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Introduction générale

Introduction générale

D’une année a une autre, 1’informatique se développe avec les nombreux systemes et
techniques utilisés qui permettent d’ouvrir une voie de développement trés prometteuse,
notamment dans le domaine du traitement et de 1’analyse de I’image qui sont utilisés dans des
applications tres diverses et variees (météorologie, biologie et médecine, industrie, robotique,

agriculture, etc.).

Dans la chaine du traitement et I’analyse de 1’image, I’information d’un bas niveau
issue de la phase d’acquisition est transformée en une information de haut niveau ou les
formes et les structures sont décrites d’une maniere synthétique par extraction des
informations intéressantes et interprétation de ces informations pour pouvoir décider d’une

action.

Cette transformation est obtenue par le passage de quatre étapes essentielles qui sont :
I’acquisition, le prétraitement, la segmentation et I’interprétation. Le traitement de bas niveau
est donc consacre au prétraitement qui consiste au traitement numérique au sens large, tels
que le processus de filtrage et de I’amélioration de la qualité de 1’image. Tandis que, le
traitement de haut niveau est dédié¢ aux opérateurs d’analyse des images résultantes, telles que
la description, la reconnaissance ou encore l’interprétation. Pour pouvoir décrire de fagon

quantitative et qualitative les objets présents dans I’image.

La segmentation est une étape primordiale de cette chaine de traitement d’images
puisqu’elle conditionne la qualité de I’interprétation, puis la prise de décision. Elle constitue
un axe trés important de recherche parce que le chemin qui méne a sa résolution est encore
ouvert et fastidieux. Elle joue un role important dans le processus d’analyse de I’image. Elle
fournit une description de la scéne. Elle extrait les caractéristiques pertinentes et elle permet le

passage d’une représentation en intensité lumineuse a une représentation symbolique.

Plusieurs techniques de segmentation existent : segmentation par régions dans laquelle
I’image est segmentée en régions en regroupant les pixels adjacents similaires selon un certain
critere d’homogénéité, la segmentation par contours permet quant a elle de détecter les
transitions entre les régions de ’image, puis la segmentation par coopération régions contours
peut se définir comme une entre-aide entre ces deux concepts (régions-contours) afin

d’améliorer le résultat final et par la classification, I’image est segmentée en plusieurs classes.
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La bonne méthode sera donc celle qui permettra d’aboutir aux résultats souhaités et a
une bonne interprétation. A cet effet, plusieurs approches ont été proposees et méme
implémentées y compris les méta-heuristiques. Les méta-heuristiques sont des algorithmes
généraux d’optimisation applicables pour résoudre une grande variété de problemes
d’optimisation. Elles sont généralement inspirées de la nature : de la biologie (Algorithmes

génétiques, systemes immunitaires, etc.), I’éthologie (colonies de fourmis, etc.).

Notre travail est consacré a la méthode de segmentation par Colonies de Fourmis
Artificielles hybridée avec 1’algorithme de classification des K-Plus Proches Voisins qui sera

appliquée aux différents types d’images (IRM, satellitaires, METEOSAT).

Le travail que nous proposons dans ce mémoire est composé de cing chapitres,

organisés de la maniere suivante :

Le premier chapitre « Généralités sur le traitement d’images» consacré a la
présentation du systéme de traitement d’images, ainsi que les différentes méthodes de

prétraitement opérant sur 1’image afin d’extraire les informations les plus pertinentes.

Le deuxiéme chapitre « Segmentation d’images : Etat de ’art » dédié a la définition de
la segmentation, ses différentes méthodes et techniques en donnant 1’algorithme de

classification par les K-Plus Proches Voisins (KPPV) propose.

Le troisieme chapitre « Approches biomimétiques pour la segmentation d’image »

définit les différentes approches biomimétiques adaptées a la segmentation d’images.

Le quatrieme chapitre « Optimisation de la segmentation par Colonies de Fourmis
Artificielles » est consacré a I’étude des fourmis artificielles en segmentation d’images en
donnant les différentes notions sur les fourmis et les détails de 1’algorithme d’Optimisation

par Colonies de Fourmis (OCF) proposé pour la détection des contours des images.

Le cinquiéme chapitre « Applications et Resultats » est dédi¢ a I’application de la
méthode proposée sur les différents types d’images utilisées. Nous commencons par
I’application de I’OCF pour la détection des contours, ensuite I’application des KPPV pour la
classification de pixels et détection des régions et nous terminons par 1’hybridation des deux

algorithmes pour des résultats plus efficaces, plus intéressants et plus pertinents.

Nous terminons notre travail par une conclusion générale dans laquelle nous

récapitulons nos contributions et proposons des perspectives sur la base de notre travail.
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Chapitre | Généralités sur le traitement d’images

Chapitre |

Géneralités sur le traitement d’images

1.1. Préambule

Le traitement d’image peut étre défini comme I’ensemble des méthodes et techniques
opérant sur I’image afin d’extraire les informations les plus pertinentes ou simplement pour

fournir une image plus perceptible a 1’ceil humain.

Le traitement d’image et ses techniques associées sont destinés a exploiter au mieux
I’information contenue dans I’image puisque cette derniére désigne I’élément le plus

significatif dans le domaine de 1’échange de 1’ information.
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Chapitre | Généralités sur le traitement d’images

|.2. Systéme de traitement d’image

Un systéme de traitement d’images peut contenir quatre étapes illustrées par la figure :

N

- -y )
[ Acquisition >[ Prétraitement >[ Segmentation Analyse et
7 y, interprétation

Figure 1 : Systéme de traitement d’images

|.2.1. Acquisition d’une scéne

Pour toute chaine de conception et de production d’images, 1’acquisition constitue
I’étape préliminaire. Pour pouvoir manipuler une image sur un systeme informatique, il est
nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra lisible et manipulable sur ce

systeme, c’est la numérisation.
L’acquisition et la numérisation se font en plusieurs étapes :

v/ Transfert d’images : ¢’est le passage du signal optique au signal analogique ;
v' Echantillonnage du signal analogique ;

v’ Quantification : consiste & traduire les échantillons en valeurs binaires avec utilisation

de codes précis.
1.2.1.1. Définition d’une image

On peut définir une image comme la représentation visuelle d’une scéne ou d’une

personne par plusieurs moyens (photo, portrait, peinture...etc.).
En traitement de signal, ’image se définit comme étant un signal bidimensionnel.
En mathématique par contre, ¢’est une application d’un sous-ensemble M*N de R*R
vers I’ensemble des réels R qui a chaque couple de reels (x,y) est associé le réel f(x,y) [1] :
fiMAN R (1.1)
(xy) = f(xy)
L’image peut donc étre décrite par une fonction f(X,y) tel que :

f: fonction d’intensité lumineuse définie sur un domaine borné ;
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(X,y) : coordonnés linéaires d’un point de I’image.

Mais sous cette forme, I’image reste inexploitable dans le domaine de I’informatique, d’ou la

nécessité de la numérisation.

1.2.1.2. Image numérique

C’est une image dont la surface est divisée en éléments de tailles fixes appelées
cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou de couleurs
prélevé a I’emplacement correspondant dans I’image réelle, ou calculé a partir d’une

description interne de la scene a représenter [2].
On distingue deux grandes catégories d’images :

v Bitmap (images matricielles) : ce sont des images pixélisées, présentes sous forme
d’un ensemble de points (pixels) contenus dans un tableau, chacun de ces points
possédant une ou plusieurs valeurs décrivant sa couleur ;

v Vectorielles : ce sont des représentations d’entités géométriques telles qu’un cercle,
un rectangle ou un segment. Ceux-ci sont représentés par des formules mathématiques
(un rectangle est défini par deux points, un cercle par un centre et un rayon, une

courbe par plusieurs points et une equation).
Dans ce qui suit nous donnerons trois exemples d’images numériques :
a) Image binaire

C’est une image dont les pixels ne peuvent avoir que les valeurs 0 et 1. Le O

correspond a un pixel noir et 1 a un blanc. Le niveau de gris est donc codé sur un seul bit [3].

Figure 2 : Image binaire
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b) Image a niveau de gris

Dans une image en niveau de gris (nuances de gris), la couleur d’un pixel peut prendre
des valeurs allant de noir (0) au blanc (255) en passant par un nombre fini de niveaux

intermédiaires obtenus par dégradation du noir. Le pixel est ainsi code sur un octet [4].

Figure 3 : Image en niveau de gris
c) Image en couleurs

Celle-ci est obtenue par la combinaison de trois couleurs primaires : rouge, vert et bleu
(RVB). Chaque couleur est codée comme une image a niveaux de gris, avec des valeurs allant

de 0 a 255. Donc, pour un R=V=B=0 c’est un noir pur et pour R=V=B=255 un blanc pur.

La représentation des images couleurs se fait donc soit par une image dont la valeur du
pixel est une combinaison linéaire des valeurs des trois composantes couleurs, soit par trois

images distinctes représentant chacune une composante couleur.

Figure 4 : Image couleur
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1.1.1.3. Caractéristiques d’une image numérique

Nous citons quelques caractéristiques de 1’image numérique :

v" Le Pixel et son voisinage

L’image numérique est constituée d’un ensemble de points appelés pixels (PICture Elément)
qui représente ainsi le plus petit élément constitutif d’une image numérique, I’ensemble de ces

pixels est contenu dans un tableau a deux dimensions constituant I’image.

Les pixels du voisinage sont donc ceux qui entourent le pixel en question, une fenétre a
dimension impaire (3*3,5*5..etc.).

B A

Figure 5 : Le voisinage B (5*5) du pixel A
v LaRésolution

Déterminée par le nombre de points par unité de surface, exprimé en points par pouce (PPP,

en anglais DPI pour Dots Per Inch) ; un pouce représente 2,54 cm [5].

v" La Luminance

Détermine le degré de luminosité de chaque point de 1’image. Elle est définie comme le

quotient de I’intensité lumineuse d’une surface [6].

La luminance d’une image numérique en niveau de gris est définie comme la moyenne des

pixels de I’image :

Lum ()= —— Sm 5231 (x, ) (1.2)

m+n

m : nombre de colonnes, n: nombre de lignes et 1(x, y) : la valeur di niveau de gris dans le

point (X, y).
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v’ Le Contraste

C’est I’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus précisément entre les régions

sombres et claires. Le contraste est défini en fonction des luminances de deux zones d’image.

Soient L1 et L, les degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines.

L2-L1

[5] (1.3)
0 4

~

Le contraste est défini par le rapport : C=

L2+L1

Figure 6 : Image montrant le contraste
Le L;représente I’os et le |~ représente les poumons
v La Similarité

La similarité est a la base de tout systéme de comparaison des pixels d’images, il s’agit de

définir une fonction de similarité entre les intensités lumineuses des pixels.

v L’Homogénéité

C’est un prédicat qui se base souvent sur des criteres statistiques (moyenne, variance).

Soit I une image et A une région de I’image I : I’estimation de la moyenne de I sur A est :
1
M (A) = m Z(x,y)GA I(x, y) (I -4)

Avec |A| le cardinal de A ; L’estimation de la variance de A est :

1

a’ (A) = T

Z(x,y)EA(I(x' y) —H (A)) ? (|-5)
Le critéere d’homogénéité entre deux régions A et B est vrai si :

| L(A) - 1 (B)] <amin (o (A), o (B)) (1.6)
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Ou a est un parametre défini par 1’utilisateur.
v Le Bruit

Un bruit dans une image est considéré comme un phénomeéne de brusque variation de
I’intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de I’éclairage des dispositifs

optiques et électroniques du capteur [7].

La figure illustre une image bruitée avec un bruit gaussien.

(a) : image originale (b) : image bruitée
Figure 7 : Image bruitée avec un bruit gaussien

v Flou

C’est la perte de netteté d'une image numérique. Ce flou numérique peut venir d’un

mouvement soudain du photographe ou bien du capteur de I’appareil numérique.

La figure suivante illustre une image floutee.

(a) : image originale (b) : image floutée

Figure 8 : Image floue
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v" LaRégion

C’est un ensemble de pixels connexes et homogenes. On dit qu’un pixel appartient & une
région donnée s’il vérifie les caractéristiques de celle-ci (intensité, centre de gravité...). Les

régions voisines sont séparées par des limites ou contours [5].

v" Le Contour

Un contour est un ensemble de pixels formant une frontiere entre deux ou plusieurs régions
voisines, ou la limite entre deux pixels dont le niveau de gris représente une différence
significative. Le contour peut étre défini dans la théorie des graphes par un chemin fermé, tel
que, les sommets sont les pixels et la variation d’intensité entre les pixels représente les

arrétes.
1.2. Prétraitement des images

Les images numériques telles qu’elles sont acquises, sont trés souvent inexploitables
pour le traitement d’images parce qu’elles contiennent des defauts tels que le bruit. Pour

remédier a cela et selon le besoin, différents prétraitement pour I’amélioration ou la correction

sont effectués. Prétraitement
[ Filtrage }
Modification
/\\ d’hiStOgl‘amme
Filtre non- Filtre Morphologie
linéaire linéaire
= Etirement Egalisation
l ~ | B
[ Passe-bas ] J'
Filtre

J

\

Médian Modification ]

( Passe-haut [ Fermeture
=

Ouverture
Erosion

Dilatation

a

Directionnel J

[ Passe-bande }

Figure 9 : Différentes techniques de prétraitement
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1.2.1. Filtrage

On définit trois types de filtres :

v" Filtres linéaires :
v" Filtres non linéaires :

v" Filtres morphologiques.
1.2.1.1. Filtres linéaires

Ils transforment un ensemble de données d’entré en un ensemble de données de sortie par
une convolution qui est une opération mathématique. Ils permettent de supprimer le bruit dans

I’image. Chaque filtre a une taille N*N avec N impair.

Le filtrage est la convolution d’un image I(x,y) avec une fonction F(x, y) qui s’appelle

réponse impulsionnelle du filtre.
Dans le cas discret, les domaines de | et de F sont bornés. Le domaine de | est de
[-n/2 ;+n/2] et celui de F est de [-k/2 ;+k/2].

Tel que n est la taille de I’image et k? est la taille de la fenétre de traitement.
a) Filtres passe-bas

Ces filtres permettent d’atténuer les composantes a hautes fréquences de ’image (les
pixels claires). Ils lissent ainsi le signal, adoucissent les variations brutales d’intensité, ils
éliminent le bruit et modifient assez peu ’image et gardent généralement intacte 1’intensité

moyenne de I’image.
Par exemple ; le masque suivant utilise la moyenne non pondérée de ses 8 points voisins :
1 1 1 1
H= 5 1 1 1
1 1 1

L’image filtrée G (x,y) est donc définie par :

G (x,y) = 5 Tt =— L3} = —L1 (x+i, y+)) (1.7)
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Figure 10 : Image filtrée (Filtre passe-bas)

b) Filtres passe-haut

Ces filtres permettent d’atténuer les composantes a basses fréquences de 1’image (les
pixels claires). Ils accentuent les détails et le contraste d’'une image numérique. Ils ont pour
but de rehausser les frontieres. Ils mettent en valeur les points isolés ou les limites des objets,

alors que les autres points sont misa 0 (en noir)

Les masques suivants mettent en évidence les gradients positifs suivant I’axe des x et

I’axe desy :

Figure 11 : Image filtrée (Filtre passe-haut)
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c) Filtres passe-bande (Différenciation)

Cette opération est une dérivée du filtre passe-bas. Elle consiste a éliminer la

redondance d’information entre I’image originale et ’image obtenue par filtre passe-bas.
d) Filtres directionnels

IlIs sont utilisés pour faire apparaitre les détails de I’image dans une direction

déterminée (horizontale, verticale et diagonale).
1.2.1.2. Filtres non lineaires

Ils sont utilisés pour éviter le flou introduit par les filtres passe-bas classiques. Ce sont
des filtres dans lesquels la nouvelle valeur du pixel est calculée par une combinaison non

linéaire de la fenétre des pixels avoisinants [8]. Le plus utilisé est le filtre médian.

v" Filtre médian

Ce filtre a pour objectif d’¢liminer le bruit dans I’'image. Il s’agit de remplacer la valeur du

pixel par la valeur médiane du pixel et de ses voisins.

10 50 30 10 [20 20 [30 [30 [30 [50 [50 [60
20 30 60

Figure 12 : Principe du filtre médian (3*3)

Dans cet exemple, la valeur de niveau de gris de pixel central (le pixel qui a un niveau de gris

égal a 40) est remplacée par 30.

Figure 13 : Application du filtre Médian pour I’image bruitée
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1.2.1.3. Filtres morphologiques

Les informations morphologiques sont définies a 1’aide d’un élément structurant et un
opérateur. L’élément structurant est un ensemble de pixels qui posseéde les caractéristiques

suivantes :

v Une forme géométrique ;
v Un pixel central noir ;

v/ Un ensemble de pixels voisins au pixel central en blanc.

Figure 14 : Elément structurants
Les opérateurs morphologiques les plus usuels sont :
a) Dilatation

Elle permet d’éliminer les points noirs isolés de I’image. Elle élargit les « pics » et
comble les « vallées ». Elle peut étre répétée jusqu’a ce que I’image ait une valeur constante

(la valeur maximale). Pour chaque pixel u (i, j) de I'image :

1. Centrer I’élément structurant sur ce pixel ;
2. Considérer les voisins du pixel dans I’¢élément (centre + ses voisins) ;

3. Sil’un de ces pixels est en blanc, mettre u (i, j) en blanc ;

Cependant pour une image en niveau de gris, la valeur du pixel est remplacée par la valeur

maximale de ses voisins. La figure suivante montre ce principe :

10 60 20 10 60 20
20 60 40

20 30 40 Dilatation

30 40 50 30 40 50

Figure 15 : Principe de dilatation sur I’image en niveau de gris [6]
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b) Erosion

Elle permet d’éliminer les points blancs isolés de I’image. Elle abaisse les « pics » et
élargit les « vallées ». Elle peut étre répétée jusqu’a ce que I’image ait une valeur constante (la

valeur minimale). Pour chaque pixel u (i, j) de 'image :

1. Centrer I’¢lément structurant sur ce pixel ;
2. Considérer les voisins du pixel dans 1’élément (centre + ses voisins) ;

3. Sil’un de ces pixels est en noir, mettre u (i, j) en noir.

Cependant pour une image en niveau de gris, la valeur du pixel est remplacée par la valeur

minimale de ses voisins. La figure suivante montre ce principe :

10 60 20 10 60 20
20 30 40 20 10 40
Erosion
30 [40 |50 30 |40 |30

Figure 16 : Principe de I’érosion sur I’image en gris [6].
c) Ouverture

L’ouverture est une érosion suivie d’une dilatation. Elle rase les « pics» de

I’histogramme sans modifier les « vallées ».
d) Fermeture

La fermeture est une dilatation suivie d’une érosion. Elle comble les « vallées » sans

modifier les « pics ».

(a) Image originale (b) apres érosion (c) apres dilatation

Figure 17 : Filtre morphologique (Erosion + Dilatation)

Page

15



Chapitre | Généralités sur le traitement d’images

1.2.2. Modification d’histogramme

I.2.2.1. Notion d’histogramme

L’histogramme des niveaux de gris de ’image est une fonction qui donne la fréquence
d’apparition de chaque niveau de gris. L ’histogramme permet alors de donner la distribution

des niveaux de gris de I’image appelée « dynamique de ’image ».

C’est un outil privilégié en analyse d’image car il donne un résumé simple, mais
souvent suffisant du contenu de I’image. On peut distinguer trois types d’histogramme

d’image :
a) Histogramme uni modal

Ce type d’histogramme n’a qu’un seul pic, il présente soit un objet soit un fond.
b) Histogramme bimodal

Il est formé de deux modes bien séparés (deux pics séparés par une vallée) et 1’on déduit ainsi

qu’il existe un objet sur un fond.
c) Histogramme multimodal

Il est formé de plusieurs modes séparés (plusieurs pics séparés par plusieurs vallées) qui nous

renseigne sur la présence de plusieurs objets.
1.2.2.2. Modification d’histogramme

L’histogramme est un outil trés utile pour étudier la répartition des composantes d’une
image. Sa modification est généralement représentée sur une courbe indiquant la modification
globale des composantes de I’image avec en abscisse les valeurs initiales et en ordonnées les
valeurs apres modification. La courbe tonale correspond a une fonction de transfert définie

par une table de transcodage appelé look up, notée LUT.
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1.2.2.3. Egalisation d’histogramme

L’égalisation d’histogramme est un outil qui est parfois utile pour améliorer certaines

images de mauvaise qualité (mauvaise contraste, image trop sombre ou trop claire,...).

Il s’agit de déterminer une transformation f des niveaux d’intensité qui rend
I’histogramme aussi plat que possible. Si un pixel a une intensité i dans I’image originale, son
intensité dans 1I’image égalisée est f(i). En général, on choisit pour fune fonction en escalier,
et on détermine la largeur et la hauteur des différentes marches de maniére a aplatir

I’histogramme de I’image égalisée.
1.2.2.4. Etirement d’histogramme

L’étirement d’histogramme consiste a répartir des fréquences d’apparition des pixels
sur la largeur de I’histogramme. Ainsi, il s’agit d’une opération consistant a modifier
I’histogramme de telle maniére a répartir aux mieux les intensités sur 1’échelle des valeurs

disponibles. Ceci revient a étendre 1’histogramme afin que la valeur d’intensité la plus faible

soit a zéro et que la plus haute soit a la valeur maximale.

De cette facon, si les valeurs de I’histogramme sont trés proches les unes des autres,
I’étirement va permettre de fournir une meilleure répartition afin de rendre les pixels clairs

encore plus clairs et les pixels foncés proches du noir.
1.3. Discussion

Le traitement de 1’image est souvent précédé d’un prétraitement pour une bonne
compréhension et connaissance des différentes caractéristiques de I’image, pour pouvoir ainsi
augmenter la qualité de celle-ci en appliquant les méthodes de prétraitement appropriéees
(suppression des bruits par différents filtres,...etc.), sans perdre les informations utiles de
I’image, afin d’avoir un bon résultat de segmentation qui est la troisieme étape de notre

systeme de traitement d’image.
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Chapitre 11

Segmentation d’images : Etat de ’art

I11.1. Préambule

Une bonne analyse de 1’image nécessite la réalisation d’une bonne segmentation de
celle-ci, car c’est a partir d’'une image segmentée que les mesures sont effectuées pour

I’extraction des parameétres discriminants en vue de la classification ou de I’interprétation.

L’objectif de la segmentation d’une image est d’établir une description compacte et
représentative de son contenu informationnel, qui est plus exploitable que I’ensemble de ses
points. Il s’agit donc, de procéder a I’extraction d’indices visuels (primitives) pertinents,

suffisamment corrélés avec les entités qui composent la scéne d’ou 1’image est prise.

Il est bien difficile de donner une définition précise a la notion d’indice visuel. Il peut
étre defini comme étant une information perceptible directement a partir de la visualisation de

I’image (régions, contours).
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11.2. Définition de la segmentation

La tAche de segmentation est souvent confondue a celle de classification, ¢’est pour

cela qu’il reste toujours difficile de donner une définition a la notion de segmentation.

Segmenter une image signifie, trouver ses régions homogénes et ses contours, ces
deux derniers sont supposés étre pertinents, c'est-a-dire que les régions doivent correspondre
aux parties significatives des objets du monde réel, et les contours a leurs frontiéres

apparentes.

Soit “x’ le domaine de I’image et f” la fonction qui associe a chaque pixel une valeur f(x,y)
[9]. Si nous définissons un prédicat ‘p” sur I’ensemble des parties de ‘x’, la segmentation de

‘x” est définie comme une partition de ‘x’ en ‘n’ sous-ensembles [Ri1, Rz, Rs,... Ry] tels que :

X=U;i" R o L’union de toutes les régions donne 1’image originale

Vi;i=1,n Rjestconnexe <> Les pixels appartenant & une méme région sont connexes

Vi,j;i#; RinRj=0 < Deux régions différentes sont disjointes

Vi;i=1,n P(Rj)=vrai < Chaque pixel satisfait le critere d’homogénéité

AN N N

Vi, j;i=1,n;j=1,n;P(R;URj)=Tfaux <>Deux régions différentes sont hétérogenes [3].
Ri et Rj étant deux régions voisines et ‘p’ est un prédicat d’homogénéité.
11.3. Etat de ’art des différentes techniques de segmentation

La segmentation joue un role prépondérant dans le traitement d’images. Elle est
réalisée avant les étapes d’analyse et de prise de décision dans plusieurs processus de
traitement d’images, tels que la détection des objets. Elle aide a localiser et a délimiter les
entités présentes dans I’image. Plusieurs techniques de segmentation existent et quatre

grandes catégories peuvent se distinguer :

= |asegmentation par régions ;
= Lasegmentation par contours ;
= |asegmentation par coopération région-contours ;

= Lasegmentation par classification.
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Dans la premiere catégorie, I’image est segmentée en régions en regroupant les pixels

adjacents similaires selon un certain critére d’homogénéité.

Quant a la segmentation par contours, elle permet de détecter les transitions entre les
régions de I’image. Les résultats de cette segmentation sont les pixels candidats des limites

des objets de I’image.

La coopération régions-contours peut se definir comme une entre-aide entre ces deux

concepts (régions-contours) afin d’améliorer le résultat final.

Dans la classification, I'image est segmentée en plusieurs classes en n’utilisant que

I’histogramme.

[ Les méthodes de segmentation }

Classification

Coopération
régions-
contours

Segmentation
par région

Dure Floue

Segmentation Croissance

par contours

Coopération
1A Séquentielle des résultats

. Mutuelle
‘ Division ’ \
Dérivatives Déformables f Fusion ’
‘ Division/Fusion

Figure 18 : Schéma représentant les techniques de segmentation
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11.3.1. Segmentation par région

Cette segmentation consiste a découper ’image en régions. Les pixels adjacents sont
regroupés en régions distinctes selon un critére d’homogénéité ou de similarité donnée. Ce

critére peut étre le niveau de gris, couleur, texture,...etc.

Un processus de regroupement est répété jusqu’a ce que tous les pixels dans ’image
soient inclus dans des régions. Cette approche vise, donc, & segmenter I’image en se basant

sur des propriétés intrinséques des régions.

Plusieurs techniques de cette approche sont a distinguer :
11.3.1.1. Croissance de région (région growing)

C’est une technique ascendante : on part d’un ensemble de petites régions uniformes
dans I’image ou les points sélectionnés représentent les régions initiales. Ces régions croient
au fur et a mesure par I’incorporation des pixels les pixels les plus similaires jusqu’a ce que

I’image soit couverte [2].

Croissance progressive d une région image finale

Figure 20 : Exemple illustrant la méthode de croissance de région
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11.3.1.2. Fusion des régions (Bottom-up)

Cette technique démarre a partir de petits éléments de 1’image qu’il va tenter de
regrouper en éléments plus importants. La décision de fusion est basée sur un critere

d’homogénéité locale qui décrit la similarité entre deux régions adjacentes.
11.3.1.3. Division en régions (Top-down)

L’image entiére sera subdivisée récursivement en plus petites régions, tant que ces
régions ne sont pas suffisamment homogeénes, la méthode est réappliquée sur chacune des

régions. La division peut se faire en quatre parties, en six parties, en polygones, etc.

Le découpage s’arréte soit quand toutes les régions sont homogenes, soit quand il n’est
plus possible de diviser les régions non homogeénes parce qu’elles sont trop petites. Le résultat

peut étre représenté sous forme d’arbre appelée Quad-Tree [2].

Agrandissement d’une partie avant la division agrandissement de I’image segmentée

Figure 22 : Exemple d’application de la technique division
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La figure suivante montre une segmentation d’image par la méthode Quad Tree :

(a) Image originale (b) image segmentée
Figure 23 : Image segmentée par la méthode Quad Tree
11.3.1.4. Division/ Fusion (Split and merge)

Cette méthode combine les deux précédemment citées : la division de I’image en de
petites régions homogenes, puis la fusion des régions connexes et similaires au sens d’un
prédicat de regroupement. On part du principe que chaque pixel représente a lui seul une
région. Deux régions seront fusionnées si elles répondent aux criteres de similarité des

niveaux de gris et d’adjacence de régions. On s’arréte dés que le critére de fusion n’est plus

Image segmentée apres division Image segmentée apres fusion

vérifié.

Figure 24 : Exemple de Division/Fusion
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11.3.2. Segmentation par contours

Pour le traitement d’image, la détermination des limites des objets dans une sceéne est

d’une importance majeure.

Le contour peut étre pris comme le bord ou la frontiére de deux régions (objets), et la
détection des contours est équivalent a détecter les discontinuités a la frontiere de deux

régions.

Un contour est donc, un ensemble de pixels formant une frontiére entre deux ou
plusieurs régions voisines, I’épaisseur d’un contour est d’un ou plusieurs pixels et il est défini

par une variation “’rapide’’ de caractéristiques (intensité du pixel).

La figure suivante nous montre quelques modeles de contours :

Ilarche d'escalier Eampe Toit
Figure 25 : Quelques modeles de contours [9]

®  Marche d’escalier : le contour est net (contour idéal) ;
= Rampe : le contour est plus flou ;

= Toit: il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme.

Nous présentons dans ce qui suit les différentes méthodes adaptées pour la détection
de contours dans les images en niveaux de gris. Pour ces derniéres, deux familles de méthodes

sont distinguées :

v’ Méthodes dérivatives :

v" Meéthodes déformables.
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11.3.2.1. Méthodes dérivatives

Elles sont les plus utilisées pour détecter des transitions d’intensité par différentiation
numérique. Ce sont des méthodes locales qui balayent I’image avec un masque définissant la

zone d’intérét.

A chaque position, un opérateur est appliqué afin de détecter les transitions
significatives au niveau de I’attribut de discontinuité choisi. Le résultat sera donc, une image

binaire constituée de points de contours et de points non-contours.

Pour I’obtention des régions homogénes, il faut appliquer au paralléle que ces
méthodes d’autres traitements permettant de fermer les contours ouverts et remplissent les
zones délimitées par ces contours. Etant donné que les opérateurs de dérivation sont trés
sensibles au bruit, les images bruitées doivent étre lissées au préalable. Le lissage et la

dérivation sont en pratique réunis dans un seul filtre.

De nombreuses techniques d’extraction de contours existent dans la littérature. Elles

peuvent étre classées dans les catégories suivantes :

= |esalgorithmes basés sur le Gradient (opérateurs du premier ordre) ;

= Lesalgorithmes basés sur le Laplacien (opérateurs du second ordre).

Les méthodes dites dérivatives sont les plus immédiates pour détecter et localiser les

variations des niveaux de gris, pour se faire deux étapes sont a distinguer :
a) Extraction

Cette étape consiste a appliquer un produit de convolution sur une fenétre de 1’image
par un opérateur (masque) afin d’estimer s’il y’a une transition significative en niveau de gris

des pixels [2].
Deux techniques sont mises en ceuvre :

> Calcul du Gradient (dérivée premiére)

Les filtres utilisés ici sont des filtres de dérivé premiere (appelés filtres étroits) et 1’on
cherche alors les maximas locaux de leurs réponses. Les contours vont correspondre a des
maximas locaux de la dérivée premiére, marquant les fortes variations d’intensité dans

I’image. Leur prototype est le filtre de gradient, la dérivée premicre correspond a ce dernier
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est défini par un vecteur composé de la dérivée partielle de I’image selon ‘X’ et de la dérivée
partielle selon ‘y’. Chaque pixel I(X, y) a un module et une direction du gradient qui peuvent

étre etablis selon les formules suivantes [5] :

=, _0Ixy +— a(xy) —
Vi=—"=Ix+ o Iy (11.1)

Ou Ix (resp Iy ) est un vecteur unitaire suivant x( resp y ).

Le gradient, en un pixel d’une image numérique, est un vecteur caractérisé par son
amplitude et sa direction. L’amplitude est directement liée a la quantité de variation locale des

niveaux de gris.

La direction du gradient est orthogonale a la frontiere qui passe au point considéré. La
méthode la plus simple pour estimer un gradient est donc de faire un calcul de la variation

monodimensionnel c'est-a-dire en ayant choisi une direction donnée.

Le gradient étant un vecteur, ’approche la plus classique pour estimer le gradient consiste
a choisir deux directions privilégiées (naturellement celles associées au maillage, i. e: ligne et
colonne) orthogonales sur lesquelles on projette le gradient. Nous pouvons donc obtenir une

connaissance parfaite du gradient de I’image qui se calcule comme suit [5] :

V= azl(;,y) EV = alg;y) (1.2)

Ainsi, en chaque point de I’'image (X, y), on définit deux dérivées partielles, suivant x et
suivant y. la direction du vecteur gradient maximise la dérivée directionnelle et sa norme est

la valeur de cette dérivée.

L’approximation des deux dérivées est donnée par la relation suivante :

TED = | (x+1,y) - (X, ¥) et %’;”_ (%, y+1) = 1(X, ) (11.3)
Le module :G(x,y) = || VI (x,y) || = /Gx(x,¥)2 + Gy(x,y)2 (11.4)
La direction (argument) : arg G(x, y) = arct (g;gg) (11.5)

Il existe plusieurs opérateurs de gradient qui consistent a estimer le module du gradient en
utilisant deux masques de convolution correspondant a la direction horizontale et verticale.

Parmi ses opérateurs, il y’a des masques de Roberts, de Prewitt et de Sobel...etc. ([5], [10]).
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Ceux-ci sont définis dans le tableau suivant :

Segmentation d’images : Etat de I’art

Le nom du filtre dl(x,y) ddl(x,y)
ax dy

Robert 1 0 0 -1
[0 —1] [—1 0 ]
Prewitt [ 1 1 1] 1 0 —1]
0 0 0 1 0 -1

-1 -1 -—-1J 1 0 -1
Sobel [ 1 2 1] 1 0 —1]
0 0 0 2 0 =2
-1 -2 -1/ 1 0 -1

Table 1 : Les masques des filtres usuels

Les figures suivantes illustres la détection des contours par les différents filtres :

(c) Filtre de Prewitt

(d) Filtre de Sobel

(b) Filtre Robert

(e) Filtre de Canny

: Détection de contours par différents filtres
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> Calcul du Laplacien (dérivée seconde)

Dans cette approche, I’extraction des contours est basée sur le calcul des dérivées
secondes, elle se fait a partir d’une seule convolution et n’exploitent pas les maximas mais les

passages par zéro de la fonction de I’image, cela signifie que le Laplacien :

2 2
2y _ 0% 8%l
+ o1 :
Vi=oats:  estndl (11.6)

L’approximation des deux dérivées est donnée par la relation suivante :
2L | (x+1,y) +21(x-1, y) et LIk y+1) -21(x y) + 1 (x, y-1) (I1.7)
axZ_ !y 7y ayz_ )y 1y ,y .

L’estimation de la dérivée seconde étant trés sensible aux bruits, il convient de filtrer tres
fortement 1I’image avant de mesurer le Laplacien. Les plus simples opérateurs du Laplacien

est donné par I’application des masques suivants : [11]

0 1 o0
Laplacien de connexité 4 : (1 —4 1)
0 1 o0
0 1 O
Laplacien de connexité 8 : (1 -8 1)
0 1 O

Les contours extraits par le calcul Gradient et Laplacien ne sont pas forcément fermeés, pour

cela une étape de chainage suit I’extraction des contours.

Dans la figure suivante sera représentée la détection de contours par le Laplacien [2] :

L9
I'x .‘k

(a) Image originale (b) contours détectés par le Laplacien

Figure 27 : Détection de contours par le Laplacien
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b) Chainage

Afin d’avoir des contours connexes (fermés), le chainage se réalise en tenant compte
des caractéristiques des objets dans I’image, telle que la forme qui est un critére essentiel pour

le regroupement des pixels.

Lors de la présence du bruit, les méthodes précédemment citées procédant par
détection puis chainage peuvent provoguer une sous segmentation due soit au fait que la
détection a échoué car le contraste est insuffisant (dans un point ainsi que dans son voisinage),

soit au fait qu’il n’y a pas de portion de contour significatif sur laquelle le processus de

chainage peut s’appuyer. La figure qui suit illustre bien ce phénomeéne :

(a)image originale (b) image obtenue par un filtrage (c) image obtenue par un chainage
Figure 28 : Utilisation du principe de chainage

11.3.2.2. Méthodes déformables

Ces méthodes ont 1’avantage de fournir des contours ou surfaces fermés. Elles sont

connues sous le nom du contour actif.

Un contour actif est défini comme une courbe minimisant une énergie et évoluant de
maniere itérative a partir d’une position initiale proche du contour. Cette approche consiste a
combiner les deux étapes citées précédemment a savoir 1’extraction et le chainage en une

seule étape.

Le principe des contours actifs est de faire évoluer un contour initial autour de I’objet
d’intérét vers une position d’équilibre, c'est-a-dire une direction des bords de I’objet a
détecter. Entre deux positions différentes du contour (deux itérations), le mouvement des

points est fait par une équation impliquant des forces qui agissent sur le contour. Ces forces
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dépendent des données de I’image (tel que le gradient et I’intensité) et des propriétés du

contour (rigidite, élasticité...) [5].

La position d’équilibre du contour peut étre prise comme étant le minimum d’une

fonction d’énergie dont la dérivée correspond aux forces a appliquer.

La figure suivante illustre le principe du contour actif :

Vitesse Courbe a P’instant t

Figure 29 : Principe du contour actif

Soit v (s, t) la position d’un point de la courbe a un instant t, et x, y les coordonnées

cartésiennes d’un point de I’image :
V(s,t)=(x(s 1),y t) V(s t) € [01]*[0,0 [ (11.8)

Nous allons maintenant examiner les différentes énergies mises en jeu ; puisque la

fonctionnelle d’énergie attachée au contour actif est composée de trois énergies :

E(V) = E interne (V) + E externe (V) + E contexte (V) (11.9)
Nous allons par la suite, préciser ces trois types d’énergies :
a) Energie interne

Elle gere la cohérence de la courbure. Elle maintient la cohésion des points et la

raideur de la courbure, qui est utilisée comme terme de régulation :
) _r1 a . 2 E .. 2
E interne (V) = fo G (D119 (DII°+Z 1| #()II) (11.10)

Les termes ‘v’ et ¢ ¥ sont les dérivées premieres et seconde de ‘v’ par rapport a ‘s’, le terme
du premier ordre correspond a la tension. Il prend une valeur importante quand la courbe se
distend.
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Si a=0, la courbe peut présenter des discontinuités. Il s’agit de 1’énergie de discontinuité. Le
terme du deuxiéme ordre correspond a la courbure. Il prend une valeur importante lorsque la

courbe s’incurve rapidement c'est-a-dire pour 1’obtention de coins.

Si b =0, la courbe peut prendre une forte convexité, par contre lorsque b est grand, la courbe

tendra vers un cercle si elle est fermée ou une droite si elle est ouverte.
b) Energie externe

L‘énergie interne gére la régularisation du contour actif. L’énergie externe quant a elle

correspond a 1’adéquation aux données. Elle prend en compte les caractéristiques de ’image.
c) Energie contexte

C’est I’énergie continue, permet d’introduire des connaissanceS a priori sur ce qu’on
cherche. Les contours actifs par rapport a leur discrétisation, ont une tendance naturelle a se
retracer. La minimisation de 1’énergie implique une minimisation de distance. La force ballon
va tendre a gonfler le contour actif ou accélérer sa rétractation selon le signe de la force
introduite. De plus, cette force va permettre de dépasser les contours présentant un faible
gradient ainsi de sortir du bruit pour atteindre une frontiére plus fortement marquée. Il s’agit

d’une force normale au contour en chaque point.
F pation (V(5)) =k 7 (s) (1n.11)
Ou 7 (s) est un vecteur unitaire normal a la courbe en v(s)

L’intensité de 1’énergie ballon est un scalaire généralement négatif (expansion du
ballon) proportionnel a I’aire intérieur du contour. L’image suivante illustre la progression du

contour actif.

(a)Initialisation de contour actif (b) Evolution du contour (c)segmentation finale (stabilité)

Figure 30 : Principe de segmentation par contour actif
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11.3.3. Segmentation par coopération régions-contours

Cette segmentation peut se définir comme une entre-aide entre ces deux concepts
(régions-contours) afin d’améliorer le résultat final. C’est une approche qui peut étre une
solution pour pallier aux inconvénients des deux approches. Il existe trois formes de

coopération région-contour :
11.3.3.1. Coopération sequentielle

Dans cette approche, soit la technique par région, soit celle par contour est appliquée,
son résultat est exploité par l’autre technique pour renforcer la définition des critéres
(parametres) de la segmentation. L’intégration de I’information provenant de la segmentation
par contour dans une segmentation par région est 1’une des formes les plus courantes, mais
aussi on peut réaliser la segmentation par région en premier lieu puis son résultat sera exploité

par la méthode contour [12].

4 )

originale

Segmentation

Par contours

Segmentation par
régions

Contours

\ Régions /

Figure 31 : Principe de la coopération sequentielle

11.3.3.2. Coopération mutuelle

Dans ce cas, les deux techniques de segmentation sont exécutées en paralléle et
s’échangent des informations. L’information échangée sert a aider la technique de
segmentation dans la prise de décision dans le cas de lacune ou d’informations insuffisantes,

elle permet donc de prendre des décisions plus sdres et plus fiables [12].
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-

Image

originale

Segmentation

Par contours

Coopération

Contours

Segmentation par

régions

~

o

Régions

J

Figure 32 : Principe de la coopération mutuelle

11.3.3.3. Coopération des résultats

Dans cette technique, les deux types de segmentation sont réalisés en parallele et
indépendamment [12]. La coopération est faite au niveau de leurs résultats, ils sont intégrés de

facon a atteindre une meilleure segmentation que celle obtenue par une seule technique.

Image

l originale

Segmentation

Coopération

Par contours

Contours Image

Segmentation par

régions

~

segmentée

Régions

Figure 33 : Principe de la coopération des résultats
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11.3.4. Segmentation par classification

La segmentation consiste a ‘’diviser’’ (partitionner 1’image en régions, ou chaque

région est homogeéne, au sens d’un critére : forme, texture, couleur,...etc.

La classification consiste & attribuer a chaque pixel dans 1I’image une classe (étiquette). Cette
technique permet de regrouper des pixels ayant des niveaux de gris similaires dans une méme
classe de pixels. Cette affectation des pixels a des classes peut étre effectuée en se basant sur
des régions dont on connait les classes d’appartenance a priori, dans ce cas on parle de

classification supervisée, ou non, dans ce cas on parle de classification non supervisée.

Il n’existe pas une méthode de classification qui peut s’appliquer a tout type d’images
et qui peut fournir un partitionnement optimal et le plus naturel possible. Le choix d’une
méthode est déterminé par différents facteurs tels que le nombre de classes attendues, la forme

des classes extraites ou encore le chevauchement ou non des classes [13].

Il est ainsi possible de regrouper les méthodes de classification sous la forme d’une

hiérarchie de méthodes dures et floues [14].
11.3.4.1.Classification floue

Dans une méthode de classification floue, on affecte au pixel un degré d’appartenance
pour chacune des classes de la partition qui indique la probabilité que le pixel y appartienne.

La classe finale du pixel sera celle pour laquelle son degré d’appartenance est le plus élevé.

A titre d’exemple, on peut citer I’Algorithme des C-moyennes floues. Son principe est
qu’il n’associe pas directement une classe a un pixel de I'image mais plutét un degré
d’appartenance a une classe (compris entre 0 et 1). Il est basé sur I’optimisation d’un critére
quadratique ou la somme des écarts quadratiques intra-classes doit étre minimale. Les deux
parameétres d’entrées de cet algorithme devant étre définis au préalable sont respectivement le

parametre de flou et le nombre de classes qui doit étre ici supérieur ou egal a 3.
11.3.4.2.Classification dure

Dans une méthode dure, un pixel ne peut étre affecté qu’a une seule classe dans la

partition de I’image. Elle peut étre supervisée ou non supervisée.
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a) Classification non supervisée

On parle de classification non supervisée (dite automatique) dans le cas ou les classes
(étiquettes) sont inconnues, seules les observations (pixels) sont disponibles donc aucune
information sur le nombre et le contenu des classes possibles n’est fourni. L’objectif est alors
de trouver une partition des pixels en K classes (groupes, régions), telle que les données au
sein de la méme région sont similaires (au sens d’un critere donné) les uns aux autres
compareés aux pixels appartenant aux autres régions. Dans ce cas il s’agit donc, de définir une
fonction de similarité entre pixels qui sera maximum entre les pixels d’'une méme classe et

minimum avec ceux des autres classes.

Dans ce type de classification, on peut citer I’Algorithme des K-moyennes. Son
principe consiste en premier lieu dans la nécessité de définir le nombre de classes avant le
début du traitement selon une connaissance préalable (combien de classes sont souhaitées).
Ensuite, un nombre de pixels équivalent au nombre de classes est déterming, ces pixels seront
considérés comme étant les centres des classes initiales. Puis, chaque pixel est mis dans la
classe ayant le centre le plus proche. Par la suite, on calcule les centres de gravité de ces
nouveaux ensembles qui seront considérées a leur tour comme étant les nouveaux centres des

classes et on répete I’opération jusqu’a ce qu’il y aura une stabilité des classes et leur centre.
b) Classification supervisée

Dans une classification supervisée, le nombre de classes est connu et on dispose d’un
ensemble de pixels déja étiquetés servant d’ensemble d’apprentissage. Il s’agit alors de
pouvoir associer chaque nouveau pixel a la classe la plus adaptée en se servant des pixels déja

étiquetes.

On peut citer I’Algorithme des K-Plus Proches Voisins qui est un algorithme de
raisonnement a partir de cas, dédié a la classification. Le but de cet algorithme est de prendre

des décisions en se basant sur un ou plusieurs cas similaires déja résolus en mémoire.

Dans ce cadre, il ne construit pas de modele a partir d'un échantillon d'apprentissage,
mais c’est I'échantillon d'apprentissage associé a la fonction de distance et la fonction de
choix de la classe en fonction des classes de voisins les plus proches, qui constituent le

modeéle.
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«» Principe de I’algorithme des K-plus proches voisins

Dans une image, lorsqu'un nouveau pixel a classer arrive. Ses K plus proches voisins
sont alors considéres : on observe leur catégorie et celle qui revient le plus parmi les voisins

est assignée au pixel a classer. Souvent, on pondeére les voisins par la distance qui les sépare

du nouveau pixel. Ce principe est donné par :

e Choix d'un entier K (souvent K=Vn) ;

e Calcul des distances (ex: distance euclidienne, ¢’est la distance la plus populaire) ;

o Retenir les K observations pour lesquelles ces distances sont les plus petites (les k plus

proches voisins d’un cas de référence ;

e Compter les nombres de fois ou ces K observations apparaissent dans chacune des

classes (déterminer les classes correspondantes).

e Choisir la classe la plus représentée.

Ces étapes sont résumées comme suit [15] :

Si nous prenons une base d’apprentissage de 20 éléments, des que nous recevons un
nouvel élément que nous souhaitons classifier, I’algorithme calcule sa distance a tous les
éléments de la base. Si cette base comporte 20 éléments, alors il va calculer 20 distances et
donc obtenir 20 nombres réels. Si K = 5 par exemple, il cherche alors les 5 plus petits
nombres parmi ces 20 nombres qui correspondent donc aux 5 éléments de la base qui sont les

plus proches de I'élément que nous souhaitons classifier. La classe attribuée a I'élément a

classifier est la classe majoritaire parmi ces 5 éléments.

Donc, pour le pixel x a classer, apres avoir examiné sa distance a tous les échantillons

et sélectionner les 5 plus proches échantillons, x sera affecté a la classe w1l :

Figure 34 : Principe de classification par K-plus proches voisins

Page 36



Chapitre I1 Segmentation d’images : Etat de I’art

%+ Algorithme des KPPV

Les étapes de I’algorithme des K-PPV sont données par le tableau suivant :

Parametre : le nombre K de voisins
Donnée : un échantillon de N pixels classés en C = ¢y, Cy, ... C n classes
Entrée : un pixel Y
Pour chaque pixel Y qui arrive faire
1. Déterminer les K plus proches pixels de Y en calculant les distances
2. Combiner les classes de ces K pixels en une classe C
Fin Pour

Sortie : la classe de Y est C(Y)=C

Table 2 : Algorithme des K-plus proches voisins

%+ Choix du nombre K

Le choix du parametre K dans la régle des KPPV a une influence directe sur le résultat de la
classification. Une faible valeur de K va donner une bonne résolution (définir des frontieres
compliquées entre classes) mais trés sensible au bruit sur les pixels vecteur a classer. Une
valeur grande de K aura un comportement inverse, lissant les frontiére mais peu sensible au
bruit. Ce nombre est souvent choisi comme étant la racine du nombre d’échantillon total [15].

% Distance

Le choix de la distance est primordial au bon fonctionnement de la méthode. En premier,

une distance doit avoir quatre propriétés pour tous les pixels x, y et z [15] :

= D(x,x)=0

= D(x,y)>0 (11.11)
= DX y)=D(y.x) (11.12)
" D(x,))SD(x,2)+D (zy) (11.13)

Puis, ce choix se fait en fonction des connaissances préalables du probleme. Il est possible
de choisir la distance en faisant varier cette distance et, pour chacun des choix, estimer I'erreur

réelle. On choisit alors la distance donnant la meilleure erreur réelle estimée.
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La distance euclidienne entre deux exemples est la préférée :

Soit A= (As,.., Ay) et B=(By,.., By) deux exemples. La distance euclidienne entre A et B est :

D (A, B) =/Ei (xi — yi)? (11.13)

La distance euclidienne entre deux pixels x et y est alors définie ainsi :

D(x,y) = |x-y| ou D(X,y) = |x-y|/Dmax (11.13)
D max st la distance maximale entre deux pixels de I’image considéreée.

«» Choix de la classe

Il existe deux maniéres de sélection des K classes des K voisins les plus proches. La
premiére facon consiste dans le choix de la classe majoritaire. Puis, la seconde fagon s’agit de
la classe pondérée, c'est-a-dire chaque classe d'un des K voisins sélectionnés, est ponderé. Le
poids est inversement proportionnel a la distance entre le cas a classer et les autres K plus
proches voisins. En régle générale, il faut considérer un nombre de voisins plus important

pour obtenir de bons résultats [15].

Notre application se basera sur la classification supervisée des images a niveaux de
gris par I’algorithme des K-PPV qui sera ensuite hybridée avec les colonies de fourmis

artificielles, ceci sera ’objet de notre dernier chapitre.
11.4. Domaines d’application de la segmentation

On peut trouver las applications de la segmentation d’images dans plusieurs

domaines :

= Médecine (radiographie, tomographie,...), Biologie ;

= Météorologie, Astronomie, Géologie,

= Physique (spectroscopie, physique des plasmas,...) ;

= Application industrielles (robotique, surveillance de qualité,...)

= Photographie et publicité,...
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11.5. Discussion

Dans ce chapitre, nous avons donné un état de I’art des méthodes de segmentation
d’images les plus connues. L’ensemble des techniques décrites dans cette partie montre que le
probleme de segmentation reste difficile a traiter d’ou la diversité des méthodes de traitement
et I’exploration de nouvelles approches en perspectives en introduisant les méta-heuristiques
d’optimisation inspirés de la nature, appliquées seules ou hybrides, dans le but d’arriver a une

segmentation la plus optimale possible.

La présentation de ces différentes méta-heuristiques d’optimisation de la segmentation

d’images sera 1’objet du chapitre suivant.
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Chapitre Il

Approches biomimétiques pour la
segmentation d’images

I11.1. Préambule

En arrivant a une situation ou les techniques existantes ne sont pas précisément
adaptées aux cas traités. Ainsi, lorsque 1’on veut utiliser une nouvelle méthode de résolution
de problémes, il faut souvent une source d’inspiration. Celle-Cci peut étre issue de la
modélisation des systéemes complexes naturels. Il s’agit de copier et d’adapter les concepts

mis en ceuvre par le monde des vivants pour la résolution de problemes.

La source d’inspiration que constitue la biologie a de plus en plus de succes dans une

branche de I’intelligence artificielle que I’on peut nommer informatique biomimétique.

Le principe de base de cette méthode de développement suit les étapes représentées

sur le schéma de la figure 3.1 :

)

Appliquer
Consulter . dle 3
- modeéle résultats
littérature probleme

en
éthologie
./

Améliorer le
modele

Figure 35 : Principe de développement d’une méthode d’optimisation
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111.2. Méta-heuristiques pour la segmentation

Le probleme de segmentation est considéré comme un probléme d’optimisation. Sa
résolution consiste a explorer un espace de recherche afin de maximiser (minimiser) une
fonction donnée. Les complexités en taille et en structure relatives a 1’espace de recherche et a
la fonction a maximiser conduisent a utiliser des méthodes de réesolution radicalement
différentes. En premiere approximation, on peut dire qu’une méthode déterministe est adaptée

a un espace de recherche stochastique.

En pratique, I’objectif n’est pas d’obtenir un optimum absolu, mais seulement une

bonne solution sensiblement meilleure.

Pour atteindre cet objectif au bout d’un temps de calcul raisonnable, il est nécessaire
d’avoir recours a des méthodes appelées “’heuristiques’’. La plupart d’entre elles sont

congues spécifiguement pour un type de probleme donné.

D’autres, au contraire, désormais appelées ‘’méta-heuristiques’’, sont capables de

s’adapter a différents types de problémes.
Ces méthodes ont en commun les caractéristiques suivantes :

v’ Elles sont, au moins pour partie, stochastiques : cette approche permet de faire face a
I’explosion combinatoire de possibilités ;

v" Elles sont inspirées par des analogies : avec la physique (recuit simulé, diffusion
simulée,...), avec la biologie (algorithme évolutionnaires, recherche tabou,...) ou avec
I’éthologie (colonies de fourmis,...)

v Elles partagent aussi les mémes inconvénients : les difficultés de réglage des

parametres de la méthode, et le temps de calcul élevé ;
Il existe dans la littérature plusieurs méta-heuristiques qui peuvent étre classées comme suit :

= Méta-heuristiques a solution unique ;

= Méta-heuristiques a base de population.
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111.2.1. Méta-heuristiques a solution unique

Les méthodes itératives a solution unique ou méta-heuristique a base de voisinage
s’appuient toutes sur un méme principe. A partir d’une solution unique considérée comme
point de départ, la recherche consiste a passer d’une solution a une solution voisine par
déplacements successifs. Ainsi, I’ensemble des solutions que 1’on peut atteindre a partir d’une

solution est appelé voisinage de cette solution.

La détermination d’une solution voisine dépend du probléme traité : d’une manicre
générale, les opérateurs de recherche locale s’arrétent quand une solution est dans le
voisinage. Mais accepter seulement ce type de solution n’est bien sir pas satisfaisant. C’est
pour cela, qu’il serait donc intéressant de pouvoir s’échapper de ces minimaux locaux. Il faut
alors permettre a 1’opérateur de faire des mouvements pour lesquels la nouvelle solution

retenue sera de qualité moindre que la précedente.

Parmi ces méthodes, on trouve : le recuit simulé et la recherche tabou.
111.2.2. Méta-heuristiques a base de population

Les méthodes de recherche a population, comme leur nom I’indique, travaille sur une
population de solutions et non pas sur une solution unique. On peut trouver d’autres noms

génériques pour ces méthodes, le plus en vogue étant sans doute evolutionary algorithms.

Le principe général de toutes ces méthodes consiste a combiner des solutions entre
elles pour en former de nouvelles en essayant d’hériter des “’bonnes’’ caractéristiques des

solutions parents.

Un tel processus est répété jusqu’a ce qu’un critére d’arrét soit satisfait (nombre de
générations maximum, nombre de générations sans ameliorations, temps maximum, borne
atteinte,...etc.). Donc, les méthodes d’optimisation a population améliorent la solution, au fur

et a mesure des itérations, leur intérét est d’utiliser la population comme facteur de diversité.
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111.3. Méta-heuristiques a population en segmentation

Dans cette partie, nous allons décrire brievement les méta-heuristiques appliquées au
probléme de la segmentation d’images. L’ouvrage de Siary [16] consacré a I’application des
méta-heuristiques et traitement d’images en général, montrent 1’importance de ces méthodes

dans cette discipline.

Plusieurs systémes complexes naturels ont été I’objet d’inspiration et de modélisation
informatique capable de résoudre plusieurs problémes notamment celui de la segmentation, la
figure suivante illustre les différentes méta-heuristiques qui sont utilisées a ce jour dans la

littérature pour la segmentation d’images :

Méthodes biomimétiques

Réseaux de

Araignées ACO

Figure 36 : Méthodes biomimétiques pour la segmentation [2]
111.3.1. Algorithmes génétiques

L’application des algorithmes génétiques a la segmentation d’images a commencé
dans les années quatre-vingt-dix. A titre d’exemple, on peut citer la thése de Andrey [17] et

I’ouvrage de Bhanu et al [18] qui sont entierement dédiés a ce sujet.

Le principe de ces algorithmes est congu sur des méthodes, basees sur les mécanismes

biologiques tels que les lois de Mendel et sur le principe fondamental de Charles Darwin.

Holland a exposé les principes de ces algorithmes pour permettre aux ordinateurs

“’d’imiter les étres vivants en évoluant *” pour rechercher la solution a un probléme [19].

I a expliqué d’abord comment ajouter de I’intelligence dans un programme

informatique avec les croisements (échange du matériel génétique) et la mutation —source de

Essaim AGs Systémes
neurones particulaires immunitaires
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la diversité génétique). Il a ensuite formalisé les principes fondamentaux des algorithmes
génetiques :

v’ La capacité de représentation élémentaire, comme les chaines de bits, & coder
des structures complexes ;

v’ Le pouvoir de transformation élémentaire & améliorer de telles structures ;

Plus récemment, les algorithmes génétiques ont été enrichis par Goldberg [20] en s’appuyant

sur le paralléle suivant :

v" Un individu est lié 4 un environnement par son code d’ADN ;
v’ Une solution est liée & un point par son indice de qualité ;
v Une « bonne » solution a un probléme donné peut étre vue comme un individu

susceptible de survivre dans un environnement donné.
Le tableau 3.1 présente les différentes étapes de base d’un algorithme génétique.

Dans cet exemple, ‘P(?)’ représente une population de solutions candidates pour un probléme

donné, a [’itération t.

1. Initialisation de P(t) ;
2. Evaluer chaque individu de P (t) ;
3. Tant que le criteére d’arrét n’est pas satisfait Faire
o t=t+1
e Sélectionner P(t+1) de P (t)
e Croisement P (t+1)
e Muter P (t+1)
o Evaluer P (t+1)

Fin Tant que

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

Table 3 : Principe d’un algorithme génétique [10]
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La figure suivante illustre la carte contours obtenue en appliqguant un Algorithme

génétique par P. Andrey (1997) [21]:

=

! 3 ’.c-
’ Y
“Tet P o
- s » A
(a) Image originale (b) contours détectés par un algorithme génétique

Figure 37 : Contours détectés par un algorithme génétique [21]

111.3.2. Essaim particulaires (EP)

La méthode des essaims particulaire (« Particle Swarm Optimization », PSO a été
développée en 1995 [22]. Son principe provient des comportements collectifs d’animaux. Elle
s’identifie aux algorithmes génétiques, car elle ne posséde pas d’opérateur d’évolution mais

une population de solutions potentilles est utilisée dans la recherche.

L’algorithme commence avec une initialisation aléatoire de I’essaim de particules dans
I’espace de recherche. Puis, chaque particule est modélisée par sa position dans 1’espace de
recherche et par sa vitesse. Donc, a chaque instant, toutes les particules ajustent leurs

positions et vitesses, c'est-a-dire leur trajectoire, par rapport a :

v" Leurs meilleures positions ;
v" La particule ayant la meilleure position dans I’essaim ;

v’ Leurs positions actuelles.

En réalité, chaque particule est influencée, non seulement par son propre expérience, mais

aussi par celle des autres particules.

La position et la vitesse d’une particule dans un espace de recherche & N dimensions sont

définies par [10] : Pi=pi 1, «vovevee Pin etVi= Vi, VinN respectivement

Chaque particule est caractérisée par sa meilleure position Li=1I; 1 ,...Ii y a I’itération t.
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La meilleure position qu’atteint 1’essaim est sauvegardée dans le vecteur G = gj,...... yON.

La vitesse de chaque particule est mise a jour selon I’expression suivante :

Viji=Kw*vij)+ci*ri«(lij-vij))+c*ra«(gj-vij))] (3.1)

2
A Kz —mMM— - C1+ >4 2.
vec PR o @-Ci+C; et (3.2.)

W : une constante appelée facteur d’inertie qui contrdle I’influence de 1’ancienne vitesse sur la

vitesse courante, afin de permettre aux particules d’éviter les minimax locaux.

ciet ¢, des constantes appelées coefficient d’accélération, ¢, contrble le comportement de la
particule dans sa recherche autour de sa meilleure position et ¢, controle I’influence de

I’essaim sur le comportement de la particule.
r etrpdes nombres aléatoires uniformément distribués dans I’intervalle [0,1] ;
La position a I’itération t+1 est alors :
Pij (t+1) = pij (t) + v, (t+1)  pour j=1,....N (3.3)

Les étapes de I’algorithme d’essaim particulaire sont données dans le tableau suivant :

Initialisation la population de particules avec des positions et vitesses aléatoires
Evaluer la fonction objective pour chaque particule et calculer g

Pour chaque individu i, L; est initialisée a P;

S RCORNIORS

Répéter jusqu’au critére d’arrét
e Mettre a jour les vitesses et les positions des particules
e Evaluer la fonction objective pour chaque individu
e Calculer les nouveaux g et L;

5. Afficher le meilleur état rencontré au cours de la recherche

Table 4 : Principe de ’algorithme d’essaim particulaire
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La figure suivante illustre la carte contours obtenue en appliquant d’un algorithme

d’optimisation pas Essaim particulaire :

(a) Image originale (b) Détection de contours par les particules

Figure 38 : Extraction de contours effectuée par Essaim Particulaire [23]
111.3.3. Araignées sociales

Les araignées sociales est un autre modele social biologique, et une source
d’inspiration pour la résolution collective des problemes. Ce modele concerne la construction

collective de toile.

L’hypothése des biologistes est que les araignées sociales présentent des processus
stigmergiques qui désignent que le comportement d’un individu est influencé par le résultat

des actions passées des autres individus.

Au fait, les araignées effectuent collectivement des activités particulierement
impressionnantes : construction collective, prise de décision collective lors du transport de

proie, synchronisation et coordination lors de la prédation.

Le modele comportemental qui definit le comportement et la construction des

araignées et qui a été utilisé pour les simulations informatiques est :
v" L’environnement

Il s’agit d’une grille carrée ou chaque case correspond a un piquet, ceux-Ci pouvant
étre de hauteurs différentes. Ils peuvent étre reliés entre eux par des fils de soie toujours fixés

en leur sommet.
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Dans le cas des images, I’environnement est un carré¢ de N*N piquets dans lequel
évoluent les araignées. Un piquet correspond a un ou plusieurs pixels de ’image d’origine. La
hauteur d’un piquet correspond au niveau de gris du ou des pixels correspondants. Il peut
donc y avoir 256 hauteurs différentes. Initialement, il n’y a pas de fils dans I’environnement,

ils apparaitront au fur et a mesure du déplacement des araignées.
v" Les agents et leur comportement

Les agents correspondent aux araignées, ils sont décrits par deux items
comportementaux : le déplacement et la pose d’un fil d’une manicre aléatoire. Lorsque le fil
est fixé, il correspond au plus court segment entre le dernier piquet de pose et celui courant.

Pour se déplacer a partir d’un piquet donné, une araignée a trois choix possibles :

1. Aller sur un piquet adjacent ;
2. Aller sur un piquet en suivant un fil qu’elle a elle-méme tissé ;

3. Aller sur un piquet en suivant un fil tissé par I’'une de ces congéneres

Pour chacun de ces choix, une pondération sera associée : constante en ce qui concerne les
piquets adjacents, paramétrée pour les deux derniers choix par respectivement le coefficient

d’attraction pour sa soie et le coefficient d’attraction pour la soie des autres.

Chague piquet accessible est alors pondéré relativement aux maniéres d’y accéder, ce

poids une fois normalisée fournit la probabilité pour I’araignée d’accéder a cette case.
v Ladynamique du systéme

Elle est construite sur un principe stigmergique : les comportements des agents ont des
effets sur I’environnement (pose des fils), en retour le comportement est influencé par le
contexte de 1’agent : plus il y a de fils vers une position donnée, plus cette position a des
chances d’étre choisie. Ainsi, les agents sont piégés par leur soie relativement a 1’attraction
qu’elle exerce. En termes de résultat, la toile devient alors I’agrégation des piquets ayant une

propriéeté commune relative a la hauteur du piquet [24].
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Les résultats de I’application des araignées sont illustrés par les figures suivantes :

(a) Image originale (b) régions résultant de (c) les densités correspondantes
La simulation de tissage de toile [24]

Figure 39 : Extraction de contours par araignées sociales

111.3.4. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont définis comme des modeles théoriques de traitement de
I’information inspirés des observations relatives au fonctionnement des neurones biologiques

et du cortex cérébral. Ceci est illustré par la figure suivante :

/ Synapsc Poids *\i i/’)\)

~——— Corps Fonction
cellulaire de transfert -

\\

w\ )
Axone Elément

de sortie

/

Figure 40 : Mise en correspondance entre neurone biologique-artificiel

Par analogie aux neurones biologiques, les neurones artificiels ont pour but de
reproduire des raisonnements « intelligents » d’une maniére artificielle. Ces neurones peuvent
adapter certaines qualités habituellement propres au biologique, c'est-a-dire, la généralisation,

I’évolutivité, et une certaine forme de déduction.
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Un réseau de neurones est composeé généralement d’un grand nombre d’unités de
calcul tres simple appelés neurones formels qui sont interconnectés entre eux, de sorte que les
signaux sortant (output) des neurones deviennent des signaux entrants (input) dans d’autres

neurones [25].

Chaque neurone artificiel est un automate binaire a deux états « actif » et « inactif ». Il
recoit un nombre visuel de signaux ‘x’ en provenance d’autres neurones. A chacun de ces

signaux est associé un poids « w » représentatif de la force de la connexion

Ceci est illustré par la figure suivante :

/ HI

Figure 41 : Neurone formel

Le neurone change d’état suivant que la somme des connexions pondérées dépasse ou

non un seuil d’activation <8 °’, les foncions d’activation sont illustrées par la figure
9

suivante :

e

‘

Bt jaii] Tangente hyperbolique Fonction Gaussienne

Figure 42 : Quelques fonctions d’activation

Un neurone artificiel est caractérisé par sa topologie illustrée dans la (figure 43) et cinq

parametres qui sont :
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1. Lanature des entrées (booléennes ou réelles) ;

2. La fonction d’entrée totale, définissant le prétraitement effectué sur les entrees ;

3. La fonction de seuillage (activation) du neurone définissant son état interne en
fonction de la somme pondérée de ses entrées ;

4. La fonction de sortie calculant la sortie du neurone en fonction de son état
d’activation ;

5. La nature des sorties du neurone.

D~

;ﬂ‘: :
fg

g

l Y
T - ¥ -
“‘h\i‘l":“"f

(a) Réseau compléetement connecté (b) Réseau en boucle, compléetement connecté
Figure 43 : Quelques topologies de réseaux de neurones

Les cellules d’entrée du réseau correspond chacune a un attribut des pixels (réduit au niveau

de gris la plupart du temps). Par contre les cellules de sortie donnent la classe du pixel.

La figure suivante illustre un exemple de segmentation par reéseaux de neurones :

(a) Image originale (b) contours détectés par ondelettes  (c) contours détectés par
ondelettes et neurones

Figure 44 : Détection de contours par ondelettes et réseaux de neurones [26]

Page 51



Chapitre 111 Approches biomimétiques pour la segmentation d’images

111.3.5. Systemes immunitaires

Le systéme immunitaire est un processus de I’'immunologie composé d’organes, de

cellules et de molécules qui assure le maintien de I’intégrité de 1’organisme qu’il défend.

Cette défense repose sur des concepts tels que la mémoire, la reconnaissance du « soi
qui correspond a l'individualité biologique d’un étre vivant », I’apprentissage, 1’autorisation,

la coopération et la spécificité.

La présence du « non soit qui correspond donc a tout corps étranger » au sein de
I’organisme entraine une ou plusieurs réponses du systeme immunitaire spécifiquement
dirigées contre I’intrus. Il peut aussi éliminer les cellules du « soi » qui sont potentiellement

dangereuses comme les cellules cancéreuses [2].

Ces systemes sont modélisés pour étre appliqués a différents probléemes dans

I’intelligence artificielle, plus précisément a la classification de donnée.

Le réseau des systemes immunitaires (AiNet) est un algorithme de classification
inspiré du fonctionnement du systeme immunitaire des vertebres. Les données a classifier
sont vues comme des antigénes qui stimulent le répertoire des anticorps. Chaque anticorps
réagit a la stimulation de fagons différentes en fonction de son degré de similarité avec

I’antigene.

Les anticorps présentant une bonne correspondance auront tendance a se multiplier
alors que les anticorps n’ayant pas réagi a un antigéne depuis un certain temps auront

tendance a disparaitre : ¢’est le principe de la sélection par clonage.

Le répertoire des anticorps subit des mutations dirigées afin de pouvoir mieux

répondre aux simulations futures : ¢’est le principe de la maturation d’affinité.

Plus la correspondance entre le géne et ’anticorps est grande, plus la mutation sera

importante et inversement.

Afin de limiter la redondance dans le répertoire d’anticorps, une opération
d’¢élimination aura lieu lorsque deux anticorps se ressemblent suffisamment : 'un des deux
sera éliminé. Et enfin, le répertoire des anticorps résultant servira de déduire la classification

résultante.

On peut résumer les mécanismes des systémes immunitaires dans ce qui suit :
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v' La reconnaissance de la forme de I’antigéne : qui est effectuée par des récepteurs,
sur la surface des anticorps libérés par les cellules immunitaires. Pour lier un antigéne
aux différents anticorps il faut que leurs structures aient des formes complémentaires.
La force de cette liaison dépend de I’affinité entre antigéne et anticorps.

v’ La réponse immunitaire : elle est constituée par une réponse immédiate a 1’attaque de
I’antigéne d’une part, puis une réponse adaptative d’autre part, spécifique a 1’antigéne
et liée au processus de maturation d’affinité.

v' La sélection clonale : quand les anticorps se lient a ’antigéne, la cellule immunitaire
s’active et commence a proliférer. De nouvelles cellules seront ensuite produites,
copies conformes de la cellule parente, et spécifiques a I’antigéne envahissant.

v La maturité d’affinité : garantie que le systéme immunitaire devient de plus en plus

efficace face aux attaques des antigénes.

La figure suivante montre les résultats obtenus aprés application des systemes

humanitaires pour segmenter des images :

(a) Image originale (b) segmentation étalon (c) segmentation avec systeme immunitaire

Figure 45 : Détection de contours par systéme immunitaire [27]
111.3.6. Colonies de fourmis artificielles

Les fourmis comme d’autres insectes telles que les termites, les araignées et certaines
especes d’abeilles et de guépes, constituent aussi des sources d’inspiration pour le

développement de systemes artificiels.

L’exemple des fourmis est le plus répandu dans la littérature grace a leur capacité a
réaliser des tdches hautement complexes a partir d’interactions d’insectes simples a

I’intelligence trés rudimentaire.
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En particulier deux comportements collectifs ont été principalement étudiés chez les

fourmis : I’optimisation de chemin ou fourragement et le tri des éléments du couvain.

Le fourragement : ce comportement met en évidence la capacité des fourmis a

optimiser la procédure de fourragement.

En effet, au départ les fourmis se déplacent d’une maniére aléatoire de la fourmiliére vers une

source de nourriture en laissant les traces de phéromones sur le chemin qu’elles empruntent.

Cette trace tend a attirer les congéneres qui, en la suivant, vont parvenir a la nourriture. Il a été
constaté alors que les fourmis qui choisissent I’itinéraire le plus court, le terminent le plus
vite. Les fourmis vont alors préférer progressivement cet itinéraire car il est marqué avec une
plus grande quantité de phéromones. Ce comportement a été largement développé et appliqué

a de nombreux problémes d’optimisation combinatoire et numérique.

Le tri des éléments du couvain : ce comportement collectif concerne I’aptitude des

fourmis a nettoyer leur nid en organisant collectivement des cimetiéres composés de cadavres
empilés les uns sur les autres. Le principe est le suivant : plus un cadavre est isolé, plus la
fourmi a de chances a le ramasser. La probabilité pour une fourmi porteuse de deposer ce
qu’elle transporte suit une régle inverse : plus le monticule observé est important plus la
probabilité de déposer le corps au sol sera grande. Ce comportement peut étre directement mis

en relation avec le probléme de la classification [25].

Notre application se base entierement sur les fourmis artificielles pour la
détection des contours des images a niveaux de gris, pour cela cette technique sera

détaillée dans le prochain chapitre.

Les figures suivantes montrent la détection des contours par les fourmis artificielles :

oS N

(a) image originale (b) contours détectés par les fourmis artificielles

Figure 46 : Détection de contours par les colonies de fourmis artificielles [28]
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111.4. Discussion

Comme nouvelles sources d’inspiration des nombreuses méta-heuristiques, la nature et
la biologie prennent place. Ainsi, les théories de 1’évolution et les phénoménes observés dans
les systémes naturels ont permis 1’¢laboration d’algorithmes applicables pour tous les

probléemes d’optimisation.

Dans le cadre de notre travail, on s’intéresse particuliérement, a 1’optimisation de la
segmentation par une méthode a population qui consiste en colonies de fourmis artificielles,
cette technique a prouvé son succes dans plusieurs problemes de divers domaines comme :
application dans la recherche (le probléeme de voyageurs de commerce,...), applications

industrielles (tests des applications), etc.

Dans les sections suivantes seront traitées en détail la technique de 1’Optimisation par

Colonies de Fourmis artificielles (OCF) adaptée pour segmenter des images en contours.
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Chapitre IV
Optimisation de la segmentation par

Colonies de Fourmis Artificielles

IV.1. Préambule

La nature montre que les petites creatures comme les fourmis arrivent a résoudre
collectivement des problémes quotidiens nombreux et trop complexes pour une seule fourmi
tels que : recherche de nourriture, construction de nid, division du travail et allocation des
taches entre les individus, avec une organisation extrémement structurée et sans aucune

supervision.

Par les comportements simples de chacune des fourmis, des interactions limitées a
travers une coopération inconsciente, émergent des comportements collectifs intelligents et

des modeles d’auto-organisation.

Deux comportements collectifs ont été principalement étudiés chez les fourmis :

» L’optimisation de chemin

Ce comportement est appelé aussi fourragement, permet aux fourmis de retrouver le
plus court chemin entre leur nid et une source de nourriture grace a un systéme de marquage
de phéromones. Ce comportement naturel a été modélise et transposé a la résolution de

nombreux problémes, il est connu sous le nom d’une nouvelle méta-heuristique.

> La classification de couvains

Ce comportement collectif des fourmis concerne la capacité des fourmis a organiser
les couvains collectivement, 1’exemple le plus remarqué c’est la création de cimeticres
différents composés de cadavres empilés les uns sur les autres. La aussi, les chercheurs ont
exploité ce comportement pour fournir des algorithmes de classification pour lesquels

I’informatique classique n’a pas donné de solution satisfaisante.
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1V.2. Fourmis réelles

Les fourmis font partic de la famille de formicidé, incluse dans 1’ordre des
Hyménoptéres, c'est-a-dire des insectes dont le deux paires d’ailes sont membraneux et fines.

Les fourmis sont réparties en 11 sous-familles, et approximativement plus de 12000 especes.

La fourmi peut mesurer de quelques millimetres a plusieurs centimetres de long [25].
IV.2.1. Anatomie d’une fourmi

Le corps d’une fourmi réelle se compose de trois parties principales : la téte, le thorax

et I’abdomen.

TETE PETIOLE ABDOMEN

Figure 47 : Anatomie d’une fourmi

> La téte

Elle est ornée d’une paire d’antennes qui abritent plusieurs organes des sens : le toucher,
I’odorat et le golt. On trouve également a I’extrémité de la téte, la bouche qui sert a la fois a
I’alimentation et trés souvent d’outil de saisie. Les yeux, au nombre de deux, sont composés
et formés d’une multitude de facettes. Quelques fourmis sont complétement aveugles, sans

aucun organe visuel.
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> Le thorax

Appelé aussi corselet, porte trois pattes, trés longues et terminées par deux griffes. Les
organes tactiles sont bien développés et sont constitués par des poils répartis sur tout le corps.

Leur densité est plus forte sur les antennes et aux extrémités des pattes.
» L’abdomen

Elle est reliée au thorax par un étroit pédoncule ou pétiole. Elle renferme le jabot social,
I’estomac, I’intestin et les conduits respiratoires, et chez les reines et les males, 1’appareil

reproducteur.
1VV.2.2. Communication entre fourmis

Les communications interindividuelles entre fourmis sont de plusieurs types et varient

d’une espece a I’autre. Les principaux moyens de communication sont :

v' La communication tactile

Pour qu’elles puissent se reconnaitre comme membres de la méme fourmiliére, lorsque deux

fourmis se rencontrent, elles procédent a quelques attouchements d’antennes ou de pattes.

v' La communication sonore

Les fourmis utilisent des stimuli vibratoires comme moyens de communication en frappant les
parois de la fourmiliere avec leur abdomen pour prévenir les autres. Elles tapotent aussi leurs
antennes pour se parler. Elles utilisent ce signal comme signal de détresse en cas de danger,

de qualité, de demande d’aide en cas ou la nourriture trouvées est de grande taille.

v" La communication visuelle

Elle permet aux fourmis de retrouver leur chemin, guidées par des marqueurs visuels.

v" La communication chimique

Les fourmis sont équipées de glandes produisant des phéromones, substances de chimiques
volatiles et odorantes qu’elles peuvent sentir par leurs antennes. Ce signal chimique porte
I’information a la fois sur I’espece, la société mais aussi la caste et le stade de développement

auxquelles appartiennent les fourmis rencontrées.
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C’est en sécrétant cette substance qu’une fourmi éclaireuse marque le chemin qu’elle a utilisé
et revient avertir ses pairs de la présence de nourriture ou d’un danger, ainsi que de sa
localisation. C’est le moyen de communication le plus efficace et le plus utilisé par toutes les

especes de fourmis.
IV.3. Fourmis artificielles

C’est une entité simple dotée d’un comportement similaire ou étendu a celui de la
fourmi réelle. Ce comportement doit étre élémentaire, restreint et donc facile a programmer.
A Dintérieur d’une colonie, les fourmis sont concurrentes et asynchrones, elles coopérent
inconsciemment ensemble pour la résolution du probleme considéré. Les fourmis artificielles
communiquent entre elles indirectement par stigmergie via des modifications de leur
environnement ( par exemple par dép6t de traces de phéromones artificielle ) qui représente la
mémoire collective de la colonie. Elles ont été de plus enrichies des contraintes et de
comportements qu’on ne trouve pas dans leurs congénéres réelles mais qui sont spécifiques au

probleme qu’elles résolvent.

1V.4. Fourmis réelles/ Fourmis artificielles

Fourmis réelles Fourmis artificielles

Depuis quand ? 100 * 10° années 15420 ans

ou? Tout écosysteéme terrestre Ordinateurs, réseaux,

robots,...

Combien ? 10" 7

Qui ? Entomologistes, Informaticiens,...
myrmécologues

Pourquoi ? Equilibres, régulations, | optimisation
évolution

Table 5 : Comparaison entre les fourmis réelles et artificielles [29]
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1V.5. De fourmis réelles aux fourmis artificielles

Les fourmis sont caractérisées d’une capacité naturelle a résoudre différents problémes
liés a leur survie, qui est simulée et transposée pour la résolution de différents problemes

notamment le fourragement et le tri ou la classification de cadavres.

Les premiers travaux dans ce sens ont simulé ces comportements collectifs observés
chez les fourmis réelles et I'ont appliqué pour traiter différents problémes comme

I’optimisation de distance et classification de couvains.

IVV.5.1. Optimisation du chemin

Le probléme du voyageur de commerce été le premier probléeme pour lequel les
chercheurs ont appliqué le comportement des fourmis pour optimiser le chemin dans la
recherche de la nourriture. Ainsi, les bons résultats obtenus ont incité de nouveaux chercheurs
a l'utiliser dans d’autres domaines notamment la segmentation d’images en lui ajoutant

certaines extensions que nous allons exposer dans la suite.
IV.5.1.1. Expériences pratiques

Pour bien comprendre le comportement naturel des fourmis dans le fourragement, des

expériences différentes ont été effectuées :
a) Pont binaire

Dans cette expérience, le nid des fourmis et la source de nourriture sont séparés par un

pont binaire constitué de deux branches identiques.

Au départ, il n’y a pas de phéromone sur le pont. Donc, chaque branche peut étre
choisie par une fourmi avec la méme probabilité [30]. Néanmoins, apres une certaine période,
on en deduit que plus les fourmis suivent un chemin, plus elles déposent de phéromones, plus
ce chemin devient intéressant a suivre. Ainsi la probabilité avec laquelle une fourmi choisit un

chemin, augmente avec le nombre de fourmis qui ont pris ce chemin précédemment.
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Branche su perieure

MNid . 3 -~  Nourriture

Branche mférieure

Figure 48 : Pont binaire de Deneubourg

b) Pont binaire a longueurs inégales

Dans cette expérience, les chercheurs ont étudié 1’effet de ’utilisation d’un pont avec
des longueurs inégales. En raison du méme mécanisme de dépdt de phéromone, les fourmis
qui ont pris la branche la plus courte arrivent a la source de nourriture en premier, et
retournent le long du méme chemin en premier au nid, en augmentant ainsi, les quantités de

phéromones sur ce plus court chemin, renforcant ainsi le choix des autres fourmis [30].
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Figure 49 : Expérience du pont avec des branches de tailles différentes

c) Pontavec un obstacle

Dans cette expérience, pendant que les fourmis suivent leur chemin (Figure 50 (a)),

un obstacle est placé afin de leur barrer la route entre le nid et la nourriture (Figure 50 (b)).

Les fourmis doivent alors contourner cet obstacle par la droite ou par la gauche afin de
poursuivre leur chemin. Comme initialement, il n’y a aucune trace de phéromone le long de
I’obstacle, la moitié des fourmis passent par le coté droit et ’autre moitié par le coté gauche

(Figure 50 (b)). Mais aprés un certain temps, les chercheurs ont observé que les fourmis qui
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ont choisi le chemin le plus court, parviennent a reconstituer plus rapidement la concentration

en phéromones sur ce chemin que celles qui ont choisi le chemin le plus long (Figure 50 (c)).

Ainsi, la concentration de phéromones sur ce plus court chemin va augmenter, incitant ainsi

d’autres fourmis a le choisir (Figure 50 (c)) [30].

Obstacle Obstacle

Figure 50 : Effet de dép6t d’un obstacle entre la source de nourriture et le nid
IV.5.1.2. La méta-heuristique par les fourmis artificielles

Les travaux de Deneubourg et Marco Dorigo furent les premiers a modéliser le
comportement de fourragement et a 1’appliquer pour résoudre un probléme d’optimisation

classique : le probleme du voyageur de commerce ([31], [32]).

Cette premiere modélisation s’est depuis tres popularisée et a donné naissance a de
nouveaux algorithmes appliqués a d’autres types de problémes pour lesquels il est difficile de

trouver une solution exacte.

Ces différents algorithmes ont été regroupés dans le terme général de « méta-

heuristique par les colonies de fourmis » ou « Ant Colony Optimisation (ACO) ».

Dans I’OCF, le voisinage du nid des fourmis est associé a 1’espace des solutions, telle
que chaque solution s’apparente a une source de nourriture dont la qualité est fournie par une

fonction objectif.

Chaque fourmi est assimilée a un processus stochastique de construction de solutions
itératives. La construction est biaisée par une phéromone artificielle et une information

heuristique propre au probléme a résoudre.
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Les traces de phéromones sont typiquement, la mémoire des fourmis sur les éléments
de la solution, et sont régulierement mise a jour par les processus de construction et par un

mécanisme simulant 1’évaporation de la phéromone [33].

L’organisation de la méta-heuristique est basée sur les régles régissant le
comportement des fourmis et un autre processus concernant I’évaporation des pistes de

phéromones.
a) Phéromones et mémoires

Le choix de la méthode d’implémentation des pistes de phéromone est important pour
obtenir les meilleurs résultats. Ce choix est li¢ aux possibilités de représentation de 1I’espace

de recherche, qui peuvent apporter des facons différentes d’implémenter les pistes.

En effet, les pistes de phéromone décrivent a chaque pas 1’état de la recherche de la
solution par le systeme, les agents modifient la facon dont le probleme va étre représenté et

percu par les autres agents.

Cette information est partagée par le biais des modifications de I’environnement des

fourmis, par une forme de communication indirecte : la stigmergie.

L’information est stockée un certain temps dans le systéme, ce qui peut étre considéré
comme une forme de mémoire efficace consiste a utiliser une piste t; j entre deux villes « i »

et « j » comme une représentation de I’intérét de visiter la ville « i » aprés la ville « j ».
b) Intensification/Diversification

Le probléme de I’emploi relatif de processus de diversification et d’intensification est

un probléme extrémement courant dans la conception et ’utilisation de méta-heuristique.

Par D’intensification, on entend I’exploitation de I’information rassemblée par le
systeme a un moment donné. La diversification est au contraire 1’exploration de régions de

I’espace de recherche imparfaitement prises en compte.

Il va s’agir donc, de choisir ou et quand « injecter de I’aléatoire » dans le systéeme

(diversification) et/ou améliorer une solution (intensification).
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c) Etatde’art de ’OCF

D’une maniére générale, 1’utilisation de I’OCF nécessite de choisir une représentation
formelle du probleme d’optimisation a traiter et de définir le processus de construction de

solutions par les fourmis en utilisant cette représentation.
L’OCF présente les caractéristiques suivantes :

» Il est flexible : il peut étre facilement réutilisable pour des versions modifiées
d’un méme probleme ;

» |l est robuste et nécessite peu de changement pour leur application a de
nouveaux problémes d’optimisation combinatoires ;

» |l est une approche basée population : ce qui permet d’exploiter le caractére
auto catalytique de la méthode en tant que mécanisme de recherche. D’un

autre c6té, une implémentation paralléle de la méthode est naturelle.
IV.5.2. Classification

De la méme fagon que les algorithmes regroupés sous la catégorie de 1’optimisation
par colonie de fourmis (OCF), qui s’inspire de la stratégie de recherche de nourriture chez les
fourmis, la classification par fourmis artificielles s’inspire du tri collectif de couvains ou la

construction de cimetiéres.

Les premiers travaux réalisés dans ce domaine ont été ceux de Deneubourg et son
équipe [30]. La classification par fourmis artificielles se base sur un ensemble d’automates, se
déplacant aléatoirement sur une grille rectangulaire et qui sont capables de ramasser et
déposer des objets sur cette grille, dans le but d’obtenir une classification des objets selon un

critére donné :
Le modeéle de regles utilisé est relativement simple :

» Lorsqu’une fourmi rencontre un élément du couvain, la probabilité qu’elle s’en
empare est d’autant plus grande que cet élément est isolé ;

» Lorsqu’une fourmi transporte un élément du couvain, elle le dépose avec une
probabilité d’autant plus grande que la densit¢ d’¢lément du méme type dans le

voisinage est grande.
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On définit les probabilités de ramasser un objet par (Pp) et les probabilités de le déposer (Pq)

Lorsqu’une fourmi ne transporte aucun ¢lément, sa probabilité d’en ramasser un, qu’elle

rencontre sur son chemin, est donnée par :

Pp= (kﬁf)2 (V-1

ki : une constante positive et f correspond a la proportion d’éléments pergus dans le voisinage

de la fourmi.

Quand il y a peu d’objets dans le voisinage de I’objet convoite par la fourmi, f << k; ce qui
signifie que Pp est proche de 1 et I’objet a beaucoup de chance d’étre ramassé. Inversement,

quand le voisinage est dense en élément, f >> kj, alors Pp est proche de 0.

Lorsqu’une fourmi chargée d’un objet se deplace, sa probabilité de le déposer est donnée par :

Pd= (k2f+f)2 (1v-2)

ka: une constante positive et f correspond au nombre d’objets rencontrés durant les ‘t” derniers

déplacements divisé par le nombre maximum d’objets qui auraient pu étre rencontrés.

Les résultats obtenus par simulation montrent I’apparition de groupes d’objets, les
agents ainsi définis permettent donc de ranger une surface sur laquelle des objets ont été
éparpillés. De ce fait, de nombreux algorithmes portant sur la classification des objets avec

des avec des fourmis artificielles ont été déeveloppés.
IV.6. Segmentation d’images en contours par ’OCF

La detection de contours d’une image est un processus dont le but est d’identifier les
points (pixels) dans celle-ci ou une variation brusque de D’intensité se produit. Dans
I’approche proposée un certain nombre de fourmis se déplacent sur le graphique
multidimensionnel de ’image pour trouver les pixels en question, leur mouvement est guidé
par la variation locale des valeurs de I’intensité des pixels et les traces des phéromones, a la

fin de ce processus, une carte contours de I’image originale est établit.
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1VV.6.1. Formulation de ’OCF

L’image est considérée comme une grille bidimensionnelle ou 1’ensemble de points

(pixels) sont connectés entre eux.

Dans I’OCF utilisé pour notre problématique, les fourmis bougent d’un nceud (pixel) a
un autre dans le graphique de 1I’image, les étapes suivies en se déplacant sont illustrées par le
tableau suivant :

» Initialisation de la position aléatoire des K fourmis, et la matrice des phéromones
initiales o
» Construction de la matrice de visibilité
+* Pour le nombre d’itération n=1 : N, faire
+* Pour le nombre d’étapes de constructions 1=1 : L, faire
¢ Pour le nombre de fourmis k=1 : K, faire
» Répartition aléatoire des K fourmis
» Choisir et aller vers le prochain pixel voisin
» Mettre a jour la trace de phéromone du pixel visité
Fin
Fin
» Mettre a jour tous les pixels Visités (Tinate )
Fin

> Eliminer les mauvaises solutions

Table 6 : Les étapes de construction de la solution

Comme le montre bien ce cadran, le processus d’identification de ces points suit les étapes

suivantes :

v Processus d’initialisation ;
v’ Processus de construction et de déplacement ;
v’ Processus de mise & jour ;

v" Procédé de décision.
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1V.6.1.1.Processus d’initialisation

Chaque fourmi est assignée a une position (pixel) aléatoire dans le graphique de
I’image qui a une dimension M*M, et a chaque position (pixel) dans I’image nous allons lui
assigner une valeur entre 0 et 1 appelées valeur initiale de la phéromone (valeurs sont
identiques pour tous les pixels), cela conduit a la construction d’une matrice qui a la méme

dimension que celle de I’image appelée matrice de traces ou phéromones initiale « g ».
I1V.6.1.2.Construction de la matrice d’information (visibilite)

En outre, une autre matrice appelée matrice de visibilité est construite a base de la

variation locale des valeurs d’intensité | entre chaque pixel (i, j) de I’image et ses voisins.

La figure suivante montre les différentes combinaisons de voisinage d’un pixel.

L.

L(i,J)

Figure 51 : Les voisins du pixel | ; ; (8 et 4 connexions de voisinage)
L’information heuristique au pixel (i, j) est déterminée par :

n. .= vedij)
MEM M vedi)

(IV.3)

li j: c’est I'intensité du pixel
YLy X1 Ve(li, ) - Facteur de normalisation

Ve (Ii, j) : est une fonction qui opére sur le groupe local autour du pixel en question, elle

dépend de la variation des valeurs d’intensité dans le groupe local, elle est calculée comme
suit ([28], [33]) :
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Vey)=|Ii1,j-1 - Int,j+1 |+ Lin,j = T j| + | Lig,j+1 = D ja | ¥\ Ly - Ljer| (1V.4)

NERED NEN) I 5+0)
I (ij | (i) G j+
I i+t ) I Gi+g, ) | (i+1, j+1)
NEW)
I i) ) 1 j+1)
I Gi+1, j)

Figure 52 : Configuration locale pour calculer la variation d’intensité au pixel (i, j)

IV.6.1.3.Déplacement des fourmis

Le déplacement d’une fourmi d’un pixel (io, jo) @ autre (i, j) qui lui est adjacent, suit

une régle pseudo aléatoire.

La probabilité de transition pour explorer les autres pixels est donnée par :

(Tij®=D) «(nij)P

@ si(i,]) € io,] IV.5
Z(i,j)E(p(iO,jO)(Ti'j(n_l)) *(nij)P (1)) € (loo) ( )

)
P™ (i0,j0), (i.]) = e

___ Osinon

(n): Indice de I’itération;

i, j™ D : La valeur du phéromone du pixel (ij) ;

@(ig,Jo) : L ensemble des pixels voisins du point (i,j) ;

ni, j : Information heuristique du pixel (i, j)appelée aussi la visibilité ;
a : Une constante entre 0 et 1 contréle I’influence de la phéromone ;

B : Une constante entre 0 et 1 contrdle I’influence de I’information heuristique.
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Une fourmi peut donc se déplacer a n’importe quel pixel adjacent, mais, son
mouvement est limité par la condition qu’une fourmi ne se déplace qu’a un nceud qu’elle n’a

pas recemment visité (au cours de la méme itération).

Cette condition empéche les fourmis de visiter le méme ensemble de nceuds a
plusieurs reprises, ce qui conduit a la réduction de 1’espace de recherche. Afin d’éviter cela et

pour retenir les nceuds récemment visités, chaque fourmi a une mémoire.
IV.6.1.4.Mise a jour

Au cours de son déplacement d’un pixel & un autre, la fourmi marque son passage en
mettant immédiatement a jour la valeur de phéromone existante en ce point, ce que nous

appelons la mise a jour locale, elle est donnée par :
Ti,j (N+1)=(1-p) * 7 ; (n) + p A (; )) (1V.6)

p . est une constante entre 0 et 1, elle porte le nom de coefficient d’affaiblissement de

phéromone ;

1
At(ij)=—
G.1) nij

A la fin de procédé de construction « L » de toutes les fourmis mises en ceuvre ou a la fin de
chaque itération, une autre mise a jour vient d’étre appliquée a la matrice de phéromone des

pixels visités par au moins une seule fourmi, c¢’est ce que nous appelons la mise a jour

globale, cette derniére est décrite par la formule suivante :
Ti,j (n+1)=(1-p) * 7 (N) + p Tog j) (1V.7)
IVV.6.1.5.Procédé de décision

I1 s’agit de la derniere étape de notre processus de construction de la solution, donc de
détection de contours. La matrice finale de phéromones construite par les fourmis est
employée pour prendre une décision sur chaque pixel de I’'image, cette décision nous permet

de dire si un pixel est contour ou pas et d’éliminer les pixels non contours.

La décision est prise aprés 1’application d’un seuil sur la matrice finale de phéromone

(finale)

«T ». Cette décision est binaire, elle est prise pour chaque pixel, par I’application d’un

seuil « T » sur la matrice finale de phéromones « ¢ (1"3€) 5,
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Pour cela un T ©@ est choisi comme la valeur moyenne de la matrice de phéromone
finale, ainsi, les valeurs de cette derniere sont classifiées dans deux catégories selon le critere
qu’une valeur est inférieure T @ ou supérieure & T ©. Alors le nouveau seuil est calculé
comme la moyenne de deux valeurs moyennes de chacune de deux catégories. Ce processus
est répété jusqu’a ce que la valeur- seuil ne change pas (en termes de tolérance définie par
I’utilisateur) [33].

Le déroulement de ce procédé est détaillé comme suit :
Etape 1 : initialisation de T ©

™, Z;yl:l i (finale)

MxM

TO -

(IV.8)
Etape 2 . Séparer la matrice de phéromone 7™ en deux classes, ou la premiére est
inférieur & T (') et la deuxiéme classe est supérieure a cette valeur.

Aprés, nous calculons la moyenne de chacune des deux classes par :

finale)

O _ DYDY !]Ii(l)fi,j(

LT T T Ry, 0 ale) (1V.9)
Avec :
T x six<TO
97y (X == (IV.11)
_0 sinon
—1 six<TY
hiq)(X) =7 (1V.12)
0 sinon
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X six=>TO

g[T](z)(X) = (1v.13)

0 sinon

1 six=>T10

hiqy(X) =5 (1V.14)

0 sinon

—

Etape 3 : mettre & jour la valeur de T®

O_ O

TO =™ ™My (1v.15)
2
Etape 4 : comparer les valeurs de T entre chaque deux itérations successives :
[T =T (I-1)]>€ (1Vv.16)

Avec :
&  est une constante choisie par 1’operateur ;

Si cette condition est satisfaite alors nous revenons a I’étape 2, sinon nous arrétons, et la

décision sur tous les pixels est prise si ¢’est un contour ou pas.

.
1si7; M >T0
EiJ= < (1V.17)

0 sinon
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IV.6.2. Algorithme de I’approche proposée

[ Début ]
Vv

[ Initialisation de la matrice phéromones T ]

[ Construction de la matrice d’information selon la loi (1V.3) et (1V.4)

3

[ Compteur d’itérations N et le nombre d’étapes de construction L

, ¥ \

Répartition aléatoire des K fourmis sur I’'image
& J
4 ¢ N\
Déplacement de fourmis selon la loi (1V.5)
. J

v

[ Mise a jour locale de la phéromone selon la loi (1V.6) ]

v

Si les K fourmis ont fini
leurs étapes de construction

v

[ Mise & jour globale de la phéromone selon la loi (1V.7) ]

Non
|
1: Oui
[ La matrice de phéromones finale T (inate) ]
Fin
Figure 53 : Les étapes d’implémentation de I’OCF pour segmenter une image en

contours
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[ Début ]
v

[ Charger la matrice phéromone phéromones t finale ]

Y

[ Initialiser T(0) avec la formule (1V.8) }

%

[ Séparer la matrice de phéromone Tt finale en deux classes avec les formules (1V.9) et (1V.10) ]

[ Mettre a jour la valeur de T(I) avec la formule (1V.15) }

Oui

|T() - T(I-1)|>¢

Comparer les valeurs de T finale avec T (1) en utilisant la formule
(Iv.17)

v
F—T—

Figure 54 : Prise de décision sur le résultat trouvé par ’OCF

(Si le pixel est contour ou pas)
IV.7. Discussion

Les comportements simples inspirés de la nature, qu’effectuent les fourmis dans
I’optimisation du chemin et la classification des couvains ont donné naissance a des réflexions
chez les chercheurs pour 1’utilisation de la colonie de fourmis artificielle pour la détection des
contours des images. Ceci en assignant chaque fourmi a une position (pixel) aleatoire, ensuite
les fourmis se déplacent a n’importe quel pixel adjacent qu’elle n’a pas récemment visité puis

met a jour chaque pixel visité et prend la décision si ce pixel est contour ou pas en respectant
le critere du seuil.

Cette démarche sera appliquée dans le chapitre suivant pour la détection des contours
des images.
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Chapitre V

Applications et Résultats

V.1. Préambule

Pour aboutir a des solutions de plus en plus efficaces, des algorithmes peuvent
s’enchainer les uns a la suite des autres. L’idée principale est d’hybrider deux algorithmes
différents pour avoir des résultats plus pertinents. L’aspect le plus important est qu’il n’y a
pas de limites imposées par le logiciel sur le nombre ou les combinaisons particulieres

d’algorithmes qu’il est possible d’effectuer.

Dans notre application, nous appliquerons un algorithme pour classifier les pixels
d’une image en régions dans le but de la segmenter tel que les K-Plus Proches Voisins avant
d’affiner les résultats par 1’algorithme d’Optimisation par Colonies de Fourmis en détectant

les contours de ses régions.

La méthode de segmentation d’images par classification des K-Plus Proches Voisins
définit une partition de I’image en un ensemble de classes. Chaque classe rassemble des pixels
ayant des vecteurs de caractéristiques (souvent réduit au niveau de gris) aussi similaires que
possible et les classes obtenues doivent étre aussi distinctes que possible. Elle identifie les
classes de pixels présentes dans I’image et affecte a chaque pixel une étiquette indiquant la

classe a laquelle il appartient.

L’application de ’OCF sera faite dans le but de la détection des contours des images
utilisée. Nous exposerons les résultats des tests que nous avons effectués sur des images
médicales IRM, satellitaires et METEOSAT.

Les algorithmes de segmentation ont éte implémentés en langage de programmation
MATLAB.
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V.2. Méthodologie

Le choix des images a utiliser a été fait dans le but de pouvoir exprimer la possibilité

de Dlapplication de notre méthode sur différents types d’images (IRM, satellitaires et

METEOSAT).

Afin d’analyser et de commenter les différents résultats obtenus par 1’application de
notre méthode sur les différents types d’images et pour notamment mettre en évidence ses
limites et de proposer comme perspectives les améliorations possibles, nous avons appliqué
en premier lieu 1’algorithme d’Optimisation de la Segmentation par Colonies de Fourmis

Artificielles pour essayer de détecter les contours des images.

Ensuite, nous avons opté pour le regroupement des pixels en classes (régions)
différentes par I’application de ’algorithme des KPPV, pour pouvoir finalement détecter les

contours de ces zones par I’application de I’OCF: il s’agit de la méthode hybride proposée.
V.3. Application de la méthode

Notre méthode a été testée sur des images médicales a résonance magnétique, des
images satellitaires et des images METEOSAT téléchargées toutes sur Internet. Le principe de
la technique est élaborée en trois applications principales : la premiere se base sur
I’application de I’OCF pour la détection des contours, ensuite la classification des pixels par
I’algorithme des K-PPV et finalement I’application de I’OCF pour une meilleure détection des

contours de ces régions, il s’agit donc de la méthode hybride.

V.3.1. Détection des contours par ’OCF

[ Acquisition de I’image ]

!

[ Prétraitement : Application de filtre médian ]

¥

[ Application de ’OCF ]

¥

[ Contours détectés ]

Figure 55 : Etapes de détection des contours par I’OCF
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V.3.2. Classification des pixels par I’algorithme des KPPV

[ Acquisition de I’image ]

v

[ Prétraitement : Application de filtre médian

v

[ Application de I’algorithme des KPPV

!

[ Image segmentée en régions (pixels classifiés en classes) ]

Figure 56 : Etapes de segmentation d’images par KPPV

V.3.3. Application de la méthode hybride proposée

[ Acquisition des images ]
[ Prétraitement des images ]

Y

[ Application de 1’algorithme des KPPV pour les images ]

Segmentation de régions par
classification des pixels

[ Application de I’algorithme d’OCF pour les images classifiées J

Détection des contours des
régions classifiées

Figure 57 : Les étapes de la méthode hybride proposée
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V.4, Tests et Résultats

Les résultats obtenus dans I’application de notre methode sont donnés ci-dessous en
respectant la démarche illustrée précédemment. Nous avons commencé par 1’application de
I’OCF pour la détection des contours, 1’application des KPPV dans un deuxiéeme temps et

nous enchainons par 1’hybridation des deux techniques.

V.4.1. Application aux images IRM
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Figure 58 : Résultats obtenus dans I’application de notre méthode sur des images IRM
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V.4.2. Application aux images satellitaires
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Classification
par
KPPV

BTN R T TR G TR TG R L R R e e

A e

Hybridation
du K-PPV et
de POCF

T
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Figure 59 : Résultats obtenus dans I’application de notre méthode sur des images

satellitaires
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V.4.3. Application aux images METEOSAT
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Figure 60 : Résultats obtenus dans I’application de notre méthode sur des images

METEOSAT

V.5. Interpretation des Résultats

Comme nous I’avons vu dans les sections précédentes, I’OCF est une méthode
itérative. Nous avons pu constater visiblement que la qualité des résultats de la segmentation
s’améliore en augmentant le nombre d’itération qui ne dépasse pas dans notre cas le nombre

de dix. Nous avons remarqué que la qualité restituée reste visiblement inchangée.

Visiblement, les différents résultats obtenus, pour les différents types d’images
utilisées, par la méthode des Fourmis Artificielles sont trés satisfaisants, vue la qualité des
contours observés malgré la complexité des images étudiées, car ces derniéres contiennent des

écarts tres petits entre les niveaux de gris, qui sont tres difficiles a détecter.

L’optimisation de la segmentation par I’approche biomimétique des Colonies de
Fourmis Artificielles offre une qualité qui dépend de I’optimisation des différents parametres

de celle-ci, car nous avons remarqué qu’ils influent considérablement sur le résultat final.
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Les parametres de ’OCF retenus dans notre application sont donnés par le tableau

suivant :

Parametre Sa valeur retenue
Alpha () 1
Beta (f8) 0.01
Rho (p) 0.001
Nombre d’itérations (N) 07
Nombre de fourmis (K) Jtaille de l'image
Nombre de mouvement de déplacement (L) 40
Epsilon (&) 0.1

Table 7 : Les valeurs des paramétres de I’OCF retenues dans notre étude

Dans le but de I’amélioration de ces résultats, nous avons tenté¢ d’hybrider cette
méthode avec une autre technique de type région (classification des pixels par les K-Plus
Proches Voisins), nous avons donc pu remarquer aprés ’analyse visuelle qu’une bonne
segmentation de régions a été faite par I’algorithme des K-PPV. Les pixels apparaissent bien
classés, de ce fait, les régions sont convenablement séparées et contiennent chacune

I’essentiel de 1’information.

De plus, nous avons remarqué que la segmentation par les K-PPV dépend du choix de
la distance a utiliser, le nombre de voisins a prendre en compte ainsi que le nombre de classe

contenu dans la base d’apprentissage.

La distance que nous avons utilisée est la distance euclidienne, le nombre de classe

dépend du nombre d’objets que contient chaque image, détectés par 1’algorithme des K-PPV.

Concernant le nombre de voisins K a considerer, comme la littérature le montre, son
choix est bien un compromis entre la bonne résolution et la sensibilité des pixels au bruit : une
faible valeur de K va donner une bonne résolution c’est-a-dire definir des frontiéres
compliguées entre classes mais les pixels classés sont trés sensible au bruit, par contre une
grande valeur de K aura un comportement inverse, lissant les frontiere mais restent peu
sensible au bruit. Les tests que nous avons effectués ont montré qu’en prenant K=6, on

obtenait une bonne classification des pixels.
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L’hybridation, quant a elle, montre des frontiéres des régions classifiées, parfaitement
localisées, des contours clairs et fermés. Nous pouvons donc conclure des meilleurs résultats
obtenus par cette méthode par rapport a la méthode d’OCF appliquée seule et donnant ainsi,

une bonne carte contours des images originales utilisées dans notre travail.

Ainsi, nous pouvons dire que la méthode hybride proposée est tres intéressante sur la
qualité restituée et le nombre de contours détectés par rapport a la méthode d’Optimisation

par Colonies de Fourmis utilisée individuellement.

De ce fait, nous constatons que la coopeération entre les régions et les contours a joué

un grand role dans ’amélioration des résultats de la segmentation.
V.6. Discussion

Dans ce travail, nous avons développé une nouvelle méthode de segmentation
d’images basée sur I’optimisation de la segmentation par 1’approche biomimétique des

colonies de fourmis artificielles.

Notre méthode a été utilisée sur des images IRM, satellitaires et METEOSAT. Malgré
leur complexité, les contours ont été bien détectés, notamment les régions ont été parfaitement
classifiées par les K-PPV et la coopération entre les régions et les contours a donné une

amélioration dans les résultats obtenus.

Les résultats expérimentaux ont montré 1’efficacité de notre méthode sur les différents
types d’images utilisées dans notre travail et ont prouvé sa robustesse en faisant une analyse

visuelle des différents résultats obtenus.

Page 86



Conclusion

Conclusion

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés aux possibilités d’optimiser la
segmentation d’images par les méthodes biomimétiques notamment la méthode des Fourmis
Artificielles en détectant ses contours. Rappelons qu’un contour peut étre défini comme une

frontiere entre deux régions différentes.

Dans la partie théorique, nous avons développé les différentes méthodes de
prétraitement permettant 1’amélioration de la qualité de I’image a segmenter et nous avons
présenté un état de I’art des différentes techniques de segmentation et les approches

biomimétiques qui ont été trouvées dans la littérature pour la détection des contours d’images.

Le but recherché dans ce mémoire est de segmenter des images en contours par une
approche hybride et de prouver que la coopération régions-contours donne de meilleurs

résultats par rapport a la méthode proposée appliquée seule et non hybride.

Pour cela, dans la partie pratique, nous avons implémenté la methode des fourmis
artificielles non hybride et nous 1’avons testée sur des images différentes (IRM, satellitaires,
METEOSAT) prétraitées pour tenter d’extraire les différents contours. Dans un deuxieme
temps, nous avons essayé de classifier les pixels des différentes images et détecter les régions,
puis, finalement, nous avons implémenté et testé la méthode de I’OCF sur ces images
classifiees pour détecter les contours de leurs différentes régions: il s’agit donc de
I’application de la méthode hybride proposée des colonies de fourmis artificielles avec les K-

Plus Proches Voisins.

L’évaluation visuelle des différents résultats a montré que la méthode hybride
(KPPV+OCEF) est plus intéressante et robuste sur les différents types d’images. Elle est plus
performante que la méthode biomimétique appliquée seule vu la qualité des contours détectés
par I’hybridation. Mais comme toutes les méthodes d’optimisation, les deux méthodes
proposées, hybride et non hybride ont enregistré quelques inconvénients au cours d’exécution

comme :

> Le nombre de parametres, qui est relativement important. Les résultats dependent
directement de I’optimisation de ces parameétres ;
» Les contours détectés dépendent de la nature de ’image. Si deux régions de celle-ci

sont tres proches, la détection de contours reste incertaine pour I’OCF non hybride ;
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» La fermeture et la détection des contours dépendent du prétraitement opéré sur

I’image brute.

Perspectives

Comme perspectives nous proposons :

e De travailler sur des méthodes de méme nature, c’est-a-dire travailler sur une
méthode hybride purement biomimétique qui consiste a appliquer une méta-
heuristique robuste capable de détecter toutes les régions d’une image et
appliquer ensuite I’OCF pour détecter les contours des différentes régions de
ces images.

e D’exploiter en méme temps dans une méthode hybride, les deux phénomeénes
naturels observes chez les fourmis (fourragement et classification).

e Drutiliser les autres formes de coopération (coopération des résultats ou

coopeération mutuelle).
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Annexe A Présentation du logiciel utilisé

Le programme ¢laboré a été réalisé sous MATLAB, sous I’environnement Windows.
On peut rappeler que MATLAB est 1’abréviation de « MATrix LABoratory ». C’est un
logiciel de calcul scientifique dédié plus particulierement aux applications numériques. A
I’origine, il a été congu pour manipuler des données matricielles, ce qui a fait de ce logiciel un
outil majeur de I’analyse de données, du traitement du signal, du traitement d’images, de
simulation numérique, etc. Il dispose d’une syntaxe spécifique mais elle est simple et

intuitive.
MATLAB propose deux types de fonctionnement :
» Un fonctionnement en ligne de commande ol MATLAB exécute les instructions au
fur et a mesure qu’elles sont données par I’utilisateur (MATLAB commande).

» Un fonctionnement via des scripts, dans ce cas, MATLAB exécute ligne par ligne un

fichier texte que 1’on désigne par programme (MATLAB Editor).

MATLAB propose également une aide trés compléte illustrée d’exemples, étant donnée le trés

grand nombre d’instructions utilisables, il est important de bien savoir 1’utiliser.

A-1



Annexe B Présentation des images utilisées

Les images utilisées pour les différents tests de notre méthode peuvent étre classées en
trois catégories : Les images médicales IRM, METEOSAT de premiére et de seconde

génération (MSG) et les images satellitaires.
B.1. Images médicales

L’imagerie médicale est certainement I'un des domaines de la médecine qui a le plus
progressé ces vingt derniéres années, puisqu’elle a vu ’irruption de la machine. Ces récentes
découvertes permettent non seulement un meilleur diagnostic mais offrent aussi de nouveaux
espoirs de traitement pour de nombreuses maladies en offrant des images de I’intérieur du

corps humain et de comprendre le fonctionnement de ces organes.

De nombreuses techniques d’imagerie médicale ont été développées, elles sont
généralement classées selon la maniére d’interaction physique entre le sujet et ’appareil
d’acquisition. Il existe trois grands types d’imageries fréquemment utilisées, chacun utilise

des propriétés physiques différentes :
B.1.1.La tomographie a rayon X

L’imagerie tomographique, comme I’image standard a rayon X, est obtenue par la mesure
de l’atténuation des rayons X a travers différents tissus. Cette atténuation dépend de
I’épaisseur et de la composition des tissus traversés. De facon simple, les différents corps
traversés sont I’air, la graisse, 1’eau et 1’0s. Ces corps n’ayant pas la méme composition
atomique, ils répondent différemment aux faisceaux de rayons X : I’air atténue moins que 1’0s
et I’eau plus que la graisse. Associée a des produits de contraste, cette image Scanographique

donne une premiére idée de la localisation de la Iésion.

Figure 61 : Images a rayons X
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B.1.2. L’imagerie par résonnance magnétique

Cette imagerie exploite les propriétés magnétiques des tissus, elle permet distinction entre
tissus et tissus pathologiques. Elle offre une précision spatiale supérieure a celle des images

Scanographiques car elle fournit un point de vue de la tumeur utile pour le diagnostic.

Figure 62 : Appareil IRM

Le principe de I'IRM met a profit la distribution aléatoire des protons qui possédent des
propriétés magnétiques. Le processus se fait en trois étapes. Dans un premier temps, I’IRM
place le corps dans un champ magnétique tres puissant (30000 fois plus puissant que celui de
la terre) qui oriente tous les protons dans la méme direction. Ensuite, les protons sont excités
par des ondes radio qui modifient leur orientation. Enfin, la simulation est brutalement
interrompue, et ’appareil recueille une onde dite de «résonance» par des antennes
spécialement congues. L’analyse informatique du signal transmis permet d’établir les images

des organes internes.

Figure 63 : Image IRM
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B.1.3. Image nucléaire

Il existe différentes techniques de médecine nucléaire. Elles se différencient par leur
mode d’acquisition et 1’élément radioactif mesuré. La Tomoscintigraphie, par exemple
mesure les rayonnements, utilisée pour la détection des Iésions cérébrales, I’image
Scintigraphique peut s’avérer plus efficace que la Scanographique ou par résonnance

magnétique notamment dans les tumeurs récurrentes.

Figure 64 : Image nucléaire
B.2. Images satellitaires

Une image satellitaire est une représentation graphique, en vue de dessus, d’'une zone
assez vaste de la terre. Sa particularité est qu’elle est prise par un satellite placé en orbite
autour de la planéte. C’est une image numérique, traitée par outil informatique, élaborée a

partir des signaux transmis par un satellite.

Chaque pixel de I’image numérique est caractérisé par un niveau de gris ou de couleur

prélevé a I’emplacement correspondant dans 1’image réelle.

En cinquante ans d’histoire spatiale, plusieurs milliers de satellites artificiels ont été
lancés et mis en orbite autour de la Terre. Environ trois cents d’entre eux sont actuellement
fonctionnels a diverses altitudes. Beaucoup sont utilisés pour les télécommunications, d’autres

permettent une observation de notre planete.

Les satellites embarquent divers instruments de mesure : radiometres, capteurs de
température, appareils pouvant mesurer la hauteur des reliefs, la quantité de vapeur d’eau dans
I’atmosphere. Gréce aux radiometres, ils peuvent mesurer la lumiére réfléchie par la surface

terrestre dans plusieurs domaines de longueurs d’ondes.
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Nous pouvons citer a titre d’exemple les deux types de satellites suivants :
B.2.1. Les satellites a défilement

Ils survolent en une journée des régions trés variées, puisque 1’orbite est presque fixe,

alors que la terre effectue une révolution

Parmi ces satellites, on trouve les satellites NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration) qui sont destinés a fournir des images de bonne résolution spatiale (1 km
environ) dans le visible et le proche infrarouge d’une part, I’infrarouge thermique d’une autre
part, ainsi que le satellite SPOT (System Probatoire d’Observation de la Terre), congu pour

fournir avec une trés grande résolution spatiale, des données visibles ou proche infrarouge.
B.2.2. Les satellites géostationnaires

Ces satellites regardent toujours la méme région de la surface de la terre (environ un
quart), ils ont donc une orbite géostationnaire. 1Is ont une latitude d’environ 36000 Km et se
déplagant a une vitesse qui correspond a celle de la terre, donnant ainsi 1’impression qu’ils

sont stationnaires.

Parmi ces satellites, on peut citer les satellites météorologiques METEOSAT de premiére

et seconde génération.
B.3. Images METEOSAT

Nous allons d’abord présenter les satellites MATEOSAT de premiére et de seconde
génération, puis nous passerons aux procédures utilisees pour former les images de ce type de

satellite.
B.3.1. METEOSAT de premiere génération

Le satellite METEOSAT de premiere génération est un satellite météorologique
géostationnaire européen situé a environ 36000Km d’altitude au-dessus de 1’équateur. Le
champ visuel couvre I’Afrique, I’Europe et les extrémités de I’Asie et de I’Amérique
méridionale. L’objectif principal du systtme METEOSAT est la fourniture des données
satellitaires rentables et de services annexes correspondant aux besoins des états membres
d’EUMETSAT. Dans la mesure du possible, le systéeme répond aux besoins exprimés par

I’Organisation Météorologique Mondiale.
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Annexe B Présentation des images utilisées

Il offre ses services a tous les pays du monde capables de recevoir les données.
L’ Algérie en fait partie (ONM), et joue par conséquent un role international. Les données sont
dédiées principalement aux besoins de la metéorologie opérationnelle, en insistant sur
I’assistance a la prévision quotidienne du temps. Cependant, les données sont utiles ¢galement
pour tous les secteurs de la météorologie, y compris la météorologie marine, 1’agro-
météorologie et la météorologie aéronautique, ainsi que pour beaucoup d’autres disciplines,

en particulier la climatologie et la surveillance de la planéte terre.

Dans la famille des satellites METEOSAT de premiére génération, on trouve sept
satellites (de METEOSAT-1 a METEOSAT-7).

Le principal instrument de ce satellite est le radiometre MVIRI, sa résolution spectrale

est de trois canaux spectraux : le canal visible, infrarouge et le canal a vapeur d’cau.

Finalement la resolution temporelle est commune pour tous ces canaux, car elle est
relative a la vitesse du capteur (radiometre) MVIRI, qui est de 30minutes c¢’est-a-dire chaque
trente minutes, le satellite nous fournit trois types d’images numériques de tailles 2500 x
2500 pixels pour les canaux infrarouge et vapeur d’eau, de taille 5000x5000 pixels pour le

canal visible.
B.3.2. METEOSAT de seconde génération

Le satellite MSG-1 a été mis en place pour assurer la releve de METEOSAT premiere
génération. I1 permet d’avoir une amélioration de I’imagerie et une analyse des masses d’air.
Il est lancé en orbite au-dessus de 1I’équateur a 3.5° W. Les deux instruments principaux de ce
satellite sont le radiometre SEVIRI (SpinningEnhanced Visible and InfraRed Image) et GERB
(GeostationaryEarth Radiation Budget Expriment). Le radiometre SEVIRI fournit une image
I’hémisphére observée par le satellite dans douze bandes (canaux) spectrales différentes du

spectre visible et infrarouge, soit quatre fois plus que METEOSAT de premiére génération.

Finalement, la résolution temporelle est de quinze minutes, ¢’est-a-dire chaque quinze

minutes le satellite nous fournit douze images numériques différentes.
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