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Introduction générale

Introduction générale

Le traitement d’'image désigne une disaplde l'informatique et des mathématiques
appliguées qui étudie les images numériques & teansformations, dans le but d'améliorer
leur qualité ou d'en extraire de l'information. tt@itement d’images commence a étre étudié
dans les années 1920 pour la transmission des snpegeaun cable sous-marin allant de New
York a Londres et le véritable essor n’a lieu qaagdles années 1960 grace a I'avenement des
ordinateurs. En 1980, David Marr formalise le prentés détections de contours, et dans les
années 1990, la recherche médicale devient legshs demandeur en traitement d’'images
pour améliorer les diagnostics faits a partir desilreuses techniques utilisées en imagerie
médicale.

Pour traiter une image, il faut appliqdes opérateurs parmi lesquels, on distingue la
segmentation.

La segmentation est I'un des opérateurss@ppliquent sur une image, elle permet
d’identifier les composantes de I'image. Plusieaspproches ont été proposees, parmi elle la
segmentation a base de seuillage d’'un histogran@ette approche est la plus simple et la
plus utilisée.

Le seuillage constitue une approche simple a lmsatation, elle est facile a mettre en
ceuvre et efficace dans les systemes en tempsbeeinéthodes par seuillage consistent a
affecter a chaque point d'image un numéro de clagaecomparaison des valeurs des
niveaux de gris de ces points a des seuils détémpréalablement en optimisant un critere
donné.

Le probléme du seuillage consiste a cafctd valeur d'un ou plusieurs seuils en
optimisant un critere donné. La recherche d'un ssdil peut se faire facilement et
rapidement d'une maniére exisiue. Cependant cette recherche exhaustive devient
prohibitive lorsque le nombre de seuils augmente.

Pour résoudre ce probleme, plusieurs igales ont été proposées. Parmi elles, on peut
citer les méthodes métaheuristiques d’optimisation.

Dans le cadre de notre travail, on vatétgsser a I'étude de seuillage d’'un histogramme
a base d'un algorithme a estimation de distributi©at algorithme est une nouvelle méta-
heuristigue permettant de résoudre un problemetidiggation pour obtenir une solution
optimale qui dans notre cas représente les séuitshistogramme.

L’algorithme a estimation de distributiest une classe des algorithmes évolutionnaires,
il est utilisé pour résoudre les problemes d’opgation. Il utilise les informations collectées
tout au long du processus d’optimisation pour coi® un modele probabiliste afin de
générer de nouvelles solutions. La nouvelle pomraest engendrée en utilisant une
distribution de probabilité estimée a partir delsisons de la génération précédente.
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Introduction générale

Ce mémoire présente une étude comparative entséepis techniques de seuillage a
base de 'algorithme a estimation de distributiberemodifiant son modéle probabiliste.

Ce mémoire contient trois chapitres et soganisés comme suit :

Le premier expose les notions de base sur la sdagitien en générale et le seuillage en
particulier.

BN

Le deuxieme chapitre est consacré a la descriptienl’algorithme a estimation de
distribution.

b

L’application de l'algorithme a estimation de disttion pour résoudre le probleme du
seuillage est présentée dans le dernier chapierdsultats des tests obtenus par I'algorithme
a estimation de distribution selon différents medéprobabilistes monovariables seront
également présentés.
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Chapitrel Notions sur la segmentation

1.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est d’introduleedéfinition, le but et les différentes approches
de la segmentation et d’approfondir dans I'étueléadsegmentation par seuillage.

La segmentation joue un role prépondédanis le traitement d'image. Elle fait partie
d’'une chaine de traitement du signal et elle eslis® avant les étapes d’analyse et de prise
de décision dans plusieurs processus d’analyseadémtel que la détection des objets. Elle
sert a localiser et délimiter les entités présedéss I'image.

1.2 Définition de la segmentation

Par définition, la segmentation est @iteément de bas niveau qui consiste a créer une
partition de I'imageA en sous ensembl®s, appelés régions, tels que :

Vi; Ri#:Q)
A=UiRi

Une région est un ensemble connexe detpammage (pixels) ayant des propriétés
communes (intensité, texture...) qui les différentidas pixels des régions voisines. Les
connaissances utilisées sont le plus souvent duaidemde I'image numérique et du
traitement du signal, donc sémantiquement assezgau

Il n'ya pas de méthode unigque de segmientatune image, le choix d’'une technique
est lié :

- Ala nature de I'image (Eclairage non homogendet®f Présence de bruit, de zones
texturées, Contours flous, en partie occultée).

- Aux opérations situées en aval de la segmentdtioca(isation, mesure, calcul 3D,
Reconnaissance de formes, interprétation, Diagnasintrole de qualité).

- Aux primitives a extraire (Contours, segments dutdy angles, Régions, formes,
Textures).

- Aux contraintes d’exploitation (Complexité algbritique, fonctionnement en temps
réel, Taille de la mémoire disponible en machine).

Du fait de cette diversité, il est diffcide définir, de maniere absolue, une "bonne"
segmentation. La segmentation n’est pas une finognsa qualité est fonction des résultats
obtenus par les traitements situés en aval.

1.3 Les Différentes approches de segmentation

La segmentation fait référence aux notions de wiffée et de similarité comme les
percoit le systeme visuel humain et ceci donnesaaie a trois approches couramment
gualifiées d’approche "frontiere", d’approche "i@gi et classification des pixels :
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Chapitrel Notions sur la segmentation

1.3.1 Approche frontiere

La notion de frontiére est associée a wamgation d’intensité ou a une discontinuité
entre les propriétés de deux ensembles connexasints.

Les techniques de détection de contoursles plus utilisées dans I'approche frontiére.
Les détecteurs de contours utilisés peuvent étiples, comme les opérateurs de Sobel ou de
Roberts, ou plus complexe tel que I'opérateur den@a Ces méthodes ne conduisent pas
directement a une segmentation de l'image tellomu’a définie précédemment, car les
contours obtenus sont rarement connexes, il fant goocéder a une fermeture des contours
si 'on souhaite une partition complexe de I'imag®. effet, apres fermeture de contours, la
dualité contours- régions apparait nettement. leggons sont définies topologiquement
comme l'intérieur d’'une ligne fermée.

1.3.2 Approche région

La notion de région fait référence a desugements de points (pixels) ayant des
propriétés communes. Les méthodes de I'approchemrégpoutissent directement a une
partition de I'image ou chaque pixel est affectéa région unique. La croissance par régions
et la division-fusion sont des techniques les plusrantes de I'approche région.

1.3.2.1Agrégation de pixels ( croissance de régions)

La méthode d’agrégation de pixels, égatena@pelée croissance de régions, est une
technique ascendante qui, partant de la reprégantdé I'image comme un ensemble de
pixels, les regroupe selon un double critere d’hgéneité et d’adjacence. Cette croissance
est conduite par l'utilisation d’'un mode de corgrdgfini a priori et appelé prédicat.

Le prédicat, noté pred par la suite, pérdiglentifier une contrainte que doivent
satisfaire les régions, il peut étre de nature gdogque (région rectangulaire, région
convexe..), de nature radiométrique (région homegpgau combinaison de deux.

Comme exemples de prédicat d’homogénéitd pne régiork, on peut citer :

-La variance?(R) des niveaux de gris de 'image associés aux poels régiorR est
inférieure a un seuil préfixé.

-La proportiona(R) de pixels dont le niveau de gris se situe hord’ideervalle
[m(R) —o(R),m(R) + a(R)], ou m(R) est la valeur moyenne des niveaux de gris, ne
dépasse pas un seuil préfixe.

Le prédicat est une fonction booléenne sur chaggiem.

Le processus de création des régions deresies régions les unes apres les autres et
comprend, pour chaque région, une phase d'inisititia et une phase itérative.
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Chapitrel Notions sur la segmentation

Pour présenter les deux phases, on supp@skensemble des pixe&de I'image a été
partiellement partitionné en i-1 régioRs, j=1,...,i-1. On s’intéresse a la génération de la

régionR; qui sera construite dans I'ensemBf® = 5 — U2 R;.

Le choix d’'un germe d’'une régia)?rlﬂo) peut se faire par seuillage sur un attribut (par

exemple le niveau de gris), ou de toute autre mariextraction de formes géométrique, etc).
Un germe peut éventuellement étre réduit a ungsaot.

La construction de.("“) s’effectue a partir d@i(""), en lui adjoignant des pixels de
sk défini parsk*+D) = 50 — ™ suivant la relation :

R = R (sesr\s 0 R Pt s 0, (V)

Ou R, est une relation de type similarité radiométriqgneeeun pixel et la région croissante

Rl.(k) et ouR, est une relation de type connexité entre un miaetlidat et la région croissante.

» Remarque
La relationR; pour I'élaboration d’un ensemble X peut étre sfeicomme suit :

Calcul de caractéristiques images (textumtensité, couleur) sur I'ensemble des pixels
agréges a l'itération précédente, c'est-a-direséeaneRi(k)\Rl.(k_l). Pour la premiere étape,
cet ensemble est pris éga?fé?).

Le fait d'utiliser la caractéristigue moye sur I'ensemble des pixels retenus a
l'itération précédente{Ri(k)\Ri(k_l)} et non sur I'ensemble des pixels Bé") permet de

satisfaire I'hypothese d’homogénéité locale delésse en question, tout en autorisant des
variations possibles au niveau global de cettesela

Pour chacun des points $/&*V, on calcule la distance a la caractéristique mogen
prédéfinie. Un poins deS®+1 est désigné comme point candidat & I'agrégatidm saleur
de distance est inférieure a un seuil prédéfini.

L’algorithme donné dans la table (1.1)urde le processus de segmentation par
croissance des régions.
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Chapitrel Notions sur la segmentation

i:=0
[*a-initialisation de la région &/
k:=0; [*le numéro de l'itération*/
sii=1 alors =5 SING=S-U'ZL R,
choix d'un germe ¢’
/*b-phase itérative : construction des itéR&*/
/*mise & jour de I'ensemble*Sdes points candidats a I'agrégation®/
S(k+1):S(k)_Ri(k) :
Construction de & a partir de R et $Y;
Si pred(R“*Y) alors
Si §*Y=g
alors arret/* toutes les régions vérifient le poédi/
SINON
DEBUT
iRRi(k+1);
=i+l
ALLER en a);
[*initialisation d'@nouvelle région*/
FIN

SINON
Si §Y=¢ ALORS
ARRET/*i-1 régions vérifierda prédicat,
La régiotcomprenant les points restants n’est pas homdgene
SINON
k=k+1;
ALLER en b) ;/*poursuite Eecroissance*/

Table (1.1): Algorithme de segmentation par craissade régions
1.3.2.2Méthode par division (partage)

Ces méthodes s’attachent a diviser I'image région d'une maniére récursive.
Initialement, une mesure d’'inhomogénéité E(R) edtutée sur I'unique région que forme
l'image originale au moyen de I’équation :

N(R)

E X —V(R
(R)= N(R) 2,(x ~V(R)’
Ou N (R) : représente le nombre de pixels de |@rég.

Xi : représente le niveau de gris du pixel i.

V(R) :valeur moyenne des niveaux de gris des ptels région R donnée par :
N(R)
DX

R=\R

Cette mesure d’'inhomogénéité E(R) reprigskndegré de variation du niveau de gris
de chaque pixel de la région. Le but du prédicanidormité P(R) est de décider si la région
R est homogene ou non.
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Chapitrel Notions sur la segmentation

Cette décision binaire s’obtient généralement empayant E(R) a un seuil T comme
l'indique la relation suivante :

vrai s E(R) <T

faux sinon

P(R) :{

Dans le cas homogéne, la région R estdaidelle quelle, alors que dans le cas
inhomogeéne, la région R est divisée en sous régiuss homogenes ; cette opération peut
s’effectuer, par exemple en divisant la région Rqgeatre quadrants d’égales surfaces Ri, i=
1,...,4 comme l'illustre la figure (1.1),

By R;

E; E.4

Figure (1.1) : Division d’'une région inhomogeneRgaiatre quadrantsgRk =1, ...,

Le processus de calcul de la mesure dimdgenéité E(R) , de I'évaluation du prédicat
d'uniformité P(R) et de la division de quatre quads, s’effectue récursivement pour
chacune des régions trouvées quelle que soitlsg fasqu’a ce que toutes les régions soient
homogenes.

1.3.2.3 Méthodes par fusion

Cette méthode réunit les différentes régions adjaseen une nouvelle région, si la
mesure d’'inhomogénéité de cette derniere ne dépassen certain seuil T. L’arrét de cette
opération est atteint lorsqu’'un certain critere fade de rassemblement est satisfait. Par
exemple lorsque la somme des erreurs quadratigqa€scalculée entre I'image originale et
'image approchée, excede un certain seuil T .r@ere est décrit formellement par :

SEQ(K) =3 S ~v(R)

i=1 x;0R
avec K le nombre de régionsiefR esk le centre de la classe Ci;

Cette méthode est considérée comme uneatape de post traitement qui vient
compléter un algorithme de segmentation. Elle @& modélisée au moyen du graphe de
contiguités des régions GCR (Region Adjacency Qrdpé dernier se construit a partir de la
segmentation obtenue par division de la maniéraste :

- A chaque région de I'image correspond a un nceugtajhe de contiguité.

- Chaque couple de régions adjacentes dans I'imdgemgsenté dans le graphe GCA
par un lien qui connecte les deux nceuds corresptsda

- Chaque lien est associé a une valeur qui est usermele dissimilarité qui existe
entre les deux régions qu'il relie.
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Chapitrel Notions sur la segmentation

Cette méthode est considérée comme uneatapé de post-traitement qui vient
compléter un algorithme de segmentation.

1.3.2.4 Méthodes par division-fusion (Split and meye)

En se basant sur les deux concepts qu'on demiter a savoir la division et la fusion,
Horwitz et Pavlidis ont développé une méthode made divise et fusionne simultanément
les régions.

Cette méthode utilise un arbre quatern@ead-tree) ou chaque nceud représente une
région. Si ce nceud n’est pas terminal, il poss@édmaximum quatre fils. Cette méthode se
déroule comme suit :

- Division d’'une région Ren plusieurs sous régions disjointes, Si 2fRux.

- Fusion de deux régions adjacenteetR si P(R U R)= vrai.

- Arrét si le critére de fin de rassemblement esfiratt
L’exemple de la Figure (1.2) illustre ce principecelui de la Figure (1.3) donne l'arbre
guaternaire correspondante.

3] Fx

Fa Fy

e )

Figure (1.2) : Exemple d’application de I'algoriterde division —fusion
(a) Image divisée en quatre régions, (b) imagesderien 13 régions,

(c) fusion de quelque régions et division de deautxes, (d) Image segmentée.
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DOOCIOOCORCCO0:
EEE ) )R

Figure (1.3) : Description du découpage de 'imagenoyen d’'un arbre quaternaire.

1.3.3 Approche par classification des pixels

Dans cette approche, les pixels sont téniaés par un ensemble d'attributs. Ces
attributs correspondent au niveau de gris. Lesbaty de texture sont calculés a partir des
pixels voisins situés a l'intérieure d’'une fenétle voisinage centrée sur chaque pixels ou
encore, aux composantes couleurs s'’il s’agit d’umage couleur. Les pixels sont projetés
dans 'espace des attributs et forment de nuagesides.

La classification des pixels consiste @l@rextraire des nuages de points compacts qui
correspondent aux classes de pixels dans I'image meéthodes de classification construisent
les classes de pixels et affectent une étiquetthague pixel. La formation des régions
homogenes dans l'image n’est obtenue qu’aprés aljaer de connexité des pixels dans
limage étiquetée.

Les méthodes exploitant plusieurs attslaant qualifi€es de multidimensionnelles. Les
méthodes ne prenant en compte qu’'un seul attribivedu de gris) sont qualifiées de
monodimensionnelles. Elles consistent a extraiteraatiquement des seuils puis affectent
les pixels a une classe par comparaison de lewanide gris a ces seuils. On les appelle
communément méthodes de seuillage. Elles sontrggesedans le paragraphe suivant.

1.4 Segmentation d’image par seuillage

Le seuillage constitue une approche siradke segmentation, elle est facile a mettre en
ceuvre et efficace dans les systemes en tempsSesperformances sont cependant réduites
car elles ne tirent pas profit de l'aspect spatial I'information d’image. Elles sont

)
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généralement recommandées lorsque les images fmésdas classes évidentes : documents
écrits ou schémas en noir et blanc ou en couldjefotres contrastés (par exemple cellules
d’'une biopsie ou avion sur un ciel), etc.

Les techniques de seuillage sont basée$hypothese que les objets peuvent étre
distingués par leur niveau de gris.

L’objectif principal de ces méthodes estdé&terminer d’'une maniére automatique le ou
les seuils optimaux qui permettent de séparerbgtoentre eux ou différents objets du fond.

1.4.1 Définition du seuillage

Les méthodes par seuillage consistenfeictaf a chaque point d'image un numéro de
classe, pacomparaison des valeurs des niveaux de gris dpaiets a des seuils déterminés
préalablement en optimisant un critére donné.

Cette définition est formalisée de la maniére suiwa

Soient L0, 1,2, ......... [ — 1} 'ensemble de niveau de gris d’'une imagd(ety) la
luminance (niveau de gris) d’'un pixel de coordosnée y).l-1 étant le niveau de gris
maximal, souvent=256.

La segmentation par seuillage est uneatipér qui consiste a répartir les pixels en K
classes (¢ C,,...... Cy) a partir d’'un ensemble de seuils{tst,, ... ... tx—1}. Par convenance
on utilise deux autres seuilsF0 et {=L-1.

Un pixel de niveau de gri¢x, y) est affecté a la classeg € :
te < 1(x,Y) < trer, k=0, 1, 2,......K-1

Le probléeme du seuillage consiste alors a détemiesevaleurs des seuils. Cependant, on
distingue deux types de seuillage : seuillage letakuillage global.

1.4.2 Seuillage local

On définit un seuil t(x, y) pour chaqu&gdide coordonnés (x, y). Ce seuil est calculé en
fonction des niveaux de gris des pixels situés wauttu pixel étudié. Les techniques de
seuillage local utilisent une fenétre de voisinagatrée sur le pixel a étudier. Le premier a
proposer une technique donnant de bons résultaBefuasen en 1986. Mathématiquement, le
calcul du seuil est donné par :

t(x, y)=(max(x, y)+tmin(x,y))/2,
- t(x, y) : Seuil a appliquer pour le point (X, y)

- Max(x, y) : Valeur du niveau de gris maximal dang denétre centré en (x, y) de taille
N*M ;

)
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- Min(x, y) : Valeur du niveau de gris minimal danseufenétre centré en (x, y) de taille
N*M ;

L’inconvénient de la méthode de seuillage locakassensibilité au bruit du fond.
1.4.3 Seuillage global

Un méme seuil est affecté pour tous leelpide I'image. Le calcul des seuilsnie
dépend pas de la position des pixels, il reposé&extploitation de I'histogramme de I'image.
Rappelons que I'histogramme représente la distdbudes niveaux de gris ou la fréquence
d’apparition des niveaux de gris dans une imageonktitue une densité de probabilité de la
variable liée a I'apparition du niveau de gris sldlimage. C’est un outil tres privilégié en
analyse de l'image. L’histogramme est décrit pae donction discréten(i) ou p(i) qui
représente respectivemeéatfréquence et la probabilité d’apparition du mivede grid, tel
que :

 _ h@)
p(i) = N
N étant le nombre total de pixels dans I'image.

Un histogramme peut étre uni modal, ildests ce cas formé d’un seul pic représentant
un objet ou bien un fond. Un histogramme bimodatagactérisé par deux modes sépares par
une vallée, il indique l'existence d’'un objet sun tond. Un histogramme multimodal
comporte plus de deux modes séparées par dessyatiéequi correspond a une image
comportant plusieurs régions ou objets (Figure.1.4)

Les valeurs des seuils recherchés sont souvenisi@es dans les vallées de I'histogramme.

1000

500

600 ¢

400 ¢

2001

D 1 1 1 1 1
o al 100 140 200 2480 300

(a) (b)
Figure (1.4) : Image réelle (a) et son histograniio)e
En pratique, il est rare de trouver untdgeamme qui présente deux modes bien

distincts. En effet, la plupart des images présgrdes histogrammes bruités caractérisés par
des modes non discernables.
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Plusieurs méthodes de seuillage ont été alors pégso

1.4.3.1 Méthode d'Otsu

Cette méthode est sans doute la plus popul’opération de seuillage est vue comme
une séparatiofun partitionnement) des pixels d’'une image en ddagses g C; (objet et
fond) a partir d’'un seuil t. Ces deux classes déstgnées en fonction du seuil t.

Co={0, 1,...... t} et G={t+1,...... L-1}
Soientg? la variance d’'une classey; la variance interclasse et la variance totale.

Le seuil optimum tpeut étre déterminé en maximisant un des traiéres suivant :

2 2

A(t)—— ' (t)-— : K(t)_ﬁ
w T w
) L-1 ] 5 L—l.
avec o7 = (i-#4)°p ; Ho=200p,
i=0 i=0
L hi
oF = pA(th — 1) ; P =Z% ; q=1-p, ;
i=0
_ Ml _ M N
Uy =—; M, =— Hs = P
' 1- Py ? OX ;

h(i . I " : .
Etp = % . correspond a la probabilité d’apparition du aivele gris.
Les trois criteres sont équivalents, mais le piogpke a utiliser esty(t) .
Le seuil optimum test défini comme suit :

t'=Arg max/(t)
toL
Cette méthode peut s’étendre a un nombrgakses plus important. Le principe est de
choisir un certain nombre de seuils qui vont senér séparateurs entre les objets qui
comportent I'image. Dans ce cas, (K-1) seuils optim T={ t;, t,....... , 1} peuvent étre
déterminés en minimisant la variance intra clasggd) ou en maximisant la variance inter
classews(T)tel que :

k-1t,,-1 k
gl =X > (i-.)p, g =D P~ thy)
i=0 j=t; i=1
= H 2 2 2 2 1 =
(i-w?p,, of=0,K-0,(K), M= NZth,
j=0 i=0
1ti+1_l. |+11
H :NZth , B —_Zh
i
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1.4.3.2 Méthode de seuillage basée sur I'entropie

Selon la théorie de l'information, I'enpie est une mesure de quantité d’information
d’'un systeme. Soit un ensemble fini Sg{s,...,5} d’événements indépendants, etl@
probabilité d’occurrence de chaque élémertentropie est définie par :

k
H(py,p2, - Px) = — Z pi * log (pi)

i=1
Ou: ZF=1 pi=1

L’entropie d’'une image peut étre considézémme une évaluation de I'information
gu’elle contient. Elle permet également de déteemie degré de désordre dans I'image.
L’entropie est en général minimale pour une imagadgene.

Plusieurs méthodes de seuillage utilimnbtion d’entropie ont été proposées. La plus
connue d’entre elles est la méthode Kapur, Sahvdaeiy.

Dans cette méthode, deux distributionprd®abilités, I'une relatif aux objets, I'autre
au fond, découlent de la distribution des niveagiguds de I'image originale, comme suit :

Soient I'entropie des deux distributions :

Hb:—iﬂlog(ﬂJ; H,=-S P Iog( i J

i—o Py P i=t+1 1- Py 1- Py

Le seuil optimakt*est définit comme étant le niveau de gris qui mésénta quantité krH,:
c’est- a-dire que :

t' = ArgmaxH,(t) +H, ()}

Cette méthode peut étre également étendue au cadécyblusieurs seuils. Il s’agira de
maximiser le critere suivant :

IM=2H

|
[

t -1 . ) i
avec H = > &mg(%) ; p, = % > h,
=t =t

j

-1 Mi i
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1.5Probleme du multi-seuillage

Plusieurs méthodes de seuillage ont étéldgpées pour déterminer un seul seuil. Ces
meéthodes peuvent étre étendues au cas de muliiageucomme cela a été décrit dans les
paragraphes précédents.

Cependant, en pratique cette extensioh gragendrée des temps de calculs prohibitifs.
En effet, la recherche rapide d’'un seul seuil d'or@niere exhaustive est tout a fait possible.
Cependant cette recherche exhaustive devient ptiekiblorsque le nombre de seuils
augmente.

Chang et Al notent que la complexité dasuds augmente exponentiellement lorsque le
nombre de seuils augmente. Pé#uclasses le nombre d’opératioN® nécessaires pour le
calcul deK-1 seuils est donné par :

no = (L+K)
LIK!

Ou L représente le nombre de niveau de gris.
Ainsi, pour une image ayaht 256 niveaux de gris :

NO=33153 S K=2.
NO=2862209 S K=3.
NO= 9711475137 S K=5

Pour résoudre ce probleme, plusieurs igaes ont été proposées. Parmi elles, on peut
citer les méthodes d’optimisation métaheuristiditssnmouche et al., 2010].

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit bnare les différentes approches et méthodes de
segmentation. Nous avons aussi détaillé le seailtBigistogrammes qui représente I'objet de
notre travail. Nous avons ainsi remarqué que Iélproe du seuillage consiste a calculer la
valeur d’'un ou plusieurs seuils en optimisant ute donné.

Nous avons également noté le problémeéedéehsion de la recherche des valeurs des
seuils surtout lorsque leur nombre augmente. Noogggsons dans notre travail d’utiliser une
méthode d’optimisation métaheuristique a base digorithme a estimation de distribution
pour résoudre le probléme du seuillage. Quelguéensosur les AEDs sont présentées dans
le chapitre suivant.

B
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2.1 Introduction

bY

Les algorithmes a estimation de distritnutien anglais Estimation of distribution
algorithms (EDA) est une nouvelle classe des dlgymes évolutionnaires développée
pendant les dix derniéres années. Le principaltagende ces algorithmes est I'absence des
multiples paramétres de réglage et la présencemiekeles de probabilité qui guident le
processus de recherche.

Le premier AED a été proposé par Balujal®84 sous le hom « Population Based
Incremental Learning », de nombreuses varianteesdealgorithmes ont été proposées depuis
cette date et font objet d’une recherche actives@in de la communauté des algorithmes
évolutionnaires et génétiques. Les premiers algoets se sont focalisés sur la représentation
binaire du vecteur de solutions i.e la résoluties grobléemes discrets. Plus tard, ils ont été
modifiés pour pouvoir résoudre différents problemass le domaine continu.

Les algorithmes a estimation de distrimututilisent les informations collectées tout au
long du processus d’optimisation pour construire deodéles probabilistes des « bonnes
régions » de I'espace de recherche et s’en sepeemtengendrer de nouvelles solutions. Ces
algorithmes sont caractérisés par le fait gu'ilgtiisent pas d’opérateurs de croisement ni de
mutation. La nouvelle population est engendrée tdisant une distribution de probabilité
estimée a partir des solutions de la génératioreplente.

2.2 Description

Les algorithmes a estimation de distritmutfEDA) évoluent en population de solutions
potentielles dans un probleme d'optimisation donné.

A l'instar des algorithmes évolutionnaisgandards, les AEDs commencent par générer
de facon aléatoire une population de solutionsnigtées. A Chaque itération, on met a jour
la population a l'aide d’opérateurs de sélectiordetvariation. L'opérateur de sélection
sélectionne une population de solutions promettewsegartir de la population actuelle.
Cependant, au lieu d'utiliser les opérateurs dmt@an inspirée de la nature de I'évolution et
de la génétique, les AEDs créent de nouvelles isakiten construisant un modéle
probabiliste de solutions sélectionnées et I'édhanbhage du modeéle construit permet de
générer de nouvelles solutions. Les nouvelles isoisitsont incorporées dans la population
originale et le processus de sélection et de \vamat est itéré
jusqu’'a satisfaire un critére d’arrét. Idéalemémtjualité des solutions générées par le modele
probabiliste s’améliore au fil du temps, et, ap@s nombre raisonnable d'itérations,
I'échantillonnage du modéle devrait générer seutgrieemeilleur optimum. Dans cette mise
en ceuvre, le modéle probabiliste construit poupdaulation de solutions sélectionnées
forme un arbre de dépendance ou chaque variableoaditionnée a son prédécesseur. La
distribution globale est ensuite donnée comme belyt de la probabilité marginale de la
variable a la racine de l'arbre et les probabili@sditionnelles des variables restantes compte
tenu de leurs prédécesseurs. Utilisation des apm@sabilistes est une approche commune
dans la machine d'apprentissage parce que |'agza&ge des modeéles généraux, tels que les
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réseaux bayésiens de connexions multiples, estipanisolubles. Les modeéles probabilistes
d'arbres ont également été utilisés dans les AEDs.

2.3 Les différentes étapes de L’AED

Tout d’abord, on génére un ensemble ddtisok (individus) aléatoirement suivant par
exemple une distribution uniforme. Ces solutionsoise évaluées a l'aide d’'une fonction
objectif. Cette fonction objectif évalue l'influemae chacune des solutions au probleme a
optimiser. A base de cette évaluation, un nombreali¢ions sera sélectionné (les solutions
possédant de bonnes valeurs de la fonction objeé&ifsuite, un modéle probabiliste des
solutions sélectionnées sera construit et une ptipalde solutions est générée a partir de ce
modele probabiliste. Le processus est itéré jusktpbdention de I'optimum.

Les étapes de I'algorithme a estimation de distidionusont les suivantes :

1. On génere une populationp@e N solutions aléatoirement suivant une distidut
uniforme

2. Evaluation des N solutions générées a I'aide dfonetion objectif

3. Sélectionner M solutions (individus) a partir des do¢lutions. ces solutions
sélectionnées forment la population”' D

4. Estimer les parameétres du modéle a partir des Mithes (construction du modéle
probabiliste & n dimensiong@D")

5. Générer N nouvelles solutions {) & partir du modéle probabiliste xi®")
(Echantillonnage)

6. Reprendre les étapes 2,3,4,5 jusqu'a ce que éeecdtarrét soit satisfait

Chaque solution est un vecteur de valeonsidérées comme des variables statistiques.
Le modéle graphique probabiliste est construit &irpdes individus sélectionnés et les
relations entre les différentes variables qui fartmehaque individu sont exprimeées

explicitement a partir des distributions probabilifointes associées aux individus
sélectionnées a chaque itération.

L’étape d’estimation de la distribution dmobabilité (construction du modele
probabiliste) associée aux données des individiestginnés est la plus difficile a réaliser
dans cet algorithme.

Suivant le modele probabiliste choisi,pmut trouver trois différentes variantes de ces
algorithmes :

- Les algorithmes utilisant le modele monovariable
- Les algorithmes utilisant le modele bivariable
- Les algorithmes utilisant le modele multivariable
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Le choix du modele probabiliste est rélatila dimension du probleme a résoudre
(nombre de variables) et le type de représentéiiseret, continu...).

2.4 Rappels sur les distributions de probabilitésgintes

SoitX; une variable aléatoire gtest 'une de ses valeurs possibBsitp(X; = x;) (ou
simplemenp (x;) la fonction de densité de probabilité au peink = { X;, X,, ..., X,,} est le
vecteur desn variables etx = { x4, x,, ..., x,} est la valeur de chacune des variables du
vecteurX et p(X = x) (ou simplemenp (x)) représente la fonction de densité de probabilité
jointe deX. De la méme facon, la fonction de densité de itib&a conditionnelle de la
variable X; de valeurx, sachant que la variabl§ a pour valeurx sera représentée par :
p (X; = x;\ X; = x;) (ou simplemenp (x;\x;).

Si le probléme a traiter appartient au diom discret, i.e la variabl§ est discréte,
p(X; = x;) = p(X; = x;) (ou simplemenp(x)) est la distribution marginale de la varialfle
si toutes les variables dakssont discretes, alors (X = x) = p(X = x) (ou simplement
p(X)) sera la distribution de probabilité jointe cogtpl De la méme maniére, la probabilité
conditionnelle queX; soit égale a une valedr sachant qu&; est égale &; sera notée par

p (X; = x;\ X; = x;) (ou simplemenp (x;\x;)).

Dans le domaine contink; est une variable continug(X; = x;) = f(X; = x;) (ou
simplementf (x;)) est la fonction densité de la variable Si toutes les variables daXsont
continues, alorgp(X=x)=f(X=x) (ou simplementf(x)) sera la densité jointe. De la méme
manierep(X; = x;\X; = x;) = f(X; = x;\X; = x;) (ou simplemenf (x;\x;) sera la densité
conditionnelle deX de valeurx sachant qué; a pour valeux;.

On peut définir la distribution marginatke la ™ variable parp(X; = x;) (ou
simplemenp(x;), aussi la somme des probabilité de tous les vectune population ayant
X; = x; et on I'écrit sous cette forme :

pe) =) P

SoitXs un sous vecteur d¢ etxs est I'ensemble des valeurs possible prises<gpaalors
la probabilité marginale (X = x5) (ou simplemenp(x,)) est définie comme une somme de
probabilité de tous les vecteurs d’'une populatipanale méme ensemble de valemgsiu
Sous vecteuXs et on peut I'écrire sous cette forme :

pe) =) P
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SoitXa et Xg deuxsous vecteurs disjoints deet x, Xz deux sous ensemble de valeurs
possibles correspondantes respectivement aux deestews, alors la probabilité
conditionnellep(X, = x4\X5 = xg) (ou simplementp(x,\xz) peut étre calculée comme
suit :

p(x4,Xxp)

P(xs\xp) = p(x5)

D’apres la théorie des probabilités, Istribbution de probabilité jointe compléte d’'un
groupe d’individusP,(X=x) ou simplemenP,;(x) ou chaque variabl¥={ X1, X,,...,%} prend
lesvaleurs x={ %, %,..., %} peut étre calculée comme suit :

Pr(x) = P(x1\x2' ---:xn) P(xz\xs’ ---:xn) p(xn—l\xn) p(xn)
2.4.1 Les différentes lois de probabilités

Il existe plusieurs types de fonctionsdé@sité de probabilité décrivant les différentes
lois probabilistes. Dans le cas de variables cae8non peut citer :

» Loi Normale

La distribution normale est une dmttion théorique, en ce sens qu'elle es un
idéalisation mathématique qui ne se rencofdreais exactement dans la nature. Mais
de nombreuses distributions réellement obseng®s rapprochent et ont cette fameuse
forme de « cloche » (beaucoup d’individus autder la moyenne, de moins en moins au
fur & mesure qu’on s’en éloigne, et ceci de faggmétrique). Elle a été introduite par le
mathématicien Abraham de Moivre en 1733 afin dagper des probabilités associées a des
variables aléatoires binomiales possédant un paramétrés grand. Cette loi a été mise en
évidence par Gauss au Xli¥iécle et permet de modéliser de nombreuses études
biométriques. Sa densité de probabilité a la fodiume courbe dite courbe en cloche ou
courbe de Gauss

La loi normale de parametraset g, notéeN(mg), est définie sur R par la densité :

207

f&) =

o
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dont la représentation graphique est la suivante :

A 1\
— I

-3 m m+ g

%

x Y

Notons que : la droite x= m est axe de symétrie
les points d’inflexion sa@itués a une distaneede cet axe de symétrie
> Loi béta

La loi béta est une famille de lois de h@abilités continues, définies sur [0,1],
paramétrée par deux parameétres de forme, typiquemédsa etf.

Sa densité de probabilité est donnée par :

x* 11 +x)"F
Fx) = B(a,B) six>0
0 sinon

ou : B est la fonction beta.

a(a+f-1)

avec :E(x) = ﬁ sif >1,var(x) = B-2)(B-1)2

sip>2

ou E(x) etvar (x) sont respectivement I'espérance et la variance.

> Loi Gamma

Une distribution Gamma, ou loi Gamma, wsttype de loi de probabilité de variables
aléatoires réelles positives. La famille des disttibns Gamma inclut entre autres les lois
exponentielles, les lois de sommes de variabledgaités indépendantes suivant une méme loi
exponentielle. Elle permet donc de modéliser uramdg variété de phénomenes pour des
grandeurs positives.

=
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Une variable aléatoir¥ suit une loi Gamma de parametkest 0 (strictement positifs), notée
I'(k,8), si sa fonction de densité de probabilité peuhstre sous la forme :

X

xk—le—g

f(x;k; 6) :W

avec: E(x) = k0, var(x) = k6?
ou : E(x) etvar(x) représentent respectivement I'espérance et lanaei

» Laloi log-normale

Une variable aléatoir® est dite suivre une loi log-normale de parameép@sour
l'espérance) et?(pour la variance) si le Log de la variable sui¢ lmi normale de paramétres
u(pour l'espérance) et? (pour la variance).

Cette loi est parfois appelt® de Galton

La loi log-normale de parametrgseto admet pour densité :

l -
f( ) e OSCG)
xX,U,0) =————
K xoV 2w
Pourx>0. u et o sont la moyenne et I'écart type du logarithmeadegdriable (puisque par
définition, le logarithme de la variable est distré selon une loi normale de moyennet
d'écart- typer).

» Loi du Khi-deux

La loi du Khi-deux & n degrés de liberté, no¥@ avec n un entier positif, a une
fonction de densité pour x>0 :

1 e X
) = e

Ses moments se déduisent de la loi gamma :

n/2

4 =2n

E(X2) = ”/2 = n etv(X2) =
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> Loi de pareto

C’est une loi qui est utilisée notammenhsl la modélisation de la distribution des
revenus d'une population ou en théorie des assesanSa densité est définie pour
X= x, > 0, Xp pouvant s’interpréter comme le revenu minimumfa@iction d’'un parameétre

a>0:

a Xg

fx) = — (D™

Xg X
> Loi de Weibull

Une variable aléatoire continue suit wiede Weibull, noté&V(k,A) de paramétr&>0
etd > 0, si sa fonction de densité de probabilité est :

Flx ke, 2) = (k/2) (x/20) & D g=/D"
ouk est le parametre de formejegst le parametre d’échelle.
> Loi de Rayleigh

Une variable aléatoire continue suit uriede RayleighR(g) de parameétre > 0, si sa
fonction densité prend la forme suivante :

f@) = Zexp (G5), € [0; +o0]

» Loi exponentielle

Une variable aléatoire contingesuit une loi exponentiellé(x) de paramétrg € R, si
sa fonction densité s’exprime par :

X

fou) = —ei
=2

On dit aussi qu& suit une loi exponentielle de paramétre %telle gue la fonction de
densitéE(4) est :

f(x, A)=Ae =
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2.5 Les différents AEDs
2.5.1 Modéle monovariable

Les algorithmes a estimation de distritnutde cette catégorie ne considerent aucune
dépendance entre les variables d’un individu. Ilstrithution de probabilité jointe devient un
produit simple des probabilités marginales mondatée de tous les variables d’un individu.

P(x) = f[ p(x)

Ounest le nombre total de variable d’un individupét) : probabilité marginale de I8¢
variable.

Les algorithmes de cette catégorie sanpkas et efficaces lorsque les problemes sont
linéaires (une fonction d’optimisation ou les vhles ne sont pas interdépendantes).
Cependant, ils sont peu performants lors de lalutsn des problemes complexes ou les
variables sont dépendantes.

2.5.1.1Algorithme de distribution marginale monovariable

Cet algorithme a distribution marginale noeariable, connu sous le nom de UMDA
(Univariante marginal distribution algorithm) est premier algorithme a estimation de
distribution proposé par [Miuhlenbein & Paal3 (199B3uit les étapes suivantes :

1 Générer aléatoirement une population initiale dietsl
2 Sélectionner M solutions (individus), M<N

3 Calculer la probabilité marginale monovariabR(x) a partir des solutions
sélectionnées

4 Remplacer la population précédente par les N ntes/eblutions générées a partir des

distributions marginales
n
Pe) = [pe
i=1

5 Retourner a I'étape 2 jusqu’a ce que le critéegrét soit satisfait
2.5.1.2 La population basée sur I'apprentissagedéremental (PBIL)

L'algorithme PBIL a été proposé par [Balu{1994)]. Il est caractérisé par la
représentation binaire d’un individu. La premiétapé de I'algorithme consiste a initialiser
un vecteur de probabilité, le maintenir. Et au sodu processus de calcul, le vecteur de
probabilité est mis a jour.
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Les étapes de cet algorithme sont les suivantes :

1) Initialiser le vecteur de probabilitéd;, p, ...., B} avec la valeur de 0,pour chaque
probabilité

2) GénéreM >> 0 individus selon les probabilitéspuis les évaluer.

3) Mise a jour du vecteur de probabilité en fonctioln plus fort individu
S{ s, 9,...., §} en utilisant la régle suivante:

pi =pi*(1.0— LR) +s; * LR
LR est taux d’apprentissag®jsipréalablement.

4) Si la condition de mutation est valide, la mutattu vecteur de probabilité utilise la
regle suivante :

pi = pi * (1.0 — MS) +random(0 ou 1) * MS
MS est taux de mutation
5) Passer a I'étape 2 jusqu'a ce que le critere ohen@ison soit satisfait.
2.5.1.3 Algorithme génétique compact (CGA)

L’algorithme génétique compact (CGA) a ptéposé par [Harik, Lobo & Goldberg
(1998)]. Cet algorithme utilise également un vectde probabilité comme dans PBIL.
Cependant, contrairement & PBIL, I'algorithme giéguét compact échantillonne seulement
deux individus a la fois.

Les étapes de cet algorithme sont les suivantes:

1) Initialiser le vecteur de probabilité {;pp.,..., p} avec la valeur 0,pour chaque
probabilité

2) Echantillonner 2 individus en fonction des probiaksl p et de les étiquetter en
fonction de leur aptitude: gagnant pour le plus émperdant pour le moins fort

3) Mise a jour du vecteur de probabilités en utilidarregle suivante:
Pour =1 a n faire
Si le gagnant [ perdant [i], alors
Si le gagnant [i] = 1 algrsp+ updaterate
Sinon p=pi- updaterate
Ou updaterate est une petite valeur, généraleméfimje comme
1/(la taille de la population).

4) Passer a l'étape 2 jusqu'a ce que le vecteur delglvé converge.
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2.5.2 Modéle bivariable

Les algorithmes de cette catégorie consideune dépendance d’ordre deux entre les
variables d’un individu. Le modeéle probabiliste @ plus complexe comparativement au
modéle monovariable. Ces algorithmes sont efficdoes de la résolution de problemes
possédant une interaction double entre les vasallependant, ils présentent un échec dans
le cas des problemes possédant des variables ractid@s multiples. Mutual Information
Maximization for input clustering (MIMIC), CombingnOptimizers with Mutual Information
Trees (COMIT), Bi- variate Marginal Distribution gdérithm (BMDA) sont des exemples de
L’AED utilisant le modele bivariable de distributiale probabilite.

La figure ci-dessous donne une représentajraphique du modele probabiliste
bivariable :

a) Modele chaine b) Modele arbre

O\

O

c)Modeledo
Figure (2.1) Représentation graphique du modeéle de probabiligupposant
la dépendance d'ordre dmnixe les variables.

2.5.2.1 Maximisation de l'information mutuelle

L’algorithme MIMIC a été proposé par [Deriet, Isbell and Viola (1997)]. Il utilise
une chaine structurée de la distribution de prdiv@lojui peut s’écrire sous cette forme :

Pt (x) = Py \xi,) D3, \Xi,) woe e e (g \X ) D(X,)

Ou : =iy ip.....In €St une permutation de nombres entre 1....n. La distribution Pm (x) utilisem
comme un ordre pour la probabilité conditionneléérgp. Le but est de trouver l'ordrede
telle maniére que la distribution Pm (X) soit égale a la distribution de probabilité jointe
compléte P,(x).
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Pr(x) = P(x1\x2 ---xn) P(xz\x3 ---xn) ---p(xn—l\xn) p(xn)-

La divergence Kullback-Liber D( P,(x)\Pm (X)) est utilisée pour mesurer l'identité engé) et
P (X).

2.5.2.2 Combinaison des Optimiseurs

L’algorithme COMIT (en anglais Combining Optimizevgéh Mutual Information Trees
(COMIT) a été proposé par [BalujaBavies (1997)], il utilise aussi le modele de dmttion
bivariable et la structure de cette distributiondgsnée sous forme d'un arbre. COMIT
utilise I'algorithme Maximum Weight Spanning Tréd\WWST) pour construire une structure
d’arbre, elle utilise aussi sa probabilité qui pgétrire sous cette forme :

n
Pe) = | | \x)
i=1
Ou : j représente la position parent pauEependant, quand un parent poui*l¥ variable
n'existe pas, alorp(x\x) va se mettre sous cette formmX).

2.5.2.3 Algorithme de distribution marginale bivariable

L’Algorithme de distribution marginale bitable a été proposé par [Pelikan &
Mihlenbein (1999)]. Cet algorithme est une extemsde |'algorithme de distribution
marginale monovariable. Il peut résoudre deux ekms®e probléemes : les problémes linéaires
et les problemes possédant une double interaativa ks variables.

Pour les structures de chaine et d’aittadgorithme de distribution marginale bivariable
utilise la structure forét pour représenter le nhedie probabilité.

La dépendance entre les variables esttéételurant le processus d’optimisation.

L’algorithme de distribution marginale anable utilise les statistiques Pearson’s chi-2
pour la dépendance.

Les étapes de I'algorithme sont les suivantes :

- Geénérer aléatoirement une population initiale diet
- Sélectionner M solutions, tel que M<N

- Calculer la probabilité marginale monovarialpéx) et la probabilité marginale
bivariablep(x,%) des solutions sélectionnées

- Construction du modele probabiliste par la meswdaddépendance entre chaque
paire de solutions en utilisant les statistique®eéarson chi-2
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- Remplacer les K solutions parents par kesiouvelles solutions générées selon le
modele de probabilité construit

- Retour a I'étape 2 jusqu’a ce que le critere dissodt satisfait
2.5.3 Modéle multivariable

Les algorithmes qui considerent l'intereégance entre variables d’ordre supérieur a
deux peuvent appartenir a cette classe. L’Algordghgénétique compact étendu, l'algorithme
de distribution factorisée (FDA), Algorithme d'apisation bayésienne (BOA) sont des
exemples de L’AED utilisant le modéle multivariable distribution de probabilité.

La figure ci-dessous montre la représematgraphique de différents réseaux
probabilistes utilisés par ces algorithmes.

O O
O o

©

a) Modéle de produit marginal b) Modéle triangle

O—O

c)BOA, EBNA (Algormiee d’optimisation bayésienne)

Figure (2.2): Représentation graphique du modelerdeabilité multivariable
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2.5.3.1 Algorithme génétique compact étendu (ECGA)

L’algorithme génétique compact étendu (BTG été proposé par Harik en 1999.
Le modéle de probabilité utilisé dans cet algor#hsiécrit sous cette forme :

pCY = ) px)

ceC
ou, la probabilité marginale d'un groupe de ¢ \des.dépendantes est représentée @al).

2.5.3.2 Algorithme de distribution factorisée (FDA)

L’algorithmede distributiorfactoriséea été propospar Muhlenbeir& Mahnig en1999.
Les étapes de cet algorithme sont les suivantes :

1- En utilisant la décomposition additive de la foanoti calculant by (résidus)
et G (séparateurs): 'ensembles de variables sont éasdes unes aux autres

2- Générer N individus selon la distribution uniforme

P(X)=ITi=; p(xi)

3- Sélectionner M <= N individus en utilisant la sien de Boltzmann ou la probabilité
pour qu'un individu X soit sélectionné est calcoédnme suit :

&, Pg(xp.xc,)
Tk _ =1 B L l
Pg(X)=ITiz1 Pg (xp,\xc,) = CTE,Pplxc)

ou k est le nombre de I'ensembldes variables corrélées;
Pg est la Distribution de Boltzmann calculée commie:su

(@

e t

Pﬁ((l): 7 ou :

£(b)
Z=Y,e ¢ estlafonction de partition,d] est la fitness d’'un individa et T est la valeur

de la température, choisie de facon que la digtdbude Boltzmann soit appropriée pour les
problemes a optimiser.

4- Estimer la probabilité conditionnelle des individi&gectionnés.
5- Générer M nouvel individus selon la distributiomdaionnelle
P()=IIi=1 P (xp,\xc,)

6- Retour a I'étape 3 jusqu’a la satisfaction du ceite
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2.5.3.3 Algorithme d'optimisation Bayésienne (BOA)

L’algorithme d'optimisation bayésienne @BCa été proposé par Pelikan, Goldberg &
Cantu-Paz en 1999. Dans cet algorithme la distdbuie probabilité conjointe est encodée
sous forme de réseau bayésien et le réseau bayssi@onstruit a partir des solutions
sélectionnées.

Les différentes étapes de cet algorithme sontiesstes :
1- Générer au hasard une population initiale deetisit-> 0
2- Sélectionnez M solutions prometteuses ou M<=N
3- Construire un réseau bayésien B en utilisant ugigiqie choisie et k contraintes

4- Générer K nouvelles solutions en fonction de $ritiution conjointe encodée par
le réseau bayésien construit B

5- Créer une nouvelle population en remplacant leslltions parents par
K nouvelles solutions générées.

(@)
1

Passer a I'étape 2 jusqu'a ce que le critéreét’soit satisfait.
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Le tableau suivant donne les différentes variadées’AED [R.Santana et al.2008]

Ordre statistique

Avantages

Inconvénients

Exemples

Monovariable
(Statistiques d’ordre

-Simple et rapide
-Convient aux
problémes de
cardinalité élevée

-Ilgnore les
caractéristiques de
dépendance
-Mauvaises

PBIL (Baluja, 1994)
UMDA (Muhlenbein and
Paaf3, 1996)

CGA (Harik et al., 1999)

un) -Evolutif performances pour

les problemes

d’ordre supérieur a 1.

-Une caractéristique | MIMIC (De Bonet et al.,
-Capable de de dépendance peut 32933;?1?5 SSA (Balu
repre_sente[ un ordre| étre ignorée. ot pDavieS, 1997) BMDA"
de faible dependance. (Pelikan et Mihlenbein,

Bivariable -Convient a de -Plus lent que 1999)
(statistiques d’ordre| nombreux L'’AED Tree-EDA/Mixture des
deux) problémes. monovariable. distributions
EDA (Santana et al.,
1999)
-Apprentissage de
parametres
(seulement les
parametres du
modéle d'interaction
-Convient a des -Les caracteéristiques . _
problémes dont on | de dépendance Eg&‘))(MUhlenbe'n etal,
Multivariable sait le modéle sous-| complexes peuvent | pmarkov basé sur le
(Statistiques d’ordre jacent étre ignorées. réseau EDA

supérieur a deux)

-Puissance maximalg
de la généralisation
-Flexibilité
d'introduire
['utilisateur de
dépendances

-Ca nécessité une
mémoire plus élevée
la bi variée.

2-Temps de calcul
plus élevé.
-Plus hautes
exigences memoaoire.

(Shakya et McCall, 2007

-ECGA (Harik et al.,
1999)

EBNA

(Etxeberria et Larrafiaga
1999)

BOA / hBOA (Pelikan et
al., 1999,

2005)

Dépendance réseaux
EDA

(Gamez et al., 2007)

Tableau (2.1) : Comparaison des différentes vaggade L’AED

=
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présent@aeginotions sur les algorithmes a estimation
de distribution ainsi que ses différentes variantes

Nous avons constaté qu’il existe un tr@smd nombre d’algorithmes a estimation de

distribution dans la littérature, ce qui prouveitdesse de ces algorithmes et l'intérét qu’on
leurs porte

Dans le chapitre suivant, nous allons mesrdcomment résoudre le probleme du
seuillage en utilisant I'algorithme a estimationdistribution.

o
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons appliqualgdrithme a estimation de distribution au
seuillage d’histogrammes.

Cette application a été réalisée sous MABL7.8.0 sur un ordinateur doté d'un
microprocesseur de type Intel (i3) a 2.40 Ghz/A @bits de mémoire vive.

3.2 Seuillage d’histogramme a base de L’AED

Le probléme du seuillage consiste a cafctd valeur d'un ou plusieurs seuils en
optimisant un critere donné. La recherche d'un ssdil peut se faire facilement et
rapidement d'une maniére exisive. Cependant cette recherche exhaustive devient
prohibitive lorsque le nombre de seuils augmenteusNavons ainsi proposé d’'appliquer

lalgorithme a estimation de distribution au segk d’histogramme pour rechercher
rapidement les seuils.

L’AED utilisé pour résoudre le probleme skuillage est congu sur le modele UMDA
(Univariate Marginal Distribution Algorithm).

Dans notre application, les seuils destbgramme représentent les variables aléatoires
et la fonction d’Otsu représente la fonction object évaluer.

Les distributions marginales utiliséestsdra loi Normale, La loi Log-Normale, La loi
Gamma, La loi Weibull, La loi Rayleigh et La loigonentielle.

Et les étapes de I'algorithme a estimation de ibistion sont les suivantes:

1.Initialiser une population ® de N solutions aléatoirement suivant une loi umife
2.t=0

3.Evaluer la populatiol(\? (calcul de la fonction objective)

4.Seélectionner M individus a partir de la populatid)ﬁ)
5.Estimer les paramétres de la fonction densité dbgtilité dont le modele est connu a
partir des M individus

6.Générer N nouvelles solutions a partir dne/m(vtl)) (Echantillonnage)
7.Aller a I'étape 3 si le critere d’arrét n’est pasisfait

Dans le cas du seuillage d’histogrammdsase de L'’AED, nous allons initialiser
aléatoirement une population de seuils dont lésuva sont comprises entre 0 et 255 et de
taille =N*Nombre de seuils. Ensuite, nous allonslégr chaque individu de la population
initiale en calculant la fonction objective d’OtsAi. partir de cette évaluation, nous allons
procéder a la sélection des M meilleurs individupartir de la population initiale des N
individus. Une fois la sélection est achevée, rallms choisir un modele probabiliste pour
chaque distribution marginale et nous allons estileg parameétres de la distribution. Les
parametres estimés vont nous permettre de généreudelles solutions c'est-a-dire effectuer

o
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'opération d’échantillonnage. Le processus itéradi s’arréte jusqu’a ce que le critere d’arrét
soit satisfait.

Les différents parametres et fonctionsldesité de probabilité des lois de distribution
marginales sont résumeés dans le tableau ci-dessous

Distribution Fonction de densité de probabilite  MogeE(X) VarianceV(X)
Normale 1 1 (x—p)? M o?
N(y,az) f) = «/ﬁexp [_E(T) ]’ X€ R
Gamma 0% . . o
¥(6,k) f(x) me e , x>0 k k

ourc) = f0+oo e *xkldx 6 62

Log Normal _ 1 1 (Inx—p\? o?
L(u, 0) f(X)—xa 2 <P {_E( o ) },x >0 (.“"'_)

2
Exponentielle f(x)= 1e =¥ 1 1
E(D) A A2
Weibull | f(x kg 2)= (Je/A) (x/ ) *- DG/ (1+7) or(1+47)
W(K, 1) Al 1+k Asr 1+k
— EZ (X)
Rayleigh N —x? 703 4—1
R(o) flx o) =z exp (202)' xz 0 a\/% > o’

Tableau (3.1): Parametres et fonctions de dend#gsobabilités des 6 distributions
marginales

3.3 Tests et résultats

Nous allons présenter dans ce paragragheébkultats de la segmentation d’'image par
seuillage d’histogrammes basé sur l'algorithme &medgion de distribution  décrit
précédemment.

Les résultats seront donnés en faisanévbr nombre de seuil de 1 a 4 et le modéle
probabiliste. 6 modéles ont été testés, il s'ag$ tbhis Normale, Log-Normale, Gamma,
Weibull, Rayleigh et exponentielle.

L’AED est exécuté avec les parametres suivants :

- Taille de la population N=300
- Taille de la population sélectionnée M=100
- Nombre maximal d'itérations=20

Les valeurs de ces parametres ont éténdiées expérimentalement et apres plusieurs
tests sur difféerentes images.




Chapitre 3 Seuillage d’histogramme basé sur L’AED

Cependant, nous allons présenter les résultateudbage obtenus sur les deux ima
de la figure (3.1). Les histogrammes de ces images sont affichés sla figure (3.2).

Les résultats comprennent les valeurs des seals|éur dda fonction objective (OtstL
et le temps d’exécution.

Les valeurs des seuils seront comparés avec caarusbpar une recherchehaustive
[23 (2010) 676—688A comparative study of various ita-heuristic techniques appli¢o the

multilevel thresholding proble] et qui correspondent aux véritables valeurs oglés et qu
sort consignés dans le tableau ).

a: Image "Lena" b: Image "Lac

Figure (3.1) : Images Tests

1000
900
800
700
600 -
500
400
300
200

100

I I I
250 300 200 250 300

a : Image "Lena" b: Image "Lac

Figure (3.2 : Histogrammes des images tests

33
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Images

Nombre de seuils k

Les valeurs de seuils optimau

X

Lena

Lac

A OWNBEF

A OWDNPRF

102
78-145
57-106-159
47-84-119-164

125
88-155
80-140-193
69-111-158-197

Tableau (3.2) : Valeur des seuils obtenus par ecleerche exhaustive

3.3.1 Résultats expérimentaux

Les tableaux (3.3) a (3.8) regroupentdssiltats du seuillage a base de L’AED selon
les différents modeles probabilistes.

Nombre Les valeurs Fonction Temps
Images De seuils De seuils objective d'Otsu En sec
K
Lena 1 102 1.1815e+004 0.444503
2 78-145 1.2277e+004 0.479730
3 57-106-159 1.2476e+004 0.506127
4 48-86-118-167 1.2551e+004 0.595356
Lac 1 125 1.9220e+004 0.421918
2 88-155 1.9495e+004 0.466084
3 80-140-193 1.9631e+004 0.530280
4 69-110-160-199  1.9697e+004 0.576869

Tableau (3.3) : Résultats du seuillage a base AED’et selon la loi normale
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Nombre Les valeurs Fonction Temps
Images De seuils De seuils objective d’Otsu En sec
K
Lena 1 102 1.1815e+004 0.853903
2 76-144 1.2276e+004 0.669477
3 59-104-156 1.2474e+004 0.900969
4 44-81-112-160 1.2547e+004 0.837729
Lac 1 125 1.9220e+004 0.618243
2 88-157 1.9495e+004 0.645976
3 83-147-194 1.9627e+004 0.823894
4 71-103-160-196  1.9689e+004 0.993186

Tableau (3.4) : Résultats du seuillage a base AED’et selon la loi gamma

Nombre | Les valeurs De Fonction Temps
Images De seuils seuils objective d'Otsu En sec
K
Lena 1 102 1.1815e+004 0.467042
2 78-145 1.2277e+004 0.529895
3 57-106-159 1.2476e+004 0.548585
4 48-86-121-166 1.2553e+004 0.602164
Lac 1 125 1.9220e+004 0.435825
2 88-155 1.9495e+004 0.494985
3 79-139-192 1.9630e+004 0.557618
4 68-103-153-193  1.9695e+004 0.650605

Tableau (3.5) : Résultats du seuillage a base AED’et selon la loi log- normale
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Nombre | Les valeurs De Fonction Temps
Images De seuils seuils objective d’Otsu En sec
K
Lena 1 102 1.1815e+004 0.463197
2 83-147 1.2273e+004 0.482500
3 55-104-154 1.2474e+004 0.556367
4 47-80-111 -144 1.2517e+004 0.576286
Lac 1 126 1.9220e+004 0.427096
2 96-160 1.9491e+004 0.535199
3 70-135-200 1.9615e+004 0.579339
4 69-89-141-189 1.9675e+004 0.614349

Tableau (3.6) : Résultats du seuillage a base AED’et selon la loi exponentielle

Nombre | Les valeurs De Fonction Temps
Images De seuils seuils objective d'Otsu En sec
K
Lena 1 102 1.1815e+004 0.572171
2 78-145 1.2277e+004 0.661415
3 57-106-159 1.2476e+004 0.716186
4 49-81-118-166 1.2551e+004 0.816585
Lac 1 125 1.9220e+004 0.625508
2 89-156 1.9495e+004 0.717219
3 81-139-187 1.9626e+004 0.738840
4 67-105-160-198  1.9694e+004 0.868594

Tableau (3.7) : Résultats du seuillage a base AED’et selon la loi de Weibull
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Nombre | Les valeurs De Fonction Temps
Images De seuils seuils objective d’Otsu En sec
K
Lena 1 102 1.1815e+004 0.407942
2 76-146 1.2276e+004 0.476663
3 62-100-156 1.2464e+004 0.527695
4 52-91-122-160 1.2547e+004 0.571132
Lac 1 125 1.9220e+004 0.418221
2 89-158 1.9495e+004 0.524826
3 81-141-183 1.9615e+004 0.536673
4 64-114-163-204  1.9690e+004 0.608146

Tableau (3.8) : Résultats du seuillage a base AED’et selon la loi de Rayleigh
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Les figures (3.3) et (3.4) montrent leagas segmentées obtenues par L’AED avec la
loi Normale comme modele probabiliste

(@) (b)

© (d)

Figure (3.3) : Images Lena segmentées en utilladmi Normale
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)selils
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(@) (b)

(€) (d)

Figure (3.4) : Images Lac segmentées en utilisabhol Normale
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils

g
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Les figures (3.5) et (3.6) montrent leages segmentées obtenues par L’AED avec la
loi Gamma comme modele probabiliste

(@) (b)

(€) (d)

Figure (3.5) : Images Lena segmentées enaittlia Loi Gamma
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils
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(@) (b)

(€) (d)

Figure (3.6) : Images Lac segmentées en utilisahbi Gamma
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils

¢
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Les figures (3.7) et (3.8) montrent leages segmentées obtenus par L’AED avec la
Loi Log- normale comme modéle probabiliste

(b)

(©) (d)

Figure (3.7) : Images Lena segmentées enatrtlia Loi Log-Normale
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils




Chapitre 3 Seuillage d’histogramme basé sur L’AED

(@) (b)

(©) (d)

Figure (3.8) : Images Lac segmentées en utiligahbi Log-Normale
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils

¢
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Les figures (3.9) et (3.10) montrent l@eages segmentées obtenues par L’AED avec la
Loi exponentielle comme modéle probabiliste

(@) (b)

© (d)

Figure (3.9) : Images Lena segmentées en utilladmi exponentielle
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils
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(€) (d)

Figure (3.10) : Images Lac segmentées enartilia Loi exponentielle
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils
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Chapitre 3 Seuillage d’histogramme basé sur L’AED

Les figures (3.11) et (3.12) montrentiteages segmentées obtenues par L’AED avec
la Loi de Weibull comme modéle probabiliste

(@) (b)

(© (d)

Figure (3.11) : Images Lena segmentées esaitilila Loi Weibull
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils
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(@) (b)

(©) (d)

Figure (3.12) : Images Lac segmentées enarili Loi Weibull
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils
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Chapitre 3 Seuillage d’histogramme basé sur L’AED

Les figures (3.13) et (3.14) montrentiteages segmentées obtenues par L’AED avec
la Loi Rayleigh comme modéle probabiliste

(@) (b)

(© (d)

Figure (3.13) : Images Lena segmentéesiksant la Loi Rayleigh
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils
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(@) (b)

AR

(©) (d)

Figure (3.14) : Images Lac segmentéesiésanit la Loi Rayleigh
(@) : 1 seuil, (b) : 2 seuils, (c) : 3 seuils, (d)seuils
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Chapitre 3 Seuillage d’histogramme basé sur L’AED

3.3.2 Interprétation des résultats

On remarque que toutes les solutions oleted base de l'algorithme a estimation des
différentes lois de distribution (normale, log- male, gamma,...) approchent les solutions
optimales obtenues par une recherche exhaustive.

Lorsque le nombre de seuils égale a 1,2, dalgorithme utilisant la loi Normale donne
des solutions optimales.

Lorsque le nombre de seuils égale a #gdighme utilisant la loi Normale donne une
solution plus approchée de la solution optimale.

En se basant sur le critere de comparaigorest le temps d’exécution, la solution
obtenue par l'algorithme utilisant la loi de Ragleicomme loi de distribution approche la
solution optimale en un temps d’exécution minimate dans le cas de I'image Lena. Par
contre dans le cas de I'image Lac c’est l'algon¢hutilisant la loi Normale qui donne la
solution optimale en un temps d’exécution minimal.

En se basant sur le critere de comparajsoest le temps d’exécution et la qualité des
solutions obtenues, I'algorithme utilisant la loomMhale comme loi de distribution est le plus
performant.

3.4 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre comrapptiquer L’AED pour résoudre le
probléeme du seuillage d’histogrammes en vue dedmsntation des images.

L’AED proposé pour résoudre le problemesduillage est concu sur le modele UMDA
(Univariante Marginal Distribution Algorithm) qui écessite le choix d'un modele
probabiliste pour chaque distribution marginale.

Plusieurs modeles probabilistes décritsdes lois statistiques différentes ont été testés
et comparés.

Les résultats obtenus montrent que le tequi®@babiliste décrit par la loi Normale est le
plus performant pour résoudre le probleme du sgeld’histogrammes.

.
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Conclusion générale

Nous avons abordé dans ce mémoire un érablde segmentation d’'images par
seuillage d’histogramme en utilisant un Algorithénestimation de distribution.

BN

Le probléme du seuillage consiste a calculer l&wald’'un ou plusieurs seuils en
optimisant un critere donné. La recherche d'un ssuil peut se faire facilement et
rapidement d'une maniére exisive. Cependant cette recherche exhaustive devient
prohibitive lorsque le nombre de seuils augmente.

Nous avons ainsi proposé dans ce mémareedhercher rapidement les seuils en
utilisant une méthode d’optimisation métaheuristigubase d’'un algorithme a estimation de
distribution.

L’algorithme & estimation de distributiest une classe des algorithmes évolutionnaires,
il est utilisé pour résoudre des problémes d’oation. Dans les méthodes de type AED, il
n'ya pas d'opérateurs de croisement ou de mutaBoneffet, la population de nouveaux
individus est tirée au hasard, selon une distriougstimée depuis des informations issues de
la population précédente.

L’AED proposé pour résoudre le problemesduillage est concu sur le modele UMDA
(Univariante Marginal Distribution Algorithm) qui écessite le choix d'un modele
probabiliste pour chaque distribution marginale.

Plusieurs modeles probabilistes décritsdes lois statistiques différentes ont été testés
et comparés.

Les résultats obtenus montrent que L’ABDrhit de bons résultats et que le modele
probabiliste décrit par la loi Normale est le pherformant pour résoudre le probléme du
seuillage d’histogrammes.

Comme perspectives, nous préconisons lidartile modéle multivariables afin de
prendre en considération la dépendance entre Uds.Seomme il est intéressant de comparer
les résultats de L'AED avec ceux obtenus avec rBgutalgorithmes d’optimisation
métaheuristique tels que : algorithmes généticuessaim de particules...etc.
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