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Introduction générale

La segmentation est une étape nécessaire dansodespus de traitement et d’analyse
d'images. Elle correspond au partitionnement dadge en un ensemble de classes ou de
régions en se basant sur des critéres spectraggatiaux (comme l'information couleur, les
relations de voisinage entre les pixels dans l'imag Ces derniéres années ont été marquées
par la publication d’'un grand nombre d’articles slacette thématique. Les domaines
d’application sont tres variées : la télédétectites applications militaires, I'imagerie

médicale etc.

Le seuillage (thresholding en Anglais) représente autil largement utilisé dans la
segmentation d’'images pour extraire des objetedes [fonds en fonction d’'un seuil. . Tout
probleme de seuillage consiste alors a recherehaléur du seuil. La plus part des méthodes
de seuillage déterminent le seuil en optimisant femetion objective, elles sont basées sur
I'histogramme monodimensionnel de I'image. Cepehdees méthodes ne tiennent pas en
compte des relations spatiales entre les pixels.

Nous proposons dans ce travail d’étudier une ndaéthde seuillage d’histogrammes global
qui est la methode d’'Otsu, et de I'appliquer dansetherche de plusieurs. Cependant, toutes
ces extensions nécessitent un temps de calcuéleeé. Pour remédier a ce probléme nous
proposons de déterminer les seuils en utilisaméthode d’optimisation métaheuristique a

évolution différentielle ( DE).

Nous avons reparti notre travail en trois chapitres

Le premier chapitre donne des notions sur les tqake de segmentation d’'images.

Le deuxieme chapitre est consacré a la présentdtion état de l'art sur les techniques
d’optimisation métaheuristque.

Dans le chapitre trois nous présenteront les test®sultats de l'algorithme DE dans le
seuillage d’histogrammes (monodimensionnels).

Une conclusion générale cléturera le mémoire.

]



Chapitre | Etat de I'art sur la segmentation d’images

1.1. Introduction

Le traitement d’image est un processus comprerasigoirs étapes telles que I'acquisition de

l'image, le prétraitement, la segmentation et Fagtion des informations.

La segmentation est I'étape fondamentale car elteliionne le bon déroulement des étapes

ultérieures. Elle a pour objectif d'extraire legetd contenus dans l'image

Dans ce chapitre, nous présenterons une bréve mawuées différentes approches de la
segmentation d'images et nous porterons l'accent I®s méthodes de seuillage
d’histogrammes.

1.2. Définition de la segmentation d'image

La segmentation est définie comme étant un prosedsupartitionnement de I'image en
régions homogenes ou chacune d’elles regroupe sgendie de pixels présentant des
propriétés communes (niveau de gris, couleur, textD’'un point de vu algorithmique, la

segmentation consiste a attribuer a chaque pixdlirdage un label d'appartenance a une
région donnée. Elle est définie mathématiquemenZpeker de la maniere suivante [Zucker,
1976] :

Segmenter une imagé en N régions, revient a la partitionner en N semsembles

R, R, .....,Ry tels que :

11 = U; R, (1.1)
2. R; est constituée de pixels connexes

3. P(R)) =vraiVvi.

4. P(R; U R))=faux pour tousi ,j , R; et R;étant adjacentes daris

La premiére condition indique que chaque pixel'idealge doit appartenir a une régién et
'union de toutes les régions forme lI'image entidra deuxieme condition est relative a la
structure des régions, elle définit une région cemun ensemble de pixels qui doivent étre
connexes. La troisieme condition exprime que chadgion doit respecter un prédicat
d’uniformité. La derniere condition implique querion réalisation de ce méme prédicat pour

la réunion de deux régions adjacentes.

Y



Chapitre | Etat de I'art sur la segmentation d’images

1.3. Domainedd'utilisation de la segmentation d’'imag

La segmentation d’'image ' trés utilisée dans difféerents domaines. On peut citditra

d’exemples la biométrie (reconnaissance des visagssempreintes, de l'irietc....).

Dans le domaine médical la segmentation est triéisitg® pour la détection des tumeurs

cerveau par exemp(€ig.1.1)

Fig.1.1: segmentation d’'une tumeur du cerveau
1.4. Techniquesde segmentatior

Une bonne méthode de segmentation est celle qunegtea d’'arriver a une meilleu
interprétation de I'image segmentée. On distingeiexdgrandes approches segmentation :

contour et région. La figure (1.2) donne un résgmeces différentes approct
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Approche contour <
l v l

Méthodes Contours Filtrage
dérivatives actifs optimal

Approche région l

v

v ‘

4 \ 4
Croissance Par Division Division /
des régions classification des régions fusion
\ 4
Seuillage

Fig. 1.2 :Approches de la segmentation d’images
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1.4.1 Approche contour

De fagcon générale, un contour est défini commetdgarfrontiere entre deux régions. La

détection du contour est donc équivalente a laatién de la discontinuité entre les régions
en cherchant les zones de variations significatd/egensité lumineuse ou de couleur dans
image. La figure (1.3) montre un exemple d'imagggmentée par I'approche contour. I
existe plusieurs méthodes de segmentation basé&ebBapproche contour et qu'on peut

regrouper en trois catégories : les méthodes démds par filtrage optimal et les contours
actifs [2].

Figl.3image segmentée par I'approche contour

1.4.2. Approche région

L’approche région cherche a regrouper les pixelanayes mémes caractéristiques en
régions homogeénes. Elle se caractérise par la mebuniformité des régions construites
dans I'image. Ces régions sont construites en amélla similarité entre les pixels et ceux
d’'une méme région. Le probleme fondamental asseaciéette approche est lié a la
définition du critere d’homogénéité utilisé danspl®cessus de segmentation de I'image.
On distingue alors quatre types de méthodes.

1.4.2.1. Croissance des régions

Aussi appelée agrégation de pixels, ce type deadéthconsiste a choisir initialement un
ensemble de pixels comme des germes ou noyaux étgens a partir desquels la
croissance des régions s’effectuera. La croissdasaégions s'effectue par agrégation des

nouveaux pixels aux germes initiaux. Elle conséstasionner successivement aux régions

L7
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les pixels voisins qui sont similaires & conditigue les régions fusionnées continuent a
vérifier le critere d’uniformité. Un critere d’'umifmité ou d’homogénéité est défini par
exemple par la variance des niveaux de gris.

1.4.2.2. Division des régions

Ces meéthodes opérent en découpant I'image prircipal régions de tailles plus petites
suivant un critere d’hétérogénéité. Le découpageré&te quand il n'y a plus de régions
inhomogénes. La division de limage est généralénraprésentée par une structure

géomeétrique bien particuliere telle que la struetuarbre quaternaire “quadtree”.
1.4.2.3. Division/fusion

La segmentation par division/fusion regroupe leaxdgpes d’approches précédents. Elle
permet de produire automatiquement une partitidiaie de I'image en petites régions, qui
vont ensuite, se croitre en se fusionnant. La tuamtinitiale (Split) est réalisée en divisant
récursivement I'image en régions de tailles idarggsi un certain critere d’homogénéité
n'est pas vérifie. La phase de regroupement (Mecgesiste a regrouper les régions ainsi
produites en régions plus importantes et qui satisfin autre critéere d’homogénéite.[Bh
figure (1.4) nous donne les deux étapes qui somiVision en régions et la fusion d’'une

image couleur.

Fig. 1.4 :Segmentation d'image couleur piarision/ fusion.

1.4.2.4. Classification

La classification est une opération de base d'aeaties donnégslle a pour but de regrouper
les pixels caractérisés par un ensemble d’attribatglasses. Les classes sont produites de

telle sorte que les pixels d'une méme classe stesrlus similaires possibles et les pixels de

oy
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deux classes distinctes soient les plus différpossibles. Une région est alors formée de

pixels connexes appartenant a une méme classe.

La classification peut se faire de deux maniérks premiéere, dite supervisée, suppose
I'existence de certains pixels (prototypes) doappartenance aux classes est connue a priori.
Cette approche nécessite une image de référeniatervention d'un expert, elle est souvent

utilisée pour tester la technique de classificaitbe-méme ou la pertinence des attributs.

Dans le cas ou I'on n’a aucune connaissance sppdidenance des pixels aux classes, on
parle alors de classification non supervisée ostghg. Comme méthodes de classification
non supervisée on peut citer I'algorithme K-medalgdrithme FCM (algorithme Fuzzy C-

means), ainsi que l'algorithme d’estimation-Maxiatisn (EM).

Lorsque les objets qui composent I'image peuverd @istingués par leurs niveaux de gris
seulement, la segmentation par classification deelg peut étre alors abordée par des

techniques de seuillage.
1.5. Segmentation d'image par seuillage d’histogrames

La segmentation par seuillage constitue un casicpher de la segmentation par
classification. C’est une technique de segmentdtiés populaire a cause de sa facilité de
mise en ceuvre et sa rapidité. Elle permet de niépestpixels en classes en fonction de leurs

niveaux de gris. Les classes sont alors délimpg@éesles niveaux de gris appesésiils.

1.5.1. Définition du seuillage

Soient {0, 1,2....L-1} I'ensemble des niveaux de gtisne image | composée de N pixels,
I(x,y) la luminance (niveau de gris) d'un pixel deordonnées (x,y). L-1 étant le niveau de

gris maximal, souvent L=256.

La segmentation par seuillage est une opérationaqsiste a repartir les pixels en K classes
(Cy, C,....,&) a partir d'un ensemble de seuils Tsi#...tk.1}. Par convenance, on utilise
deux autres seuils;20 et t=L-1. Un pixel de niveau de gris I(x,y) est affeétéa classe Csi

ty <I(x,y)<tx+1 avec k=0,1,2,.....,K-1.

Pour une image comportant des objets clairs suiond sombre, le seuillage se résume a
choisir un seul seuil ¢t a affecter a chaque pixel de I'image le labgét§6;) ou fond(G)

selon le test suivant :

7y
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Sil(x, y) <t alors le pixel est étiqueté « fomdsinon le pixel est étiqueté «objet »

Dans ce cas, on parle du seuillage tout court\gliléhreesholding) et I'image segmentée
ainsi obtenue est appelée image binaire.

Si par contre le nombre de seuils recherchés estrisur a 1, on parle de multi seuillage ou

multi-level thresholding.
Lorsque les seuilg sont indépendants de la position des pixels,Udlage est dit global.

Dans certains cas, (non uniformité de I'éclairagel’inage, présence de différents objets
ayant des dynamiques de luminances differented)inrisation au moyen d’'un méme seul
seuil pour chaque point de l'image reste inadéquaf®ans ce cas, les méthodes de
binarisation dites locales ou adaptatives sont xaslaptées. Celles-ci consistent a définir un
seuil t(x, y) pour chaque pixel. Le calcul du sd(i, y) local est déterminé en prenant en
compte les niveaux de gris des pixels voisins. @nésesse dans notre travail au seuillage

global.
1.5.2 Seuillage global

Les méthodes de seuillage global reposent sur |béggion de I'histogramme de toute
limage. L’histogramme est une fonction discretééep(i), qui caractérisé distribution des
niveaux de gris. Il est défini par la probabilit@mparition du niveau de gris i (i=0,1,.L-1)

tel que :

. h(i
p(i) == (12)
h(i) étant le nombre de pixels ayant le niveau de gesN le nombre total de pixels dans

limage.

A partir de l'allure de I'histogramme, on peut d&due nombre de classes ainsi que la
position relative des seuils (Fif).5). Un histogramme est unimodal s'il est forméndseul
pic représentant les pixels de I'objet ou ceux @hdf Il est bimodal s’il est caractérisé par
deux modes séparés par une vallée, il indiquedferce d’'un objet sur un fond. Un
histogramme multimodal comportant plus de deux mps&parés par les vallées, indique la
présence de plusieurs classes dans une image échagle correspond a une classe).

Les seuils qui séparent les classes doivent &edisés dans les vallées qui déterminent les
modes de 'histogramme.

Y
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En pratique, il est rare de trouver un histogranguieprésente des modes bien distincts. En
effet, la plupart des images présentent des hestogies bruitées caractérisés par des modes

non discernables. La question qui se pose dontcesament calculer les seuilg? “

Plusieurs techniques ont été proposées. La plusdfntres elles permettent de trouver les
seuils optimaux sans tenir compte d’aucune hypetises la forme de I'histogramme. Elles
sont généralement basées sur I'optimisation d’'onetfon objective. La fonction objective la

plus connue est celle proposée par Otsu [79].

)
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(c)

Fig. 15 Histogrammes d'images en niveau de gris. (a): Udaho (b): Bimodal et
(c): Multimodal.

1.5.2.1. Méthode d’'Otsu
Elle est considérée comme la méthode de référemres de domaine du seuillage

E
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d’histogrammes. Dans cette méthpldeseuillage consiste a séparer les pixels d’'orege
en deux classes;@fond), G (objet) a partir d’'un seuil t. La classe « fondegnoupe tous
les pixels ayant un niveau de gris inférieur auildealors que la classe « objet » contient
tous les pixels de niveau de gris supérieur a t.

C,={01,...t}etC,={t+1..L—-1}
Le calcul du seuil t est effectué en maximisantvéaiance inter-classes ou bien en

minimisant la variance intra-classes.

Soita?,,(t) la variance intra-classes?(t) la variance inter-classes telles que :
025(1) = P1P(up — y)? et 02,(t) = oo Pr(i — )%+ Tii Po (i — 12)?

Soit 0%; la variance totale de l'image telle que = Y11 P(i — )2 . Elle est liée aux deux

autres variances comme suit

0%y = a?g(t) + 02, (t) 3l
Uy (t) etu,(t) représentent les niveaux de gris moyens deseslésgtC, respectivement:

. P; .
ul(t)=2f=1l-,,—1, pa(t) = Zz t+1l P, ’ u= Z 1lP 0.4

P;(t) et P,(t) représentent respectivement les probabilitésosi ples classe§; et C, tels
que :

PP =X1P, P(t) = XiShaP (1.5)
avec P; (t)+ P,(t)=1.

La méthode d'Otsu consiste déterminer le seuilnm@tt® en maximisant la variance
interclasse:

t* = Arg max o5 (t) (1.6)

Dans le cas du multi seuillage, la méthode d’Oesut gtre étendue au calcul d’'un ensemble
de seuild = (t, t,, ... ty_1) €n maximisant la variance interclasse
T* = Argmax J(T) 701
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ot J(T) = Efey Pt 1) (1.8)

avec P, etu, la probabilité et la moyenne de la claégdels que :

P, =Y%" Pt py,= Ykt P, (1.9)

i=tp—1 i=tp—1

D’autres méthodes de seuillages, basées sur lf@atd® I'’histogramme, ont été proposées.
On parle alors de seuillage entropique. Parmi céthades, on peut citer les méthodes de

Kapur, de cross entropie, d’entropie de Renyi[efc.

1.6. Segmentation d'images couleur par seuillageldstogrammes

Les méthodes de seuillages ont été initialementldppées pour des images en niveaux de
gris. Récemment, ces méthodes ont été étenduamages couleur.

Contrairement aux images en niveaux de gris, uregéncouleur | est composée de N
pixels ou chaque pixel est caractérisé par trompmsantes au lieu d’une seule (niveau de
gris).

Les composantes les plus utilisées sont le rouyie¢Rert (V) et le bleu (B). Dans ce cas
on parle d'images RVB. D’autres composantes cowdatieté proposées (voir annexe).

La performance d’'une procédure d’une segmentatiorages dépend du choix de I'espace
couleur. Plusieurs auteurs ont tenté de déternh@seespaces couleurs qui sont les mieux
appropriés a leurs problémes spécifiques de segtimntl’image couleurs.

La figure 1.6 montre une image couleur décompose#&ras images ou chaque image
représente I'une des trois composantes R, V et B.

L’histogramme de chacune de ces images composamrtesnte des allures différentes.

)
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Fig. 1.6: Décomposition d’'une image couleur en composantés B,ainsi que leurs histogrammes
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La segmentation dimages couleur consiste a pamtier I'image en régions ayant des
couleurs homogeénes ou les pixels d’'une méme rggadEagent des propriétés colorimétriques
similaires. La segmentation d’une image couleuébasur des procédures de classification
peut étre abordée de deux maniéres. La premiegastera regrouper les pixels en classes. La
seconde consiste a détecter les modes de I'histmgeamultidimensionnep(r, v, b) ou

h(r,v,b)
N .

p(r,v,b) = (1.10)

h(r,v,b) étant le nombre de pixels ayant un niveau de raugeun niveau de verv et un

niveau de blew avec r,v,b=1,..,L — 1.

Cette méthode peut étre complexe. Une alternativesiste a analyser les histogrammes

marginauxp(r) ,p(v), p(b) en effectuant un seuillage de chaque histogrammieaasses.

Soient TR = {t&, &, .. tB_.}, TV ={t], ¢y, ...tf_} et TE ={t8,t5,..t5_,} les seuils

de chaque composarkeV/, B.

Un pixel de coordonné€s, y) de couleur(x,y),v(x,y) et b(x,y) est affecté a la classe :

CRsitf <r(x,y) <tf, k=01,..,K—-1 (1.12)
Ccysitf <vlx,y)<t{, k=01.,K-1 (1.12)
Cesity <b(x,y)<tl, k=01,.,K-1 (1.13)

CR, clet CP sont respectivement les classes des composanigs, vert et bleu.

La construction de I'image couleur segmentée ptwatdbtenue par recombinaison des trois
composantes segmentées. Le nombre de classesndgd’icouleur segmentée sera donc au

maximum égal 3% — 1) .

Dans le cas de la méthode d’Otsu, les seuils dgueheomposante peuvent étre déterminés

indépendamment en maximisant :

I(TR) = $K, PR (uf — u®)? (1.14)
ITY) =S Pl — 1Y) (1.15)
et I(TB) = TK_, BB (uf — uP)? (1.16)

ou d’une maniére conjointe en maximisa(®~?, TV, T8) = 3(T®) + 3(T") + 3(T®).

|
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(RVouB)

R,V ouB t T R,VouB
avec: PIFVOUB) = X" rvous P la probabilité de la classe*Vou®)
“Yk-1
(R,VouB) gRVouB)
Uy = Zl._t(R,VouB) L. P; (1.17)
“Yk-1
R,VouB RVou B
u7oUB) est la valeur moyenne rouge, vert ou bleu aéalsse """ ?),

u®VouB) e niveau moyen de toute la composante rougepuebleu.

1.7. Complexité algorithmique

Plusieurs techniques ont été proposées pour laladilm seul seuil puis étendues au
probleme du multiseuillage. Cependant, en pratopiiee extension peut engendrer des temps
de calculs prohibitifs. En effet la recherche daeul seuil d’'une maniére exhaustive est tout a
fait possible. Cependant, cette recherche exhaudgvient prohibitive lorsque le nombre de
seuils augmente. En effet il a été démontré quenaplexité des calculs augmente
exponentiellement lorsque le nombre de seuils antgri€hang et al, 1995]. Pokrclasses

le nombre d'opérations nécessaires pour le cdield-1seuils est donné par :

_(L+K)!
T LK

NO

(1.18)

Pour résoudre ce probléme plusieurs techniqueétémiroposées. Parmi lesquelles on

trouve des techniques d’optimisation méta hegusts [Horng, 2010].

1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons brievement présentdifférentes techniques de segmentation
d’'images. Nous nous sommes spécialement intéradsésegmentation d’images couleur par
seuillage d’histogrammes.

Les techniques de seuillage d’histogrammes sontneuses, plusieurs d’entre elles ont été
proposées pour le calcul d’'un seul seuil. En dHetecherche d’'un seul seuil de maniéere
exhaustive est tout a fait possible. Cependane cettherche devient prohibitive lorsque le
nombre de seuils augmente.

Pour résoudre ce probléme plusieurs techniqueétérgroposées, parmi lesquelles on trouve
des techniques d’optimisation métaheuristiques.

&
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2.1 Introduction

Le probleme de la segmentation d’images par sge#las’exprime comme un probléme
d’optimisation, pouvant étre NP-difficile et qui peut étre résolue de maniere exacte dans un
temps raisonnable. Pour résoudre ce type de pnebévec un temps de calcul raisonnable,
de nouvelles techniques basées sur des métahgueistiqui sont pour la plupart inspirées de

la nature ont fait I'objet de beaucoup de rechesche

Dans ce chapitre, nous introduisons un bref apesgu les méthodes classiques
d’optimisation métaheuristiques, et nous détailldakyorithme a évolution différentielle
(DE).

2.2 Probleme d’optimisation

Un probleme d’optimisation se définit comme la eche, parmi un ensemble de solutions
possibles S (appelé aussi espace de décision aueedp recherche), d’'une solution optimale
x* qui rendent minimale (ou maximale) une fonctionsorant la qualité de cette solution.
Cette fonction est appelée fonction objectif ouctaon colt. Si I'on pose f :-SR la fonction
objectif a minimiser (respectivement a maximisevpfeurs dans R, le probleme revient alors
a trouver I'optimumx™ €S tel que f£*) soit minimal (respectivement maximal).

Lorsque I'on veut résoudre un probléme d’optim@ation recherche la meilleure solution
possible a ce probleme, c’est-a-dire I'optimum glolCependant, il peut exister des solutions
intermédiaires, qui sont également des optimumss maiguement pour un sous-espace

restreint de I'espace de recherche : on parle dloimums locaux.

2.3 Les métaheuristiques d’optimisation

Les métaheuristiquesont des procédures de haut niveau congcues pooudres des
problémes d’optimisation dits difficiles. Ce som général des problemes aux données
incompléetes, incertaines, bruitées ou confrontésna capacité de calcul limitée. Les
meétaheuristiques ont rencontré le succes dans dgaude domaines. Cela découle du fait
gu’elles peuvent étre appliquées a tout problemevgat étre exprimé sous la forme d'un
probléme d’optimisation. [6]

Ces méthodes sont, pour la plupart, inspirées geyaique (recuit simulé), de la biologie
(algorithmes évolutionnaires) ou de I'éthologies@ms particulaires, colonies de fourmies).
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Dans ce qui suit, nous présentons brievementriesipales métaheuristiques d’optimisation.
Nous les classons en deux catégories : métahguestia solution unique et métaheuristiques
a population de solutions. La figure (2.1) suieanteprésente une taxinomie de quelques

méthodes métaheuristiques existantes.

Métaheuristiques

d’optimisation

\ 4 \ 4

Métaheuristiques Métaheuristiques
a solutions unique a solutions
multiples
A\ 4 l
-Recuit simulé v ~ v
Algorithmes Algorithmes
-recherche tabou inspirés de la évolutionnaires
nature
J
A\ 4
- Essaims de particules (PSC) -Algorithmes genétiques
- Recherche Coucou (CS) - Algorithmes a
évolution différentiell
- Essaim de lucioles (F.

)

Fig. 2.1 :Taxinomie des méthodes d’optimisation métaheuristq
2.3.1 Les métaheuristiques a solution unique

Les méthodes itératives a solution unique sonetbisées sur un algorithme de recherche
de voisinage qui commence avec une solution ieitialiis 'améliore pas a pas en choisissant

une nouvelle solution dans son voisinage.

De maniere générale, les opérateurs de recheratadels'arrétent quand une solution
localement optimale est trouvée, c'est-a-dire quiamexiste pas de meilleure solution dans le
voisinage. Mais accepter uniguement ce type ddisolm'est bien sdr pas satisfaisant. Dans

un cadre plus général, il serait alors intéresdarouvoir s'échapper de ces minima locaux .|

E
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faut alors permettre a 'opérateur de recherchaléode faire des mouvements pour lesquels

la nouvelle solution retenue sera de qualité meimgre la précédente.

Les méthodes les plus utilisées dans les probledeessegmentation dimage sont

généralement la méthode de descente, le recuitésihia recherche tabou [12]

2.3.2 Les Métaheuristiques a solutions multiples

A l'inverse des méthodes de recherche & solutidggquen les métaheuristiques & population de
solutions sont des méthodes qui font évoluer sanéinent un ensemble d’individus
(solutions) dans I'espace de recherche, ou chacofitep de I'expérience du groupe, de
maniére directe ou indirecte. Ces méthodes sontipalement inspirées du vivant. On peut
distinguer deux catégories de métaheuristiquespalation : les algorithmes d’intelligence
en essaim inspirés de I'éthologie et de la biolagiées algorithmes évolutionnaires inspirés

de la théorie de I'évolution de C. Darwin
2.3.2.1. Les algorithmes inspirés de la nature
a. Méthode d’optimisation par essaims particulaire

La métaheuristique basée sur la méthode les essparigkulaires ("Particle Swarm
Optimization”, PSO) a été développée par Kennedy. €n 1995 [Kennedy, et al, 1995]. Le
principe de la méthode est tiré desmportements collectifs d’animaux comme le
déplacement des bancs de poissons ou le vol desusigFig2.2). En effet, on peut observer
chez ces animaux des dynamiques de déplacemernivariant complexes, alors
gu'individuellement chaque individu a une inteltige limitée et une connaissance
seulement locale de sa situation dans I'essainmdividu de I'essaim n'a pour connaissance
gue la position et la vitesse de ses plus prochesng. Chaque individu utilise donc, non
seulement, sa propre mémoire, mais aussi l'infoomdbcale sur ses plus proches voisins

pour décider de son propre déplacement.

Kennedy et Eberhart se sont inspirés de ces coemerits socio-psychologiques pour crée
le PSO. L’'algorithme de base de la P.S.O utilise population appeléssaim de solutions
possibles, elles-mémes appel@asticules. Ces particules sont placées aléatoirement dans
I'espace de recherche. Chaque particule k esttéaiste par sa position Bt sa vitesse,v

A chaque itération, les particules se déplacergrenant en compte leur meilleure position

personnelle (Pbggtmais aussi la meilleure position globale (PHebt toute la population.

-
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Dans les faits, la vitesse de chaque particulenes a jour a partir de la formule suivante :
Vi(t+1) = w Vi(t) + Ci( Pbest(t) — x(t))+Ca(xk(t) — Pbesi(t) ) ou

V(t+1) et (t) sont les vitesses de la kieme particule austitgns t et+1.

Pbest(t) est la meilleure position personnelle de lariegparticule.

Pbesj(t) est la meilleure position de toutes les paléis itération t.

Xk(t) est la position de la particule k a itération t

w est le coefficient d’inertie et;&t G les coefficients d’accélération.

La position de chaque particule est ensuite ajusiéene suit :

Xk(t+1) = X(t) + Vi(t+1)

Cet algorithme a été appliqué pour seuiller leogimmmes d’'une image couleur [19] [20]

La fonctiond’Otsu a été utilisée comme fonction objective.

Fig.2.2 :Essaim de poissons, essaim d’oiseaux

b. L’algorithme des essaims de lucioles (Firfly algrithm)

Les lucioles (firefly en anglais) sont de petitdéopteres ailéscapables de produire une
lumiere clignotante froide pour une attraction neliei (Fig.2.3). Les lucioles ont un
mécanisme de type condensateur, qui se décharganlent jusqu'a ce qu'un certain seulil
soit atteint, ils libérent I'énergie sous forme ldmiére. Le phénoméne se répéte de facon

cyclique.
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Fig.2.3.Lucioles.

L’algorithme des luciles a été introduit par XS Yaan 2008 [14] [15] [16]. Sa source
d'inspiration est basée sur |'émission de la lumiabsorption de la lumiére et le
comportement attractif mutuelle entre les lucioles.

Trois regles sont idéalisées dans I'algorithmeldesles :

1. Toutes les lucioles sont unisexes, cela sigmjizune luciole est attirée par une autre,

indépendamment de son sexe.

2. Lattractivité est proportionnelle a la luminigsi ainsi pour deux clignotements des
lucioles, celle qui est moins lumineuse se dépéawers la plus lumineuse. L'attractivité est
proportionnelle a la luminosité et toutes les ddiminuent lorsque leur distance augmente.

S'il n'y a aucune autre source lumineuse, la lageldéplacera au hasard.

3. La luminosité d'une luciole est déterminée pdohction objective.

L’algorithme des lucioles, a été appliqué dans [1Q@] pour segmenter une image couleur par
seuillage. Dans [10] I'algorithme FA a été utiligéur optimiser les fonctions objectives de
Kapur et celle de cross entropie. Dans [11] l'alipone des lucioles a été appliqué pour

optimiser la fonction objective d’Otsu.

&
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Génération de la population initiale des
lucioles X (i=1,...,NP)

\ 4

-
Evaluation de I'intensité de la lumiere de

toutes les lucioles (fonction objective)
.

y

-
Classement des lucioles selon leur intensit

de lumiere

\ 4

.

Comparaison entre
deux lucioles

I <1G)

Déplacement de
luciole i vers j

< |
i

Gen =Gen+1 i

Evaluation de la nouvelle solution et mise a joyr

des intensités des lucioles et du classement

non

Gen=maxGen

[

Y _Ouli

Solution
optimale

A

Fin

Fig2@rincipe général de I'algorithme des lucioles

Génération de la population initiale : La population initiale est générée aléatoiremelig e

F

représente I'ensemble des solutions possibles.
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Classement des lucioleslt s’effectue par rappoia la fonction objectiveet sert a détermin
le meilleur ou mauvaimdividu.

Déplacement et mise a joL: A chaque itérationla luminosité et I'attirance de chaq
luciole sont calculées. Apres déplacement, la nouvelle luciole est évaluée, sitipn et sor

intensité de lumiére sont mises a jo

c. Algorithme de la recherche Coucou (C<

La recherche&oucou (Cuckoo Sear« CS) est une métaheuristique qui s’inspire du mae
reproduction d certaines especes de couc Leur stratégie de reproduction a pr
particularité le faigue les femelles pondent leurs ceufs dans le nidrd'a especes (doles
ceufs ressemblent) (Fig. 2.5Ces ceufs peuvent alors étre couvés par des tpade
substitution. Par ailleurs, quand les ceufs de aopewviennent écloredans le nid héte (il
eclosent plus rapidement), les poussins coucoueoréflexe d’éjecteles ceufs de I'espeét
hote en dehors du nid et imitent mé le cri des poussins hétes dans le but d’étre nouan:
'espéce hotell peut cependant arriver que les ceufs de coucoigstsdécouverts ; dans
cas, les parents de substitution les sorter nid, ou abandonnent carrément le nid
commencent leur couvéailleurs. Cette métaheuristique est basée se comportement
parasite des espéeces de coucous a« a une logique de déplacement de type « Levy f

» propres a certains oiseaux et cines especes de mouches.

Fig.2.t : (Euf coucou dans un nouveau nid.

L’algorithme coucou se base sur les regles suig{13] :

Chague coucou pond seulement un ceuf a la foispdide dans un nid choialéatoirement.
Les meilleurs nids avec des ceufs (solutions) ddehgualité sont conservés pour

prochaines générations.
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Le nombre de nids hbtes est fixé et I'ceuf pondu yarcoucou peut étre découvert par
I'espece hdte avec une probabilige [0,1]. Dans ce cas, I'oiseau hotmoit sort I'ceuf du nid,
soit quitte le nid et en construit un nouveau. Ponplifier, cette derniere hypothése peut étre
approchée par le remplacement d’'une fradlame n nids par des nouveaux.

Dans l'algorithmeCS, chaque ceuf dans un nid représente une sottticimaque coucou peut
pondre un seul ceuf (qui représente une soluticans@e cas, il N’y a plus de distinction entre
ceuf, nid ou coucou, et chaque nid correspond aufrqaé représente aussi un coucale

but de l'algorithme CS est d'utiliser la nouvelle potentiellement meilleure solution pour

remplacer une moins bonne solution dans un nid.

Le pseudo-code de I'algorithme ci-dessous résumétlpes générales de I'algorithme de la

recherche coucou.

Algorithme de la recherche Coucou (CS)
Début
Fonction objective f(x), x = (x1, ..., xd) T
Générer une population initiakerdnids xi (i=1, 2, ..., n)

Tantque (t <MaxGeneration) ou (le critére d'arréd)re
Pouchaque coucoufaire
Obtenir un Coucou aléatoirement par les vols deyLev
Evaluer la fitsede chaque coucou
Choisir un nid parmi (soitj) aléatoirement
Fin pour

Si (Fi < Fj) (minimisation)alors

Remplacey pari
Fin si
Une fraction pa) des mauvais nids est abandonnée et des nouveaiusmStruits
Garder les meilleures solutions (ou nids avec digisns de qualité)
Classer les solutions et trouver la meilleure digtue
Fin tantque
Post-processus des résultats et visualisation
Fin

B
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On trouve dans [18] [19], une utilisation de cejoaithme pour la segmentation d’'images
couleur par seuillage d’histogrammes. Dans [19] fémctions d’Otsu et Kapur sont utilisées

comme fonction d’objectives.
d. Autres algorithmes inspirés de la nature

Il existe plusieurs autres algorithmes dont le @pga est inspiré de la nature. Parmi ces
meéthodes, on peut citer ceux qui ont été appligoes la segmentation d'images couleur par

seuillages d’histogrammes.

-Colonies de fourmis :Cet algorithme consiste a mimer le comportementfaasnis lors de

la recherche de nourriture [20].

-Recherche de nourriture bactérienne (BFO) :Cet algorithme imite le comportement de
recherche de nourriture bactérienne [21].

-Colonies d’abeilles : La méthode d’optimisation par colonie d'abeilles basée sur le

comportement des abeilles lors de la collecte dtan¢l10].

2.3.2.2. Les algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires sont une famillgbrithmes s’inspirant de la théorie de
'évolution « darwinienne » pour résoudre des peoi@s divers. Selon la théorie du
naturaliste Charles Darwin, énoncée en 1859, lighar des espéces est la conséquence de la
conjonction de deux phénomenes, d’'une part la s@henaturelle qui favorise les individus
les plus adaptés a leur milieu a survivre et aeggoduire, laissant une descendance qui
transmettra leurs génes et d’autre part, la pré&sdacvariations non dirigées parmi les traits
géneétiques des espéces (mutations). Le terme titwolComputation englobe une classe
assez large de métaheuristiques telles que lesithlges génétiques et I'évolution
différentielle.

La figure 2.6 décrit le principe d’un algorithmeoéwionnaire.

g
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e?ﬁ;gngﬁzs Sélection pour la Vutaion
F individus reproduction

r'y 1‘

v

Evaluation des
performances des
enfants

Initialisation aléatoire
d’une population

Sélection pour le
remplacement

Oui

\

Meilleur(s) individu(s)

Fig.2.6 :principe d’'un algorithme évolutionnaire.

2.3.2.3. Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AGs) ont été développédohn Holland en 1975 [12]. Ce sont
des algorithmes d’optimisation stochastiques forsdgde mécanisme de la sélection naturelle
et de la génétique [14]. lIs utilisent les prin@pke la survie des structures les mieux adaptées
Leur fonctionnement est extrémement simple, on @arte population d’individus générée
d’'une maniere aléatoire et qui représentent degisok potentielles du probléme a résoudre.
On évalue leur performance (fithness) par l'intedia&e de la fonction objective. Sur la base
de ces performances, on crée une nouvelle popaldésolutions potentielles en utilisant des
opérateurs évolutionnaires simples comme la sétecle croisement et la mutation. On
recommence ce cycle jusqu’a ce que I'on trouvesahgtion que I'on juge satisfaisante.

L’algorithme de la figure(2.7) montre le principe kalgorithme génétique.

1. Initialisation de la population de solutions P(t)

2. Evaluer chaque individu de P(t)

3. Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait faire
31.t=t+1

3.2. Sélectionner P(t +1) a partirde P(t)

3.3. Croisement P(t +1)
3.4 .Muter P(t +1)
3.5. Evaluer P(t +1)
Fin tant que
4. Afficher la meilleure solution de la population

Fig.2.7 Algorithme génétique

&
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2.3.2.4. Algorithme de I'évolution différentielle(DE)
Proposé par Prince et Storn [25], I'algorithme d’évolution différentielle (DE) est une version

améliorée de I'AG. Il dispose d’opérateurs de mutation, croisement et sélection. Cependant

I’algorithme DE marque la différence avec I’AG en donnant plus d’'importance a la mutation. Cette

mutation a pour but de créer une solution « mtutga partir des différences entre deux

solutions de la populatioans la méthode DE, la population initiale est géaédar tirage

aléatoire uniformaur 'ensemble des valeurs possibles de chaquablariLes bornes
inférieures et supérieurdsgs variables sont spécifiées par I'utilisateuvorsdh nature du
probleme. La figuré2.8) représente la structure générale d’'un alymet DE.

Procédure évolution différentielle
Initialisation
Evaluation
Répéter
Mutation
Recombination
Evaluation
Sélection

Jusqu’a (criteres de termination sont vérifiés)

Fig.2.8: Structure d’un algorithme DE

Apres l'initialisation, l'algorithme effectue uneée de transformations sur les individus,

dans un processus appelé évolution.

La population contient individus. Chaque individy,, est un vecteur de dimension D, ou

désigne la génération :

Xi@t) = (xli,(t),le-‘(t),xDl-‘(t)) avec i=1,2,..,N

(0.1

&
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A chague génération, l'algorithme applique suceessent ces trois opérations (mutation,

croisement et sélection) sur chaque vecteur paguyare un vecteur d’essai :

Wi e+1) = (Uai(e+1)) U2i (e+1), Upi(e+1)) aveci =12, .., N (1.2)

Une opération de sélection permet de choisir lesvitlus a conserver pour la nouvelle

générationt + 1).
a - Mutation

Pour chaque vecteur courant;, , on génere un vecteur mutamt. ) qui peut étre créé en

utilisant une des stratégies de mutation suivantes

-Rand/1:

Vi(t+1) = Xr1,0) T F. (xrz,(t) - xr3,(t)) (11.3)
- Best/1:

Vi t+1) = Xpest,t) T F- (Xr1,00) — %r2,(0)) (11.4)

- Current to best/1 :

Viern) = Xio) + F- () — Xra) + F- (Xpese,o) — Xi0)) (11.5)

- Best/2 :

=
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Vi(ea1) = Xpeste) T F- (ri) — Xr2,0)) + F- a0y — Xae) (11.6)
- Rand/2 :
Vier1) = i) T F- (e — Xra0) + Fo (ra ) — Xrs, ) (1.7)

Les indicesry r, 31y, €trs € {1,2, ..., N} sont des entiers aléatoires et tous differerdsdht
également choisis différents de l'indice couram,is; ., est le meilleur individu a la Geme

génération. F € [0,2] est une valeur constante, appelée differential ghieiqui contréle
I'amplification de la variation différentielle de;( )~ x; ).

b - Croisement
Apres la mutation, une opération de croisementit@riarme le vecteur d’essai final

u; (¢+1), Selon le vecteurx( ) et le vecteur mutant correspondamt ..q). L’'opération de
croisemengest introduite pour augmenter la diversité desetestde parametres perturbés. Le

nouveau vectew; (., yest donné par la formule suivante :

Vi (t+1)si randb (J)SCR ou j=rnbr(i)

U;; = P toutj € {1,2,...D Il
JL(t+1) { xji,(t)si randb(j)>CR et j£rnbr(i) our toutj & { } (11.8)

Ou randb(j)est la f™ valeur procurée un générateur de nombre aléataiitorme
appartenant a l'intervalle [0,1f.R est le coefficient de croisement qui appartiefihgervalle
[0,1] et est déterminé par l'utilisateumbr (i) est un indice choisi au hasard dans I'ensemble
{1,2,..,N}.

c - Sélection

Pour décider quel vecteur, parmij ¢,ou (x;)), doit étre choisi dans la genérati@nl) on

doit comparer les valeurs de fonction du cout de deux vecteurs. En effet, on garde le
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vecteur ayant la plus petite valeur de fonctioncdut en cas de minimisation. Le nouveau

vecteur x; 1) €st choisi selon I'expression suivante :

WUy, (t+1)si f (uj (p1))<f(xit)

1.9
Xi,(t) sinon (119)

Xi,(t+1) = {

Le réglage des principaux parametres de l'algorithtadlg de la populatioN, facteur de
mutation F et facteur de croisement CR) contribaefaton important@ l'efficacité de la

meéthodela figure (2.8) représente les étapes suiviesdersapplication de I'algorithme DE.

1. Initialisation de la population de solutidpg)
2. Evaluer chaque solutid?(t)
3. Fixer le nombre d’itérations
[termax=1000
Pour tout les individus; ;) de la population p(t)
“Création le vecteur de différence”
Génére aléatoirement r,,13,1,, 75, aveay #r, #1r3 *
Ty # T
“Calculer le vecteur solution; ;1)
Choix de la stratégie : DE/rand/1/bin
“Croisement “
Genérer un vecteur de solutioyy, 1)
Evaluer le vecteum; ;.1

“Sélection”
_ Remplacew; t+1) paru; i4+1)
Fin pour // )

Fin pour // itération

4. Production de la meilleure solution enregisitg,s; 1.

Fig.2.9 : Algorithme de I'évolution différentielle.

&
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2.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons dressé un état dejlieljues metaheuristiques d’optimisation
qui ont été appliquées au seuillage d’histogramnisus nous sommes intéressés aux
metaheuristigues a population de solutions. Noumswlétaillé I'algorithme a évolution

différentielle qui fait partie des algorithmes éuwbnnaires, notre choix s’est porté sur le DE
car sa programmation et relativement simple.

&



Chapitre III Tests et résultats

3.1. Introduction

Nous présenterons dans ce chapitre la méthode glmestéation d'images couleur par
seuillage d'histogrammes basée sur l'algorithme LI®E.résultats obtenus par cette méthode

sont évalués sur images tests biomédicales.

3.2. Méthode de segmentation adoptée pour la segniion dimages

couleur

La méthode de segmentation d'images couleur que prayosons est basée sur le seuillage
des histogrammes R, V et B par la méthode d'opditiois DE.

La couleur de chaque pixel de l'image originale définie par un triplet de valeurs
correspondant aux composantes R, V et B, chacuneesieomposantes est généralement

codée sur 8 bits, et peut prendre 256 valeurs.

La fonction objective utilisée est la fonction d@tdonnée par I'expression suivante (voir

chapitrel):

I(TR, TV, TB) = 3(TR) + 9(TV) + I(T®). (11.1)

ou
I(TR) = XEo1 PE (i — u®)2, (I11.2)
I(TY) = k=1 P (uic — 1")?, (11.3)
I(TB) = Tk, PE (uf — uP)? (I111.4)

TR = (R, eR, L tR_3, TV ={t],t),...t}_,} et TBE ={t5,t8, .tE_ .} étant les seuils

recherchés de chaque composahié B.

Le vecteur solution constitue donc une concaténaties trois vecteurs seuils
TR, TVet TE tel que:

T ={tR ] . tB_ V), ..th_ B, tB, tB_} (111.5)
Le nombre de variables est donc égal a 3% (K-1).

Le calcul des seuils par la méthode de DE utilise population de NP solutions ou chaque

solution contient 3x(K-1) seuils.
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Début

Chargement de I'image couleur

Décomposition de I'image en composantes R, V, B
Calcul des histogrammes de chacune des compogane8
Choix des parametres de l'algorithme DE:

Ns: Nombre de seuils

NP: Taille de la population

MAXiter: Nombre maximal d'itérations

CR: Le taux de croisement

F: Le facteur d'échelle

5. Calcul des seuils par la méthode de I'évolutiofédéntielle
6. Affichage de I'image segmentée

PwbdbPE

3.3. Tests et résultats

Pour évaluer la méthode de segmentation dimagekewopar seuillage d'histogrammes
proposée, nous l'avons appliqué sur trois imageseeo médicales. La premiere image de
taille (500x1090) est représentée sur la figurg)(2lle contient un ensemble de bactéries de
formes différentes (batonnets et coques), mais d#men couleur. Les trois images
monochromes R, V et B ainsi que leurs histogramsoes également affichées sur la figure
(3.1). Les histogrammes des images R et B ont uimsede alors que celui de la composante
V est bimodal. La deuxiéme image de taille (1583%3khtient un ensemble de bactéries en
forme de béatonnets et de coques de formes maisd@gecouleurs différentes (Fig. 3.2). Les
trois images monochromes R, V et B correspondaaites que leurs histogrammes sont
également affichées sur la figure (3.2). Les ttusogrammes un seul mode chacun. La
troisieme image de taille (709x960) contient ddtuless sanguines. La figure (3.3) montre
cette image, ses trois composantes R, V et B ajnsi leurs histogrammes. On peut

difficilement remarquer que les trois histogramrmeest bimodaux.

&
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Image originale R \% B
10000 600 10000
a0 am
6000 0 6000 \
40m
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Fig. 3.1 Image Test 1.
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Fig.3.2 Image Test 2.
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Fig. 3.3: Image test 3

L'algorithme DEest appliqué avec les parametres donnés dansléa(8ah). Les valeurs ¢
ces paramétres sont les mémes que ceux utilisé(25]. Notons qu'également stratégie
(DE/rand/1/bin) est utilisédans nos tes

Taille de la populatic

NP 5
Nombre maxima
ditération: 1000
Taux d'échell
F 0.8

Taux de croiseme
CR 0.3

Tableau (3.1) : Parametres de l'algorithme DE

Le tableau (3.2donne les résultats du seuillage obtenus paydighme DE pour un nombre
de seuils allant de 1 a 4es figures (3.7) a (3.9) montrent les résultatteiobs par ¢
seuillage d’histogrammes basé sur I'algorithme L
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Tests et résultats

Image (S)

Ns

Seuils

J(TR,TY,TE)

Le temps de
calculs
(secondes)

Image 1

R

- (156), (255)
 (106), (255)
 (85), (255)

0.00022391

531

< Dw<

- (130), (180)
 (84), (149)
{(57), (123)

0.00018113

10.58

T (114), (161), (197)
: (65), (119), (172)
: (45), (89), (147)

0.00016683

15.87

- (108), (156), (179), (204)

{(51), (95), (133), (174)
£ (36), (73), (111), (166)

0.0001614

21.38

Image 2

- (77), (255)
 (65), (220)
: (89), (255)

0.00015498

5.34

- (47), (128)
(38), (103)
 (51), (136)

0.00012944

10.53

- (31), (84), (155)
: (28), (69), (126)
: (34), (85), (157)

0.00012229

15.84

- (22), (65), (120), (182)
£ (15), (38), (79), (135)
£ (30), (67), (120), (178)

0.00011955

21.27

Image 3

- (161), (206)
: (167), (180)
: (183), (196)

0.00010521

5.28

- (136), (255)
 (81), (196)
: (157), (219)

8.9756e-005

10.49

- (88), (160), (255)
- (76), (154), (217)
- (125), (173), (255)

8.741e-005

15.80

R:

\Y

(84), (156), (204), (234)
|(74), (136), (171), (223)
B : (120), (149), (185), (231)

8.66472e-005

21.16

Tableau 3.2:Résultats du seuillage par I'algorithme DE.

|
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Fig .3.4 :Résultats de la segmentation de I'imagell'algorithme¢ DE

N

S=1 NS=2
NS=4

NS=3

Fig.3.5 :Résultats de la segmentation de I'imas parl‘algorithme DE.
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NS=3 NS=4

Fig.3.6: Résultats de la segmentation de I'image3 ‘algorithme¢ DE.

Le tableau précédent montgeie, d'une parie temps de calcul des seuils augmente
laugmentation du nombre de se mais reste le méme quelque soit la taille de I'e.
D'autre part, la fonction objective diminue au ftr & mesure que le nombre seuils
augmente. En effet, on peut voire sur les figu®7) a (3.9) que les images segment
deviennent, visuellement, plus proches des imagegsnales lorsque le nombre de sel
augmente. Ceci peut s'expliquer par le fait quedmbre de classewans I'image segment

(nombre de couleurs) augmer
3.4.Comparaison des résultat

Pour évaluer la méthode propc d'une maniere objectivy@ous avons compe ses résultats
avec ceux obtenus avexr méthode de recherche exhaustive. Cette techiciggste a faire
varier tous les seuils entre 0 et 255. Pour chaqu#inaiso de seuilson évalue la fonctio
objective. Finalement, on retient la meilleure soky, c'est & dire celle qui donne la meille

fonction objective. Nous avons utilisé la fitn (fonction objective d'Ostu) et le temps
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calcul comme critéres d'évaluation. Concernant rieereg (TR, TV, T8), plus il est petit,

meilleur est le résultat.

Le tableau (3.3) contient les valeurs des seul$omction objective ainsi le temps de calcul

obtenus par la recherche exhaustive par 'algoatbf pour un nombre de seuils égal a 3.

Recherche exhaustive Algorithme DE

Image Seuils J(TR, TV, TB) | T(S) Seuils J(TR, TV, TB) | T(s)

x10* x10*

R : (118), (163),(198) R : (114), (161), (197

1 V : (64), (118), (170) V1 (65), (119), (172) | 1.6683 15.87
B : (44), (87) (145) 1.6678 48.02| B :(45), (89), (147)
R : (31), (84), (156) R : (31), (84), (155)

2 V:(27),(70), (125 | 1.2228 47.81| V:(28),(69), (126) | 1.2229 15.84
B : (35), (86), (157) B : (34), (85), (157)
R : (89), (161), (227) R : (88), (160), (255)

3 V1 (75), (154), (217) V1 (76), (154), (217) | 0.8741 15.80
B: (126), (171), (225) 0 87403 47.91| B :(125), (173), (255

Tableau (3.3) :Résultats du seuillage des images tests basé mrahlarche exhaustive.

A travers le tableau (3.3), nous pouvons que lésuve des seuils obtenus par I'algorithme
DE sont proches des valeurs optimales, obtenukapacherche exhaustive. Les valeurs de la
fonction objective sont également trés prochese@éant, pour un nombre de seuils égal a 3,
I'algorithme DE est beaucoup plus rapide quedherche exhaustive.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résudtatla segmentation par seuillage
d'histogramme basée l'algorithme DE. Nous avonstm@ajue l'algorithme DE peut fournir
des valeurs optimales avec un temps de calcukbegaplus réduit surtout lorsque le nombre

de seuils est élevé.

=



Conclusion générale

Dans ce mémoirenous nous sommes intéressés a la segmentatioagdsrcouleur par
seuillage d'histogrammes basée sur une méthodetini'sgtion métaheuristique en

l'occurrence Il'algorithme a évolution différentell

Nous pouvons retenir de ce travail que la segmentad'images couleur par seuillage
d'histogramme est une approche trés intéressangelaanesure ou elle est formulée comme
un probleme d'optimisation qui est simple a implétae Son seul probleme est le temps de
calcul lors de la recherche des seuils surtogglog leurs nombres augmentent.

Pour accélérer les calculs, nous avons fait appek #echniques d'optimisation
meétaheuristique et en particulier a I'algorithmévalution différentielle. Cet algorithme est
capable de converger vers la solution optimale avetemps de calcul réduit. De plus, ils ne

nécessitent pas beaucoup de paramétres.

Des tests effectués sur des images biomédicalemontré l'intérét de cette approche pour
déterminer les valeurs optimales des seuils avetemnps de calcul beaucoup plus réduit
comparativement avec la technique de rechercheausiihe.

La fonction objective utilisée dans ce mémoire plaurecherche des seuils est celle d'Otsu.
Une des perspectives a ce travail est d'utiliseutds fonctions objectives telles que les
fonctions basées sur I'entropie de Shanon (Kapugs-entropie, entropie de Tsallis, ect....
D'autres part, nous avons considérer que les h@stoges R, V et B. |l serait aussi intéressant
de tester la méthode proposée en considérant eBagspaces couleur comme l'espace Lab,

Luv, ect...

Quand a l'algorithme DE, il serait intéressant eldetr les autres stratégies de mutation et
etudier l'influence des parametres d'échelle e ¢aux de croisement CR sur les résultats de

seuillage.

)
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Annexe

Les espaces couleurs

Il existe de nombreux systemes de représentationlalecouleur, chacun représente des
caractéristiques particulieres, ceux-ci peuverdg étgroupés en quatre familles principales :
les systémes de primaires, les systéemes percepharit uniformes, les systémes perceptuels
et les systémes d’axes indépendants.

L'espace RVB

Le systeme RVB, qui fait partie de la famille dgstémes primaires, est le systeme le plus
utilisé dans le domaine de I'imagerie couleur degaafacilité d'utilisation mais aussi de par
la dépendance aux matériels (carte d’acquisiti@rfecvidéo, camera, etc) vu que ces
derniéres n'utilisent que le triplet (R, V, B). Gegant, la définition de l'espace de
représentation de la couleur n’étant pas uniqueqotil dépend des primaires ainsi que du
blanc de référence ; différentssystemes ont alote your. Le systéme de représentation RVB
introduit par CIE en 1973 (Comité International d&rage) reste celui de référenceméme
s'il présente quelques inconvenants tels que :

-certaines couleurs ne sont pas représentéesigitioa des trois spectres.

-les composantes trichromatiques peuvent prendreaeurs négatives.

Pour éliminer I'existence des valeurs négativeSIiEde créer un autre espace nommé XYZ.

L'espace XYZ

L’'espace XYZ devient alors le systeme de référeoalrimétrique constitué de trois

primaires X, Y et Z dites virtuelles qui se dédaiselu systeme RVB par une simple

transformation linéaire décrite par I'équation sunte :

X 0.607 0.174 0.201 R
Y|1=10.229 0587 0.114(X |V (2)
Z 0.000 0.066 1.117 B

La CIE a défini les coordonnées chromatiques dtesys (X y z) qui se calculent a partir des
composants trichromatiques (X Y Z) par la relatsoiivantes qui forment le systéeme (X YZ),

normalisé noté (x,y,z)
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( X
| * =
X+Y+Z
Jy=t )
X+Y+Z
_z
T X+Y+Z

Comme x+y+z=1, z peut étre déterminé a partir geek,z , ce qui permet de représenter la

couleur dans un plan .

L’espace I*u*v

Le probleme avec I'espace XYZ est son manque ddamiité dans la perception a savoir que
deux couleurs a la méme distance d’'une autre nepsEnnécessairement perceptuellement
équidistantes. Pour corriger cet inconvenant la @lproposé le modele L*u*v qui est
perceptuellement uniforme c’est-a-dire que si deoxleurs A et B sont aussi proches entre
elles que deux autres couleur Cet D, alors lardiffée percue entre A et B sera équivalente a
celle percue entre C et D. Les équations permettargasser du systeme XYZ au systeme
L*u*v sont:

166 (1)3 — 16 siL > 0.008856
Yo Yo

L=
) 903.3 () Ailleurs (3)
0
u* =131 "(u' —u'y)
\ v*=13L"(v' —7v'y)

’ 4X

U =———-
X+15Y+3Z
4X
u’() — 0
Xo+15Yy+3Z, 4
, ox (4)
V=
X+15Y+3Z
9X
17,() — 0
\ Xo+15Yy+32,




