Xie et Beni en 1991 [Xie et Beni,
1991].

Chaque pixel est d'abord affecté au centre de gravité le plus proche. Ensuite,
on calcule la distance minimale dmin de toutes les distances dy; entre deux classes de la

maniere suivante [Yang et Wu, 2001] :
dmin = min {dkj} (6)

AvVec :

dy; est la distance euclidienne entre le k™ et le j*™ centre de gravité.

Enfin, on calcule le XBI qui exprime le rapport entre la variation totale et N fois la

séparation minimale des clusters donnée par la formule suivante :

_1
XBI = /z’,ﬁzlzéiluik||xi—vk|| )
Nx(dmin ) 2

Tel que :
K est le nombre total de régions ou bien clusters.
N est le nombre total de pixels.

xi est la valeur du pixel.

1 si x;ek

uik = . Et Uk
0 sinon

Avec :
M= nombre de pixels appartenant a la K™ classe.

Xk = ensemble de pixels assignés a la classe K.
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Les étapes principales de D’algorithme SFLA pour la segmentation non

supervisée des images peuvent se résumer ainsi :
Etape 1 : initialisation des parametres d’entrées.

Cette étape consiste a fixer la taille de la population F, le nombre de communautés g,

le nombre de grenouilles dans chaque communautés p (tel que F=pxq).

La valeur du paramétre H, le nombre N1 d’itérations pour la recherche locale de
chaque communauté et le nombre d’itération N2 pour I’exécution du programme.
Ainsi que la valeur de & qui représente la différence entre les fitness de I’itération i et

(i-1) pour chaque grenouille telle que cette valeur tend vers 1’infini.
Etape 2 : initialisation de la population des grenouilles.

Pour mettre en ceuvre 1’algorithme SFLA, une population initiale de F grenouilles est
géneérée. Chaque grenouille X, correspond a un vecteur B de dimension D X K , tel
que D est la dimension de 1’espace de recherche et k le nombre de régions présentes

sur I’image.

En effet, chaque grenouille est constituée d’un représentant X; de chaque région. La

génération de ces centres des régions se fait en deux étapes :

1. Générer aléatoirement les centres de gravité des régions dans I’espace de
recherche.
2. Mise a jour de ces centres par un certain nombre d’itérations de 1’algorithme

K-means pour accélérer la convergence de 1’algorithme SFLA.

Etape 3 : calcul de la fitness pour chaque grenouille.

Apres la génération de la population initiale, chaque pixel est affecté a la classe dont
le centre est le plus proche. Toutes les grenouilles sont alors, évaluées selon la
fonction de fitness illustrée soit par 1’équation (4) ou bien 1’équation (7). A chaque

grenouille on associe une fonction d’évaluation.

Etape 4 : tri de la population.

La population des grenouilles est triee dans un ordre decroissant selon la valeur de la

fitness pour pouvoir déterminer la meilleure grenouille Xg de cette population.
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Etape 5 : partition de la population en g communautés.

Aprés avoir trié la population des grenouilles, chacune des g communautés contient p

grenouilles.

Etape 6 : recherche locale

Pour chaque communauté

Répéter pendant N1 itérations

Fin de pour

Déterminer la meilleure grenouille X, et la mauvaise grenouille X,
La mauvaise grenouille X,, effectue un saut. Sa nouvelle position
Xnew €St calculée et on évalue une fonction de fitness f
correspondante

Si f(Xnew) > f(Xy) alors cette solution remplace la plus mauvaise X,y
Sinon, la mauvaise grenouille X,, effectue un autre saut déterminé a
partir de 1’équation (3). Donc on recalcule la nouvelle position Xnew
ainsi que sa fitness

La nouvelle position de la grenouille Xyew remplacera la mauvaise
Xw si elle produit une meilleure solution

Sinon générer une solution aléatoirement Xnew meilleure que celle
de Xw

Etape 7 : regrouper les g communautés pour former a nouveau la population des

grenouilles.

Etape 8 : aller a I’étape 4 si le nombre d’itérations maximales N2 et la valeur d’e, ne

sont pas atteints.

Etape 9 : la derniere Xg est la solution du probleme. L’image est segmentée avec

cette meilleure grenouille de la population.

La figure.ll1.6 représente 1’organigramme de 1’algorithme SFLA appliqué pour

la segmentation non supervisée des images.
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Fig.111.6. Organigramme de I’approche proposée
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111.5. Application du SFLA sur une image test

Pour tester la méthode proposée SFLA sur la segmentation des images, nous
avons utilisée en premier lieu une image simple et moins structurée de taille 256*256

pixel, présentée dans la figure.ll1.7.

Ja
2

Fig.111.7. Image Test

On a fait varier les différents paramétres de I’algorithme des sauts de
grenouilles, pour pourvoir choisir les meilleures valeurs des paramétres d’entrées

donnant des résultats de segmentation satisfaisantes.

A. Variation du nombre de grenouilles (F)

Pour cette étude nous avons choisi les valeurs de F= 30, F=40 et F=50, avec
variation du nombre de régions K dans 1’image test. Les différents résultats obtenus

sont présents dans les figures, Fig.111.8 et Fig.111.9.

F=30 F=40

Fig.111.8. Résultat de la segmentation de I’image test avec variation de F (K=2)
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F=30 F=40

Fig.111.9. Résultat de la segmentation de I’image test avec variation de F (K=4)

F=50

Discussion

D’apreés les résultats présentés dans les figures 111.8, et 111.9, pour la variation
du parameétre nombre de grenouilles F, on remarque que les différentes images
segmentées n’étaient pas satisfaisantes pour les différentes valeurs de K=2 et 4. Les
images résultantes de la segmentation avec 1’approche SFLA pour les variations de

F= 30, F=40 et F=50 sont trés mauvaises.

B. Variation du nombre d’itérations (N1 et N2)

Pour cette étude nous avons initialisé les valeurs de N1= 150 et N2= 200,
ensuite N1= 500 et N2= 1000, avec variation du nombre de régions K dans I’image
test, et le calcul du temps d’exécution (TE) pour chaque image. Les différents

résultats obtenus sont présents dans les figures, Fig.111.10 et Fig.l111.11.

N1= 150 et N2= 200 N1=500 et N2= 1000
TE=169849 MSec TE=305781 MSec

Fig.111.10. Résultat de la segmentation de I’image test avec variation de N1 et N2 (K=2)
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N1= 150 et N2= 200 N1= 500 et N2= 1000
TE=180425 MSec TE=389842 MSec

Fig.111.11. Résultat de la segmentation de 1’image test avec variation de N1 et N2 (K=4)

Discussion

D’apreés les résultats illustrés dans les figures 111.10, et 111.11, pour la variation
des parametres, nombre N1 d’itérations pour la recherche locale de chaque
communauté et nombre d’itération N2 pour I’exécution du programme, On remarque
que, pour N1= 150 et N2= 200 avec K= 2, I’image segmentée était appréciable mais
pour N1= 500 et N2= 1000, I’image finale est juste un fond rouge sans objet avec un
temps d’exécution TE supérieur. Pour K=4 avec les différentes variations de N1 et

N2, les images segmentées, étaient mauvaise avec un temps d’exécution tres élevé.

Donc pour toutes les expérimentations, les valeurs des parametres d’entrées
déterminées apres plusieurs variations et garantissant une bonne convergence, sont

consignées dans la table. 111. 1.

Nombre de grenouilles F 10
Nombre de communauté q 2
Nombre de grenouille p dans chaque 5
communauté

Nombre d’itération N1 50
Nombre d’itération N2 100
La valeur de € 10°®
Le parametre H 0.05

Table. I11. 1. Initialisation des paramétres SFLA pour la segmentation de 1’image test
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Chague grenouille va étre initialisée par un ensemble de régions, qui vont étre
représentées par la position du centre de gravité du pixel (x,y). Donc chaque

grenouille est définie par un ensemble de centres de gravité.

Par exemple :
% Pour K=2, la grenouille est définie comme suit :
Cluster N° 1 avec x =155 ety =130
Cluster N° 2 avec x =22 ety =170
% Pour K=4, la grenouille est représentée comme suit :

Cluster N° 1 avec x =250 ety = 118
Cluster N° 2 avec x =45ety =4
Cluster N° 3 avec x =89 ety = 125
Cluster N° 4 avec x =25 ety = 39

Avec I'utilisation de la 1%¢ fonction objective, le classement des dix grenouilles
utilisées pour la segmentation de 1’image test avec 1’approche SFLA, dans 1’ordre

décroissant selon la fitness est présenté dans la table. I11. 2.

N° de la grenouille La fitness
2 1.3956362
6 1.3556362
7 1.3549603
4 1.3151578
5 0.5372843
1 0.2698696
3 0.2688696
8 0.2658696
10 0.263869
9 0.0126441

Table. I11. 2. Classement des dix grenouilles pour la segmentation de 1’image test avec SFLA
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La distribution des grenouilles dans les deux communautés est la suivante (Table. IlI.
3)

Communauté N° 1 Communauté N° 2
Grenouille 2 Grenouille 6
Grenouille 7 Grenouille 4
Grenouille 5 Grenouille 1
Grenouille 3 Grenouille 8
Grenouille 10 Grenouille 9

Table. I11. 3. Distribution des grenouilles dans les communautés

La figure 111.12, représente les résultats de la segmentation SFLA de I’image test
avec I’utilisation de la fonction objective Erreur Quadratique, en faisant varier le

nombre de régions K.

K=2 K=3

TFE=1749 MSec TE=1867 MSec

K= 4 k=5
TE=1923 MSec TE=3185 MSec

Fig.l111.12.Segmentation de ’image test avec I’utilisation de I’Erreur Quadratique
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Discussion

D’apres les résultats présentés dans la figure 111.12, on remarque que les
différentes images segmentées étaient satisfaisantes pour les différentes valeurs de
K=2,3 et 4 avec un temps d’exécution (TE) rationnel, mais pour K=5, I’'image
résultante est trés mauvaise car les contours des régions constituant I’image ne sont
pas visibles. Donc I’approche SFLA utilisée pour la segmentation de cette image, ne

détecte plus que quatre régions.

La figure 111.13, représente les résultats de segmentation par 1’approche
SFLA de I’image test avec 1’utilisation de la fonction objective XBI, en faisant varier

le nombre de régions K.

K=2 K=3
TE=1744 MSec TE=2026 MSec

K=4 K=5
TE=2319 MSec TE=4392 MSec

Fig.111.13.Segmentation de 1’image test avec 1’utilisation de XBI
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Discussion

Les résultats de la segmentation présentés dans la figure 111.13, montre
clairement que les différentes images résultantes étaient satisfaisantes pour les
différentes valeurs de K=2,3 et 4 avec un temps d’exécution raisonnable, mais pour
K=5, I’image résultante n’était pas bonne car les contours des différentes régions de

I’image ne sont pas détectées.

On peut conclure que les résultats obtenus dans les deux figures 111.12 et 111.13
montrent que 1’image test est bien segmentée avec 1’algorithme SFLA en utilisant les

deux fonctions objectives.

111.6. Application du SFLA sur une image satellitaire

Pour mieux expérimenter les performances de notre algorithme SFLA, nous
avons utilisé une image satellitaire de la zone de Khemisti de la région d’Oran acquise
par le satellite Landsat de taille 256*256 (Fig.l11.14). Cette image a été choisie pour

sa complexité, pouvant présenter un intérét pour 1’évaluation de notre approche.

Fig.111.14. Image Satellitaire de la zone de Khemisti de la région d’Oran

Pour la segmentation de cette image satellitaire, nous avons effectue plusieurs
variations des parameétres, nombre de grenouilles F, ainsi que le nombre N1

d’itérations pour la recherche locale et le nombre d’itération N2 pour 1’exécution
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totale du programme, pour pouvoir déterminer les meilleurs valeurs des parameétres

d’entrée donnant des résultats de segmentation appréciables.

A. Variation du nombre de grenouilles (F)

Pour ce test, nous avons initialisé F=10, F=15 et F=20. Les différents résultats
obtenus pour la segmentation de 1’image satellitaire, sont présents dans la figure
11.15.

F=10 F=15 F=20

Fig.111.15. Résultat de la segmentation de I’image satellitaire avec variation de F

Discussion

D’aprés les résultats présentés de la figure 111.15, pour la variation du
paramétre nombre de grenouilles F, on remarque que, pour les variations de F= 10,
F=15 les deux images segmentées n’étaient pas admissibles, mais pour F=20 1’image
segmentée avec 1’approche proposée est acceptable. Donc pour la segmentation de
I’image satellitaire présentée dans la figure II1.14, il faut que la valeur de F soit
supérieure a 20.

B. Variation du nombre d’itérations (N1 et N2)

Pour cette étude nous avons initialisé les valeurs de N1= 10 et N2= 20, N1=
100 et N2= 150, ensuite N1=500 et N2= 1500, et on a calculé le temps d’exécution
(TE) nécessaire pour la segmentation de I’image. Les différents résultats obtenus

sont présents dans la figure 111.16.
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N1=10et N2=20 N1=100 et N2= 150 N1= 500 et N2= 1500
TE=3541 MSec TE=7925 MSec TE=500391 MSec

Fig.111.16. Résultat de la segmentation de 1’image satellitaire avec variation de N1 et N2

Discussion

D’aprés les résultats illustrés dans les figures 111.16, pour la variation des
parametres, nombre N1 d’itérations pour la recherche locale de chaque communauté
et nombre d’itération N2 pour 1’exécution du programme, on remarque que, pour N1=
10, N2= 20 et N1= 500, N2= 1500, les deux images segmentee était mauvaise et ne
reflete pas I’image originale, mais pour N1= 100 et N2= 150, I’image finale

segmentée est satisfaisante avec un temps d’exécution raisonnable.

Donc pour toutes les expérimentations effectuées sur la segmentation de 1’image
satellitaire, nous avons fixé les parametres comme est présenté dans la table I11.4, ces

valeurs ont été déterminées aprés plusieurs tests et garantissent une bonne

convergence :

Nombre de grenouilles F 25
Nombre de communauté q 5
Nombre de grenouille p dans chaque 5
communauté

Nombre d’itération N1 50
Nombre d’itération N2 150
La valeur de ¢ 10°
Le parametre H 0.05

Table. I11. 4. Initialisation des paramétres SFLA pour la segmentation de I’image satellitaire
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D’un autre c6té, nous avons varié le nombre de régions souhaitées et on a utilisé les
deux fonctions objectives afin d’évaluer leur contribution sur la qualit¢é de la

segmentation.

Pour la segmentation de 1’image satellitaire avec I’utilisation de la fonction

d’Erreur Quadratique, les résultats sont les suivants (Fig.111.17).

K=3 K=4
TE=5928 MSec TE=6582 MSec

K=5
TE=9267 MSec TE=9767 MSec

Fig.111.17.Segmentation de I’image satellitaire avec I’utilisation de ’Erreur Quadratique

Discussion

A partir des résultats de la figure I111.17, on déduit que plus on augmente le
nombre de régions plus le temps d’exécution est important. Les différentes images
segmentées par 1’approche proposée et avec I’utilisation de la fonction objective

I’Erreur Quadratique sont satisfaisantes, les contours des régions sont bien visibles.
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Pour la segmentation de I’image satellitaire avec 1’utilisation de la fonction

objective XBlI, les résultats sont les suivants (Fig.111.18).

K=3 K=4
TE=7379 MSec TE=8168 MSec

K=5 K=6
TE=9541 MSec TE=10863 MSec

Fig.111.18.Segmentation de 1’image satellitaire avec Fonction Objective XBI

Discussion

Pour mieux tester les performances de notre algorithme des sauts de
grenouilles sur la segmentation de 1’image satellitaire de la région d’Oran, nous
avons utilisé la fonction objective XBI. Les résultats obtenus dans la figure 111.18,
montrent clairement que 1’approche proposée avec I’utilisation de cette fonction, peut

générer des résultats de segmentation correcte.
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I11.7. Conclusion

Le nouvel algorithme de segmentation non supervisée a été appliquée sur deux
images, la premiére synthétique, la seconde satellitaire. Ces deux images ont éte
sélectionnées pour leurs disparités.

L’initialisation des paramétres d’entrées de la méthode SFLA influe fortement
sur les résultats de la segmentation des images, et les choix des valeurs de ces

paramétres dependront des types des images a segmenter.

Les différents résultats obtenus étaient approuvables avec I’utilisation des

deux fonctions objectives différentes.

La nouvelle approche proposée de segmentation des images basée sur le

comportement des grenouilles est montrée performante.

Des améliorations intéressantes peuvent étre apportées a notre approche
SFLA. Comme par exemple, la comparaison des résultats obtenus de la segmentation
non supervisée avec d’autre approche Bio-inspirée et de I’appliquer sur d’autres types
d’images pour pouvoir montrer les performances de cet algorithme, ce qui sera

représenté dans le chapitre suivant.
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Chapitre IV Etude et Implémentation

1VV.1. Introduction

Dans ce chapitre on va décrire ’aspect pratique de notre projet et comment
mettre en ceuvre une méthode de segmentation fiable basée sur un algorithme

d’optimisation des sauts de grenouilles SFLA pour le traitement d’image.

L’approche est implémentée et appliquée sur différentes images (test et

satellitaires) et de différentes tailles présentées dans la figure. 1V.1.

Pour valider les performances de notre approche nous avons effectué des
expérimentations que nous comparons avec la méthode de K-means et 1’ Algorithme
de Recherche Gravitationnelle (GSA).

Notre étude expérimentale a était effectuée dans un environnement matériel et
logiciel présentant les caractéristiques suivantes : un microprocesseur Intel core i5, un
disque dur de 500 Go, un systéeme d’exploitation Windows 7 et le langage de
programmation JAVA (NetBeans IDE 7.4).

Fig.I1V.1. Les différentes images utilisées pour la segmentation avec 1’approche

Shuffled Frog Leaping Algorithm
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IVV.2. Segmentation non supervisée des images avec SFLA

Pour montrer 1’efficacité et les performances de 1’approche SFLA utilisée dans
notre travail, nous I’avons appliquée sur différentes images. Les régions figurant sur
les images sont visibles a I’ceil nu, ce qui permettra d’évaluer I’exactitude des
résultats obtenus. Pour toutes les expérimentations, les valeurs des parametres

garantissant une bonne convergence, sont consignées dans la table IV.1 :

Nombre de grenouilles F 10
Nombre de communauté q 5
Nombre de grenouille p dans chaque 2
communauté

Nombre d’itération N1 100
Nombre d’itération N2 250
La valeur de ¢ 10
Le parametre H 0.05

Table. IV. 1. Initialisation des paramétres pour la segmentation avec SFLA

V1.2.1. Résultats de segmentation de ’image test 1 avec SFLA

L’image présentée dans la figure IV.2 de taille 256256 est utilisée pour la

segmentation avec 1’approche proposée.

Fig.l1V.2. Présentation de I’image test 1
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Chaque grenouille va étre initialisée par un ensemble de régions, qui vont étre

représentees par la position du centre de gravité du pixel (x,y).

Le classement des dix grenouilles dans 1’ordre décroissant selon la fitness est comme
suit (Table. 1V. 2.).

N° de la grenouille La fitness
4 5.9362
1 3.6072

10 3.1395

5 2.8989
6 2.8143
9 2.5414
7 2.0781
3 2.0201
2 1.9123
8 1.9060

Table. IV. 2. Classement des dix grenouilles pour la segmentation de I’image test 1

La distribution des grenouilles dans chaque communauté est représentée dans

la table. 1V.3. de telle maniére que la premiére grenouille appartient a la premiere

communauté, la deuxiéme est affectée a la deuxi€éme communauté etc. ..

Communauté Communauté Communauté Communauté Communauté
N° 1 N° 2 N° 3 N° 4 N° 5
Grenouille 4 Grenouille 1 Grenouille 10 Grenouille 5 Grenouille 6
Grenouille 9 Grenouille 7 Grenouille 3 Grenouille 2 Grenouille 8

Table. IV. 3. Distribution des grenouilles dans les communautés pour I’image test 1
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En faisant varier le nombre K de régions souhaitées dans 1’image, on obtient les

résultats présentés dans la figure .1V.3.

Fig.1V.3. Résultats de segmentation de ’'image test 1 avec SFLA

Discussion

L’image test 1 utilisée pour la segmentation avec 1’approche proposée est tres
complexe car elle composée de plusieurs régions. A partir des résultats obtenus dans
la figure 1V.3, on remarque que, plus on fait augmenter le nombre de régions K, plus
les objets de I'image et en particulier 1’objet grenouille est bien identifié par la

méthode SFLA.

V1.2.2. Résultats de segmentation de I’image satellitaire 1 avec SFLA

L’image satellitaire 1 présentée dans la figure IV.4 de taille 256%256 est

utilisée pour la segmentation avec I’approche des sauts de grenouilles.
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Fig.1V.4. Présentation de I’image satellitaire 1

Le classement des dix grenouilles utilisées pour la segmentation de 1’image satellitaire

1 avec SFLA, dans I’ordre décroissant selon la fitness est présenté dans la table IV.4.

N° de la grenouille La fitness
4 1.10108
7 1.00481
8 0.95192
2 0.90568
9 0.64667
S 0. 49764
10 0.48520
1 0.33435
3 0.29927
6 0.24595

Table. IV. 4. Classement des dix grenouilles pour la segmentation de 1’image satellitaire 1

Donc la distribution des grenouilles dans chaque communauté est représentée de la

maniere suivante (Table. IV. 5).
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Communauté Communauté Communauté Communauté Communauté
N° 1 N° 2 N° 3 N° 4 N° 5
Grenouille 4 Grenouille 7 Grenouille 8 Grenouille 2 Grenouille 9
Grenouille 5 Grenouille 10 Grenouille 1 Grenouille 3 Grenouille 6

Table. 1V. 5. Distribution des grenouilles dans les communautés pour 1’image satellitaire 1

Les différents résultats obtenus de la segmentation de cette image satellitaire avec la

méthode des sauts de grenouilles est présenté dans la figure .1V.5.

K=5

Fig.1V.5. Résultats de segmentation de 1’image satellitaire 1 avec SFLA

Discussion

Pour mieux tester les performances de notre algorithme, nous avons utilise une

image satellitaire complexe.

Les résultats obtenus, montrent clairement que

I’approche proposée peut générer des résultats de segmentation correcte, les contours

des régions sont bien visibles pour les différentes variations de K.
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IVV.3. Comparaison des résultats avec d’autres approches

Afin de justifier notre approche, les résultats de segmentation obtenus par
différentes images test et satellitaires avec Shuffled Frog-Leaping algorithm SFLA
ont été comparés aux résultats de segmentation de K-means et I’approche
Gravitational Search Algorithm GSA.

Pour les expérimentations de comparaison, de la segmentation des différentes
images, les valeurs des parametres d’entrées de ’approche Shuffled Frog-Leaping

algorithm sont initialisées comme est présentée dans la table. IV.6.

Nombre de grenouilles F 40
Nombre de communauté q 4
Nombre de grenouille p dans chaque 10
communauté
Nombre d’itération N1 100
Nombre d’itération N2 250
La valeur de ¢ 10°
Le paramétre H 0.05

Table. V. 6. Initialisation des paramétres d’entrées de 1’approche SFLA

Pour I’approche Gravitational Search Algorithm (GSA), les valeurs des parametres,

sont consignées dans la table 1V.7.

Taille de la population 40

Nombre d’itération 250
La valeur de ¢ 10°®
Les parametres Yi et Yj 0.05

Table. 1V. 7. Initialisation des paramétres de I’approche GSA
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IVV.3.1 Comparaison des résultats de I’image test 1
Pour cette comparaison, nous utilisant I’image test 1 illustré dans la figure

V.2,

En faisant varier le nombre K de régions souhaitées dans 1’image test 1, on obtient les
différents résultats illustrés dans les figures 1V.6, IV.7, 1V.8 et V.9 de segmentation

non supervisée avec les trois approches K-means, GSA et SFLA.

A. Pour K=3

K-means GSA SFLA

Fig.IV.6. Segmentation de I’image test 1 pour K=3

B. Pour K=4

Fig.1V.7. Segmentation de I’image test 1 pour K=4
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C. Pour K=5

Fig.1V.9. Segmentation de I’image test 1 pour K=6

Discussion

Les différents résultats montrent que, plus on fait augmenter le nombre de
régions (la valeur de K), plus les objets de I’image sont bien identifiés pour les deux
méthodes SFLA et GSA, par contre ceux obtenus par K-means sont moins
satisfaisants.

Néanmoins la segmentation non supervisée de l’image test 1 avec [’approche

proposée SFLA est meilleure que celle obtenue par K-means et GSA.
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1VV.3.2 Comparaison des résultats de I’image test 2

L’image test 2 illustrée dans la figure 1V.10 de taille 256+256 est utilisee pour

les différents tests de comparaison.

Fig.1V.10. Présentation de 1’image test 2

Les résultats de comparaison de la segmentation non supervisée de I’image test 2 avec

I’approche proposée, K-means et GSA sont présentés dans la figure 1V.11.

SFLA

Fig.1V.11. Segmentation de 1’image test 2 avec les trois approches

Discussion

D’apres les résultats de la figure 1V.11, I’image est trés bien segmentée avec
I’approche proposée par apport a celles de K-means et GSA. La méthode SFLA met

en évidence les différentes régions qui composent I’image.
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IVV.3.3 Comparaison des résultats de I’image satellitaire 2

La figure IV.12 présente I’image satellitaire 2, de taille 256+256 utilisée pour

les différents essais de comparaison avec les trois approches.

Fig.I1V.12. Présentation de 1’image satellitaire 2

Les figures suivantes 1V.13, IV.14 et IV.15, présentent les résultats de segmentation

de I’image satellitaire 2 avec I’approche proposée SFLA, K-means et GSA.

A. Pour K=2

K-means GSA SFLA

Fig.1V.13. Segmentation de I’image satellitaire 2 pour K=2
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B. Pour K=3

K-means SFLA

Fig.1V.14. Segmentation de I’image satellitaire 2 pour K=3

C. Pour K=4

K-means GSA SFLA

Fig.1V.15. Segmentation de I’'image satellitaire 2 pour K=4

Discussion

D’aprés les résultats présentés dans les trois figures 1V.13, 1V.14 et V.15,
I’image satellitaire 2 est bien segmentée pour les différentes valeurs de K, avec les
deux approches Bio-inspirées SFLA et GSA. L’image segmentée par K-means est
moins bonne car on remarque que, pour les différentes valeurs de K, les régions
composant I’image satellitaire ne sont pas appréciables. Pour K=3 et K=4, ’approche
proposée génere des résultats de segmentation bien détaillés, les différentes régions

de I’image sont visibles.
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1VV.3.4 Comparaison des résultats de I’'image satellitaire 3

La figure IV.16 présente 1’image satellitaire 3, de taille 256+256 utilisee pour

les différents expériences de comparaison K-means, GSA et SFLA.

Fig.1V.16. Présentation de 1’image satellitaire 3

Les deux figures suivantes IV.17 et IV.18, illustrent les résultats de comparaison de

segmentation de 1’image satellitaire 3 avec les trois approches.

A. Pour K=3

K-means GSA SFLA

Fig.1V.17. Segmentation de I’'image satellitaire 3 pour K=3
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B. Pour K=4

K-means GSA SFLA

Fig.1V.18. Segmentation de I’image satellitaire 3 pour K=4

Discussion

D’aprés les résultats présentés dans les deux figures IV.17 et 1V.18, I’image
satellitaire est bien segmentée pour les deux valeurs de K, avec les deux approches
Bio-inspirées SFLA et GSA. La méthode de K-means ne donne pas des résultats de
segmentations satisfaisantes car les différentes régions de I’image satellitaire 3 ne sont

pas détectées.

IV.4. Calcul du PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)

La qualité des images segmentées est devenue un critére primordial. Par
conséquent, il est devenu indispensable de pouvoir juger la qualité de I'image apres
traitement par rapport a I'image initiale. Il est évident qu'une forte corrélation entre les
résultats obtenus et la perception visuelle humaine est indispensable. En effet, Nous
utilisons le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) proposée par [Arora et al., 2008] car il

permet de mesurer les similitudes entre I'image originale et I'image segmentée.

Une valeur du PSNR plus élevée indique une grande similitude entre les deux

images (originale et segmentée). La valeur PSNR est définie comme suit:

Max?

m 2 [1G, ) — SEG, )] 2
M X N

PSNR = 10log,

(1)
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Avec :

Max est une valeur maximale dans 1’image originale.

M et N sont respectivement le nombre de lignes et de colonnes dans I'image initiale.

I(i, j) est la valeur du pixel I'image originale.

SE(i, j) est la valeur du pixel de I'image segmentée.

La table IV. 8. consigne les performances du PSNR (db) calculées pour chaque image
par les méthodes SFLA, GSA et K-means.

K-means GSA SFLA
K=3 11.23 14.53 17.45
K=4 11.77 16.68 22.37
Image test 1
K=5 14.19 23.21 23.78
K=6 10.52 23.15 25.57
Image test 2 | K=6 19.26 24.34 28.12
K=2 09.87 12.53 12.69
Image
satellitaire | K=3 10 .26 20.19 22.05
2
K=4 10.32 21.15 30.07
Image K=3 18.24 29.85 30.04
satellitaire
3 K=4 18.56 29.77 32.81

Table. 1V. 8. Evaluation du PSNR pour la segmentation des images par K-means,

GSA et SFLA
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Discussion

D’apres la table IV.8, Les méthodes K-means et GSA produisent une
précision du PSNR inférieure a celle de la méthode SFLA. Cela signifie que les
résultats obtenus par I’approche proposée sont plus homogenes que ceux obtenus par

les deux méthodes K-means et GSA.

L’approche SFLA a une efficacité sur la segmentation non supervisée des images en

donnant de bons résultats avec un meilleur PSNR.

D’aprés la table 1V.8, on peut conclure que les algorithmes Bio-inspirés SFLA et

GSA fournissent des meilleurs résultats que la méthode classique K-means.

IV .5. Influence du parametre H sur la segmentation des images

Le paramétre H utilisé dans les équations de la méthode SFLA, permet le

calcul de la valeur du saut S, effectué par chaque grenouille.

S=HXx (Xp=Xy) (2)

Selon la littérature [Farhani et al .,2010] [Narimani, 2011] [Xue et al., 2013]

[Li et Zhang, 2015] le parametre H est un nombre aléatoire qui varie entre 0 et 1.

Afin d’améliorer la performance de I’algorithme proposé et pour mettre en
évidence I’influence de ce paramétre sur les résultats de segmentation, nous avons

affecté au paramétre H différentes valeurs présentées dans la table. 1V. 9.

H 0.05 0.1 1 2 3 4

Table. IV. 9. Variation des valeurs du paramétre H
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Pour les expériences qui suivent les paramétres de 1’algorithme SFLA sont consignés
dans la table 1V.10.

Nombre de grenouilles F 15
Nombre de communauté q 3
Nombre de grenouille p dans chaque 5
communauté

Nombre d’itération N1 100
Nombre d’itération N2 150
La valeur de € 10°

Table. 1V. 10. Initialisation des paramétres de 1’approche proposée

IV.5. 1 Expeérience 1

Pour cette expérience, nous avons utilisé une image satellitaire météorologique
de taille 256x256 pixels, prise par le satellite Landsat, présentée dans la figure 1V.19
[Tehami et Fizazi, 2017].

Fig.IV.19. Présentation de I’image satellitaire 4

L’ordre décroissant des quinze grenouilles utilisées pour la segmentation de I’image

satellitaire méteorologique selon leurs fitness, est présenté dans la table IV.11.
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N° de la grenouille La fitness
4 3.72989
8 3.47539
1 2.26675
7 2.05086
15 1.94469
9 1.94003
6 1.85889
12 1.61519
10 1.54927
3 1.386518
11 1.35754
13 1.30361
5 1.26457
2 1.08634
14 0.95125

Table. IV. 11. Classement des quinze grenouilles par SFLA pour la segmentation de I’image

satellitaire 4

L’attribution des grenouilles dans les communautés est présentée dans la table 1V.12.

Communauté N° 1

Communauté N° 2

Communauté N° 3

Grenouille 4
Grenouille 7
Grenouille 6
Grenouille 3

Grenouille 5

Grenouille 8
Grenouille 15
Grenouille 12
Grenouille 11

Grenouille 2

Grenouille 1
Grenouille 9
Grenouille 10
Grenouille 13

Grenouille 14

Table. 1V. 12. Distribution des grenouilles dans les communautés pour 1’image satellitaire 4
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Les différents résultats obtenus de la segmentation non supervisée de 1’image
satellitaire 4 en utilisant la méthode SFLA avec la variation de H comme est illustrée

dans la table IV.9, sont résumés dans les deux figures 1V.20 et 1V.21.

A. Pour K=2
H=0.05 H=01 H=1

Fig.1V.20. Segmentation par I’approche SFLA de I’image satellitaire 4

pour K =2
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B. Pour K=4

Fig.1V.21. Segmentation par I’approche SFLA de I’image satellitaire 4 pour K = 4

Discussion

On constate que pour H=0.05, 0.1, 1 et 2 les résultats de la segmentation non
supervisée avec 1’approche SFLA de I’image satellitaire 4 sont approuvables. Les

différentes régions de I’image sont bien dévoilées.

Pour mieux distinguer les régions qui composent 1’image satellitaire, nous avons
affecté des couleurs aux différentes régions et nous avons calculé le pourcentage de
pixels dans chaque région, pour toutes les images présentées dans les deux figures

précédentes 1V.20 et 1V.21 avec les différentes valeurs de K.
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La table IV. 13, consigne les résultats obtenus de la segmentation de 1’image
satellitaire 4 pour H=0.05, 0.1, 1 et 2, avec variation de K=2 et K=4.

Variation du parametre H
Régions
0.05 0.1 1 2

Rouge | 42.27295 % 52.516174 % 52.516174 % 50.169373 %

K=2
Bleu 57.733154 % 47.48993% 47.48993 % 49.83673 %
Rouge | 29.115295 % 5.163574 % 27.70996 % 10.444641 %
Bleu 32.061768 % 30.047607 % 23.08197 % 26.220703 %

K=4
Vert 17.3172 % 34.651184 % 35.6369 % 37.057495 %
Jaune | 21.517944 % 30.149841 % 13.583374 % 26.289368 %

Table. IV. 13. Pourcentages de pixels trouves dans chaque région de I’image satellitaire 4
pour H=0.05, 0.1, 1 et 2
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Discussion

D’apres les résultats des deux figures 1V.20 et 1VV.21, on remarque que, pour H
=3 et H =4, I’approche SFLA ne présente pas les différentes régions qui composent
I’image satellitaire. Ceci est mis en évidence dans la table 1V.14, ou le pourcentage

des pixels, montre I’ignorance de quelques régions par 1’algorithme proposé.

. Variation du paramétre H
Régions
3 4
Rouge 84.47113 % 84.47113 %
K=2
Bleu 15.534973 % 15.534973 %
Rouge 39.278107 % 78.61023 %
Bleu 7.39645E-4 % 12.083435 %
K=4
Vert 60.723373 % 0.00305175%
Jaune 7.39645E-4 % 9.315491 %

Table. 1V. 14. Pourcentages de pixels trouvés dans chaque région pour I’image satellitaire 4
pour H=3etH =4
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Discussion

D’apres les résultats obtenus de la segmentation non supervisée pour cet
expeérience utilisée sur I’image satellitaire 4 de taille 256x256 pixels, avec la variation
du parametre H, on peut déduire que, pour H allant de 0 a 2, les images résultantes
par la segmentation avec SFLA sont probants par contre, si H dépasse la valeur de 2,

I’image segmentée ne refléte pas 1’image originale.

IV.5. 2 Expeérience 2

Pour cette expérience, nous avons augmente la taille de la méme image
satellitaire 4 présentée dans la figure 1V.19 a 520x520 pixels [Tehami et Fizazi,
2017].

Pour H =3, H = 4 les différentes images segmentées avec 1’approche SFLA

sont présentées dans la figure 1V.22.

H =3, K=2 H =4, K=2 H=3,K=4 H =4, K=4

Fig.1V.22. Segmentation par 1’approche SFLA de I’image satellitaire 4 de taille 520520

Discussion

On constate que les résultats sont satisfaisants car on peut différencier les
régions qui composent 1’image satellitaire 4 de taille de taille 520x520 pour K=2 et
K=4. A Partir de cette expérimentation, on déduit que la valeur affectée au paramétre

H dépendra de la taille de I’image a segmenter.

Le pourcentage de pixels classifiés dans chaque région pour les différentes images

segmentées avec la variation de H = 3 et H = 4 est illustré dans la table 1V.15.
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Variation du parametre H

Régions
3 4
Rouge 72.3162 % 72.3162 %
K=2
Bleu 27.685282 % 27.685282 %
Rouge 24.866863 % 39.41679 %
Bleu 15.7655325 % 15.6198225 %
K=4
Vert 29.58358 % 26.716347 %
Jaune 29.786982 % 18.25 %

Table. IV. 15. Pourcentages de pixels pour I’image satellitaire 4 de taille 520x520 pixels

Les performances du PSNR calculées pour chaque image segmentées par la méthode

proposée SFLA avec H=3 et H = 4 sont présentées dans la table suivante 1V. 16.

H=3 H=4
K=2 15.47 15.28
Image original
(520x520)
K=4 34.82 35.06

Table. V. 16. Evaluation du PSNR pour I’'image satellitaire 4 de taille 520x520
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1VV.6. Conclusion

La nouvelle approche proposée pour la segmentation non supervisée des
images basée sur la méthode shuffled frog-leaping algorithm (SFLA) a donné des
résultats satisfaisants par apport a ceux obtenus par la méthode Bio-inspirée GSA et

la methode classique des K-means.

Pour ce qui est des performances de 1’algorithme, les différents tests effectués
ont montré que le choix des parametres influe de maniere significative sur les

résultats.

L’initialisation du parameétre d’entrée H dépend de la taille de I’image a
segmenter et elle influe fortement sur la qualité du résultat de la segmentation. Par
conséquent il est important d’étudier d’une fagon plus minutieuse le choix des

paramétres de 1’algorithme des sauts de grenouilles.
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Conclusion Générale

La segmentation des images est une étape cruciale dans tout processus
d’analyse d’images. Elle consiste a préparer 1’image afin de la rendre plus exploitable

par un processus automatique tel que 1’interprétation.

Le théme de notre theése, est d’aborder le probléme de la segmentation non
supervisée des images par une methode Bio-inspirée récente. Cette derniere est
inspirée des systéemes naturels et forme une nouvelle classe ajoutée aux meéta-

heuristiques récemment proposée.

Les méthodes Bio-inspirées peuvent apporter un plus a des problemes
d’optimisation d’une part et d’améliorer les performances de la segmentation d’autre

part.

Notre étude vise a présenter une méthode Bio-inspirée comme une méthode de
résolution approchée simple et adaptable a tout type de problémes de segmentation
des images. La capacité de cette méthode est d’optimiser un probléme avec un
minimum d’informations et elle est équilibrée par le fait qu’elle n’offre aucune

garantie quant a I’optimalité de la solution trouvée.

Notre approche de la segmentation non supervisée des images est basée sur
’algorithme des sauts de grenouille (Shuffled Frog Leaping Algorithm SFLA). Nous
avons implémenté deux autres algorithmes d’optimisation, a savoir I’algorithme
classique des K-means, et 1’algorithme de recherche gravitationnelle (GSA) qui est
une nouvelle méta-heuristique d’optimisation inspirée de la nature.

Les différentes approches SFLA, GSA et K-means, ont été appliquées sur des images
synthétiques, facilement distinguable par I’ceil et sur des images satellitaires

complexes.

Les expérimentations que nous avons effectuées sont tres encourageantes et
elles ont bien dévoilées I’efficacité de 1’approche SFLA. D’un autre c6té, nous avons
constaté que ’algorithme proposé est influencé par des facteurs tels que la taille de la
population, le nombre d’itérations et le parameétre H qui permet de calculer la valeur

du saut effectué par la grenouille.
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La comparaison des différents résultats obtenus par les trois méthodes avec
I’utilisation du PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) qui permet de mesurer les
similitudes entre I'image originale et I'image segmenté, montre clairement la

robustesse des approches Bio-inspirées SFLA et GSA.

L’approche SFLA posséde des caractéristiques intéressantes telles que la
flexibilité et la robustesse ce qui rend cette démarche plus utile pour les problémes

difficiles tels que la segmentation.

Notre contribution dans cette recherche se situe a plusieurs niveaux, nous

citons, en particulier:

& La possibilité d’adapter des algorithmes Bio-inspirés et d’obtenir de meilleurs
résultats ;

& La proposition d’une approche pour I’obtention d’une segmentation de bonne
qualité;

& L’application de I’algorithme des sauts de grenouilles pour la segmentation
non supervisée qui a été exploité pour deux types de données, images
synthétiques et images satellitaires.

Nos perspectives de recherche sont mentionnées sur 1’exploitation du
parallélisme implicite de 1’algorithme SFLA afin d’améliorer le temps de
convergence. Par exemple, on pourra associer aux grenouilles des processeurs
indépendants qui communiqueront entre eux a travers l’utilisation des agents.
L’hybridation avec d’autres méta-heuristiques pourrait étre bénéfique sur

’algorithme.
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