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Résumé

Le tra v ail présen té dans ce mémoire consiste en l'étude de métho des inspirées

de comp ortemen ts naturels p our la segmen tation d'images. Les métho des c hoisies

p our cette étude son t les deux algorithmes : A inet et PSO . A inet (Arti�cial imm une

net w ork) est un algorithme inspiré des réactions imm unitaires des v ertébrés, tandis

que PSO (P artical Sw arm Optimization) est inspiré du déplacemen t collectif observ é

c hez les oiseaux migrateurs.

Le problème de la segmen tation d'images est considéré comme un problème de

partitionnemen t de données. Dans cette optique, les algorithmes étudiés son t mo dé-

lisés p our résoudre un problème de classi�cation des pixels d'une image.

L'algorithme A inet utilise une métho de d'appren tissage p our séparer les di�é-

ren tes classes de pixels, tandis que l'algorithme PSO , considère la segmen tation

d'images comme un problème d'optimisation com binatoire, a v ec comme ob jectif de

trouv er une solution optimale qui dé�nit l'ensem ble des cen tres des classes minimi-

san t une fonction ob jectif.

Les métho des on t été testées sur des images médicales, et comparées a v ec deux

algorithmes classiques de partitionnemen t : K-means et fuzzy-C-means. Des h ybri-

dations de A inet et du PSO a v ec le fuzzy-C-means on t été e�ectuées, ce qui a p ermis

d'améliorer la qualité de la segmen tation, et plus particulièremen t les résultats de la

métho de PSO .

Mots clés : Se gmentation, p artitionnement des donné es, optimisation, algo-

rithmes biomimétiques.



Abstract

The w ork describ ed in this rep ort, is the study of metho ds inspired from natu-

ral b eha viors for the image segmen tation problem. F or this study , w e ha v e c hosen

t w o biomimetic algorithms: A inet and PSO . A inet (stands for Arti�cial imm une

net w ork), is an algorithm inspired from imm une reactions of v ertebrates, while the

PSO (whic h stands for P artical Sw arm Optimisation) is a p opulation-based algo-

rithm inspired b y so cial b eha vior of bird �o c king.

In this rep ort, image segmen tation is considered as a data clustering problem.

Th us, the studied algorithms are mo deled to �t with a problem of pixel classi�cation.

The A inet algorithm uses a learning-based metho d to separate pixel classes in

the image. While PSO considers the segmen tation as a com binatorial optimization

problem, with a goal of �nding an optimal solution, whic h represen ts a set of class

cen ters minimizing a �tness function.

The metho ds ha v e b een tested on medical images, and compared with t w o w ell-

kno wn clustering algorithms: K-means and fuzzy-C-means. Moreo v er, the A inet

and PSO ha v e b een h ybridized with fuzzy-C-means in order to enhance the qualit y

of segmen tation results.

Key w ords : Se gmentation, data clustering, optimization, biomimetic algo-

rithms.
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Chapitre 1

In tro duction générale

1.1 In tro duction au problème p osé

Le dév elopp emen t tec hnologique au sens large, a app orté des améliorations consi-

dérables dans plusieurs domaines, tels l'industrie, l'agriculture, ou encore la méde-

cine. Un domaine particulièremen t in téressan t a�ecté par ce progrès, est l'analyse et

la compréhension du monde extérieur, conn ue sous le nom de vision arti�ciel le .

Ce système est dé�ni comme étan t une repro duction arti�cielle du système de

vision h umain. Ainsi, les di�éren tes étap es du pro cessus naturel son t sim ulées par

ordinateur. Le mécanisme de vision arti�cielle p eut être divisé en trois étap es :

A cquisition de la scène : Il s'agit du pro cessus de pro duction d'images exploi-

tables par ordinateur à partir de l'en vironnemen t à étudier.

Prétraitemen t : le but de cette étap e est l'amélioration des résultats obten us dans

l'étap e d'acquisition.

Segmen tation : Il s'agit du pro cessus de division de l'image en ses di�éren tes par-

ties, dans le but de l'analyser au niv eau ob jets. Le résultat de cette étap e

a�ecte fortemen t les étap es sup érieures.

T raitemen t de haut niv eau : Dans cette étap e, le traitemen t consiste en l'ana-

lyse et la manipulation des di�éren ts ob jets obten us dans l'étap e de segmen-

tation.

L'étap e à laquelle nous nous in téressons particulièremen t, est celle de la se gmen-

tation . Comme nous l'a v ons men tionné, la segmen tation dans le con texte de la vision

arti�cielle est un pro cessus de division d'une image en ses parties.

F ormellemen t, ce pro cessus est dé�ni de la manière suiv an te : En supp osan t que

l'image complète est représen tée par R , et comp osée de n parties disjoin tes non vides

Ri ( i = 1; 2; : : : ; n), les conditions suiv an tes doiv en t être v eri�ées [F u and Mui, 1981 ] :
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1.

nS

i =1
Ri = R ;

2. P our tout i et j , tel que i 6= j , Ri \ Rj = ; ;

3. P our tout i = 1; 2; � � � ; n; on a P(Ri ) est vrai ;

4. P our tout i 6= j , on a P(Ri [ Rj ) est faux.

Où P(Ri ) est un prédicat d'homogénéité p our tous les élémen ts de l'ensem ble

Ri .

Les métho des de segmen tation d'images p euv en t être classées en trois catégories :

Les métho des par détection de con tours : qui rec herc hen t les fron tières en tre

les régions dans l'image.

Les métho des par détection de régions : dans lesquelles les pixels v oisins son t

regroup és selon des critères de similarité.

Les métho des par classi�cation de pixels : qui considèren t le problème de la

segmen tation comme un problème de classi�cation de données.

De nom breux tra v aux de rec herc he son t réalisés c haque année p our résoudre le

problème de segmen tation d'images. Cep endan t, ce dernier n'est toujours pas résolu.

Ceci est dû a plusieurs facteurs, notammen t, la div ersité des sp éci�cités de c haque

image, et la dé�nition encore sub jectiv e d'une � b onne � se gmentation , qui dép end

des résultats des traitemen ts ultérieurs sur l'image (résultat d'analyse), et surtout

du facteur de décision h umain.

1.2 Motiv ations

Les métho des de segmen tation existan tes ne son t en général applicables que sur

un t yp e d'image particulier et il est di�cle de trouv er une métho de qui donne de

b ons résultats p our n'imp orte quel t yp e d'image. Nous a v ons donc p ensé à cibler un

t yp e bien sp éci�que d'images : les images médicales, qui son t des images en niv eaux

de gris, constituées de structures anatomiques conn ues.

Nous considérons la segmen tation d'images comme un problème de classi�cation

de données, don t le prop os est de regroup er les pixels similaires en termes d'in ten-

sité dans la même classe. Ce qui pro duit des ensem bles de pixels représen tan ts les

di�éren tes structures anatomiques présen tes dans l'image médicale.

Le problème de classi�cation de données est un problème NP-di�cile. Ainsi,

classi�er un ensem ble de données d'une façon optimale, revien t à parcourir l'espace

de toutes les solutions p ossibles, et à calculer la qualité de la classi�cation à c haque

étap e p our ne garder que la meilleure solution.
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Cette solution dite � de force brute � est impraticable dans le cas de la segmen-

tation à cause du temps de calcul trop imp ortan t même p our de p etites images. Le

recour à d'autres métho des qui con v ergen t v ers la solution optimale, sans forcemen t

l'atteindre, s'imp osen t vite dans ce cas. Ces métho des son t conn ues sous le nom de

métaheuristiques .

1.3 Résolution par des algorithmes biomimétiques

P armi les métho des visan t à résoudre des problèmes NP-di�ciles d'une façon gé-

nérale et les problèmes de classi�cation de données d'une façon particulière, il existe

une classe d'algorithmes dits � biomimétiques � qui on t la particularité d'être inspi-

rés de comp ortemen ts observ és dans la nature. Un exemple de tels comp ortemen ts

est le déplacemen t collectif des oiseaux migrateurs ou les réactions des systèmes

imm unitaires des v ertébrés.

Dans de nom breux systèmes naturels comp osés d'individus à capacités limitées,

des tâc hes complexes p euv en t être réalisées sans con trôle global. Ce phénomène est

conn u sous le nom d' émer genc e , où le comp ortemen t global d'un ensem ble n'est

pas prédictible à partir de l'analyse d'un individu. Dans la nature, ce phénomène

d'émergence p eut être observ é c hez des insectes tels les fourmis et les ab eilles p our

des tâc hes de collecte de nourritures et de construction des nids, ou c hez les oiseux

migrateurs et les bancs de p oissons p our les déplacemen ts collectifs, ou encore dans

notre propre corps tels les réactions imm unitaires et les comp ortemen ts neurolo-

giques.

Dans le présen t mémoire, nous allons explorer cette v oie, et adapter des métho des

inspirées de comp ortemen ts naturels p our résoudre le problème de la segmen tation.

Nous allons de plus, p ermettre de com biner plusieurs algorithmes de segmen tation

les uns à la suite des autres de façons à améliorer les résultats.

1.4 Structure et con ten u du mémoire

Ce mémoire est devisé en sept c hapitres :

Chapitre 1 : In tro duction générale Le présen t c hapitre à p our but de présen ter

la problématique de ce mémoire, et de mon trer le c hemin à suivre p our sa

résolution.

Chapitre 2 : In tro duction au traitemen t d'images Nous décrirons dans ce c ha-

pitre des notions fondamen tales du traitemen t d'image, dans le but de fami-

liariser le lecteur a v ec le domaine de l'image n umérique.
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Chapitre 3 : La segmen tation d'images Ce c hapitre décrit d'une manière dé-

taillée le problème de la segmen tation d'images et celui de la classi�cation de

données. Nous présen terons, égalemen t, les métho des de segmen tation exis-

tan tes.

Chapitre 4 : In tro duction aux métho des d'optimisation Ce c hapitre présen te

les di�éren tes solutions existan tes p our la résolution d'un problème d'optimi-

sation.

Chapitre 5 : Conception et mise en ÷uvre Dans ce c hapitre, la conception de

notre application sera détaillée ainsi que les di�éren ts algorithmes implémen tés.

Chapitre 6 : T ests et Résultats Ce c hapitre sera consacré aux tests et aux ré-

sultats obten us, ainsi que leurs in terprétations.

Chapitre 7 : Conclusion générale Ce c hapitre p orte sur une conclusion générale

de notre pro jet. Il énonce égalemen t les p ersp ectiv es de dév elopp emen t qui

p ourraien t lui être app ortées.
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Chapitre 2

In tro duction au traitemen t d'images

2.1 In tro duction

L'� image � , au sens le plus général, englob e tout média p ouv an t être analysé

par l'÷uil h umain. Cela comprend les images �xes, les vidéo, les animations, les

graphiques, les diagrammes, les textes man uscrits, etc. L'être h umain obtien t la

plupart des informations sur son en vironnemen t à partir des images.

A v ec le dév elopp emen t de la tec hnologie ces dernières décennies, le b esoin de

traiter des images s'est vite a v éré indisp ensable dans plusieurs domaines tels la

médecine, le domaine militaires ou la météorologie.

Dans ce qui suit, nous présen tons quelques notions fondamen tales relativ es au

traitemen t et à l'amélioration des images.

2.2 Notions fondamen tales

Dans cette section, nous présen tons quelques notions fondamen tales relativ es

au domaines du traitemen t d'images. P our une présen tation plus complète v oir

[Gonzalez and W o o ds, 2002 ].

2.2.1 Image n umérique

L'image p eut être dé�nie comme étan t une fonction à deux v ariables f (x; y) ,

où x et y représen ten t les co ordonnées spatiales de l'image, et où la v aleur f (x; y)

représen te l'in tensité de l'image au p oin t (x; y) .

Une autre dé�nition de l'image n umérique, est qu'elle p eut être considérée comme

étan t un ensem ble �ni de données n umériques (ensem ble de �1� et de �0�), sto c k é

dans un format déterminé.
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Fig. 2.1 � E�et de l'agrandissemen t d'une image v ectorielle par rapp ort à une image

matricielle

On distingue deux t yp es d'images n umériques : les images matriciel les , et les

images ve ctoriel les .

2.2.1.1 Image matricielle

Une image matricielle, aussi app elée � image bitmap � , est une image n umérique

représen tée par une matrice de pixels.

Une image matricielle est caractérisée par sa résolution, qui dé�nit le niv eau

de détails visibles dans l'image. Plus le nom bre de pixels d'une image est grand,

meilleure est sa qualité.

Mathématiquemen t, une image matricielle est une fonction à deux v ariables de

R � R dans R.

P armi les formats de sto c k age des images matricielles, on p eut citer : BMP ,

JPEG, PNG, PGM, X CF, DICOM, etc.

Le principal incon v énien t des images matricielles est qu'elles ne p euv en t être

re-dimensionnées sans p erte de qualité (v oir la �gure 2.1).

Cep endan t, ce t yp e d'images reste le plus répandu dans l'industrie de l'imagerie,

compte ten u du fait qu'il se prête plus facilemen t au traitemen t n umérique.

2.2.1.2 Image v ectorielle

Une image v ectorielle est une image n umérique sto c k ée dans un format dé�nissan t

les caractéristiques géométriques de l'image, au lieu d'une matrice de pixels. Ces
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Fig. 2.2 � Deux images binaires

caractéristiques géométriques, p euv en t être des lignes, des p olygones, des courb es

de Bezier, etc.

Il existe di�éren ts formats p our sto c k er des images v ectorielles, parmi eux : SV G

et WMF.

L'in térêt des images v ectorielles, est qu'elle p euv en t être re-dimensionnées sans

p erte de qualité. La �gure 2.1 représen te l'e�et de l'agrandissemen t d'une image

v ectorielle par rapp ort à la même image en format matriciel.

2.2.2 Image binaire

Comme son nom l'indique une image binaire se comp ose de deux couleurs : le

�noir� et le �blanc� . Ce t yp e d'image s'applique particulièremen t aux images de

textes, dans les autres cas la p erte en qualité devien t trop imp ortan te. La �gure 2.2

mon tre deux images binaires : une image texte et une autre capturée par un appareil

photographique.

2.2.3 Image en niv eaux de gris

Une image en niv eaux de gris est une image don t c haque pixel est co dé sur 8

bits, d'où un total de 28
(256) v aleurs p ossibles p our c haque pixel. P ar con v en tion,
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Fig. 2.3 � P alette des niv eaux de gris.

Fig. 2.4 � Radiographie du crâne en niv eaux de gris.

le blanc corresp ond à la v aleur � 255 � et le noir à la v aleur � 0 � .

2.2.4 Image couleur

Les images couleurs con tiennen t une information sur la quan tité de lumière rouge

v ert et bleu émise en c haque p oin t.

2.2.4.1 Images 24 bits ou �couleurs vraies�

Dans ce mo de de représen tation, c haque pixel est co dé sur 24 bits, soit 3 o ctets

représen tan t les trois comp osan tes d'un pixels : le rouge, le v ert, et le bleu. Ce mo de

est aussi app elé �couleurs vraies� .

2.2.4.2 Images indexées

L'allo cation de 24 bits par pixel p eu dev enir con traignan te d'un p oin t de vu

espace de sto c k age, surtout p our des images relativ emen t simples ne con tenan t qu'un

nom bre restrein t de couleurs.

Dans ce cas là, la co di�cation indexée est la plus appropriée. Dans cette dernière,

c haque pixel de l'image est co dé sur un o ctet qui représen te l'indexe d'une couleur
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Fig. 2.5 � Image coloriée d'un encéphale, a v ec la distribution R GB corresp ondan te

dans une table. Le c hoix de la table des couleurs p eut se faire man uellemen t, ou par

programme. Des algorithmes d'optimisation son t utilisés p our déterminer la table

optimale des couleurs p our une image donnée.

La �gure 2.6 mon tre la fenêtre d'un logiciel de traitemen t d'images p our la co-

di�cation indexée d'une image.

2.2.5 Résolution

La résolution d'une image n umérique représen te le nom bre de pixels par p ouce

1

(PPP) (en anglais �Pixel P er Inc h (PPI)�) en se qui concerne les supp orts n umé-

riques, et par le nom bre de P oin ts P ar P ouce (PPP)

2

, (en anglais �Dots P er Inc h

(DPI)�) en ce qui concerne l'impression papier.

Ainsi, une image de 3 � 3 p ouces, a v ec une résolution de 300 P P I con tien t

900� 900 pixels.

Le terme �résolution� est aussi emplo y é p our désigner le nom bre de pixels com-

p osan t une image. On parle alors du nom bre de pixels par ligne et du nom bre de

pixels par colonne (v oir la �gure 2.7) .

1

1 p ouce=2.54cm

2

En français, l'abréviation PPP est souv en t source de confusion en tre Pixels P ar P ouce et P oin ts

P ar P ouce
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Fig. 2.6 � Choix de la table d'indexation p our la con v ersion de l'image R GB.

Fig. 2.7 � Sélection de la résolution d'une image.
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Fig. 2.8 � Une image par ra y ons X tomographie informatisée (gauc he). Image par

résonance magnétique (droite) et leur histogramme resp ectifs[Dha w an, 2003 ].

2.2.6 Histogramme

L'histogramme d'une image fournit des informations sur la distribution des in-

tensités des pixels dans une image. La forme la plus simple d'un histogramme est un

graphe représen tan t p our c haque niv eau de gris le nom bre d'o ccurrences des pixels

dans l'image. Mathématiquemen t, un histogramme h(r i ) p eut être dé�ni de la façon

suiv an te :

h(r i ) = ni p our i = 0; 1; :::; L � 1

Où r i est le ieme niv eau de gris dans l'image. Et ni est le nom bre d'o ccurrences

du niv eau de gris r i dans l'image [Dha w an, 2003 ]. La �gure 2.8 mon tre deux images

du cerv eau, une par ra y ons X tomographie informatisée et l'autre par IRM, ainsi

que l'histogramme corresp ondan t à c haque image.

P our les images couleur, un histogramme di�éren t est nécessaire p our la repré-

sen tation de c haque comp osan te de couleur.

2.2.7 Notion de bruit

Le bruit dans une image n umérique est une anomalie apparue lors de l'acquisition

de l'image, et donnan t lieu à une incohérence dans un v oisinage de pixels. La �gure

2.9 représen te une image bruitée (à gauc he) et le résultat après réduction de bruit

(à droite).
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Fig. 2.9 � Image bruitée (à gauc he) et le résultat après réduction du bruit (à droite).

2.2.8 Gestion des couc hes (la y ers)

Certains formats de �c hiers images p euv en t con tenir des images n umériques com-

p osées de plusieurs couc hes. L'in térêt est de p ouv oir gérer plusieurs parties d'une

image individuellemen t, tout en considéran t l'ensem ble des parties. Un exemple de

�c hiers prenan t en c harge la gestion des couc hes, est le format X CF de GIMP .

La �gure 2.10 mon tre les di�éren tes couc hes d'une image, et le résultat obten u

après leur fusion.

2.2.9 Gestion de la transparence

La gestion de la transparence dans une image, est dé�nie au niv eau de c haque

pixel. Ainsi, en plus du co dage des couleurs, un o ctet supplémen taire est a jouté

p our gérer la transparence d'un pixel. On parle alors de canal alpha ou d'un co dage

R GBA dans le cas du mo de R GB a v ec transparence. P ar conséquen t, un pixel p eut

v arier de la transparence complète à l'opacité.
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Fig. 2.10 � Image prenan t en c harge la gestion des couc hes.

2.3 Op érations de traitemen t d'images

Dans cette section, nous allons présen ter des op érations de traitemen t d'images

don t le but est de les améliorer a�n d'augmen ter la �abilité des résultats de l'analyse

et de l'in terprétation de leurs con ten us.

Les op érations à présen ter, son t en faite, des métho des d'amélioration p our corri-

ger quelques erreurs apparues lors de l'acquisition des images. Ces métho des p euv en t

être classées en deux catégories [Gonzalez and W o o ds, 2002] :

1. L es métho des b asé es sur domaine sp atial : Ces métho des manipulen t les v aleurs

des pixels de l'image dans le domaine spatial.

2. L es métho des b asé es sur le domaine fr é quentiel : Ces métho des manipulen t

l'information dans le domaine fréquen tiel en se basan t sur les caractéristiques

fréquen tielles de l'image.

2.3.0.1 Métho des basées sur le domaine spatial

Les métho des basées sur le domaine spatial traiten t l'image pixel par pixel en se

basan t sur les statistiques de l'histogramme (V oir la dé�nition ci-dessous) ou sur des

op érations de v oisinage. Ces métho des son t relativ emen t rapides par rapp ort aux

métho des fréquen tielles qui requièren t le calcul de la transformée de F ourier.
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Fig. 2.11 � Histogrammes égalisés de deux images medicales du cerv eau

[Dha w an, 2003 ].

Dans cette section, nous allons décrire quelques métho des d'amélioration basées

sur le domaine spacial.

Egalisation de l'histogramme C'est une métho de basée sur la transformation

de l'histogramme, a�n d'obtenir une image don t l'histogramme représen te une dis-

tribution uniforme d'in tensités des niv eaux de gris (v oir la �gure 2.11).

Mo y ennage d'images L'acquisition d'une image résulte souv en t en une p etite

dégradation causée par le bruit (anomalie faussan t les v aleurs des pixels lors de

l'acquisition). Calculer la mo y enne d'une image réduit le bruit, amélioran t ainsi la

qualité de l'image. En supp osan t qu'une image idéale f (x; y) est dégradée par la

présence d'un bruit n(x; y) , l'image acquise est représen tée par :

g(x; y) = f (x; y) + n(x; y) (2.1)

Généralemen t, le bruit est aléatoire a v ec une mo y enne n ulle. Si une séquence de

K images est prise sur le même ob jet, l'image mo y enne est obten ue par :

g(x; y) =
1
K

KX

i =1

gi (x; y) (2.2)

Où gi (x; y) , i = 1; :::; K représen te la séquence d'images. Si le nom bre des images

K augmen te, la v aleur de l'image mo y enne se rappro c he de f (x; y) , réduisan t ainsi
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Fig. 2.12 � Angiographie par RM obten ue par soustraction d'images.

Fig. 2.13 � V oisinage formé d'une connexion de 4 et 8 pixels.

le bruit.

Soustraction d'images Si deux images de la même structure anatomique son t

prises dans deux conditions di�éren tes, l'op ération de soustraction p ermet d'amélio-

rer les informations sur les conditions d'acquisition. Cette métho de d'amélioration

est appliquée en angiographie, où l'image a v ec les structures v asculaires est prise

dans un premier temps, ensuite, un coloran t v asculaire est injecté dans le corps,

la deuxième image est prise au sommet de l'e�et du coloran t. La soustraction des

images résulte en une image a v ec des b ons con trastes et une visibilité des structures

v asculaires. La �gure 2.12 mon tre la métho de de soustraction.

Op érations de v oisinage Les op érations de v oisinage consisten t en la con v olution

d'une image a v ec un masque en vu de l'amelioration de cette dernière. Le niv eau de

gris de c haque pixel est remplacé par une nouv elle v aleur calculée selon le masque

appliqué au v oisinage du pixel ([Dha w an, 2003 ]).
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Fig. 2.14 � un masque p ondéré p our le lissage de l'image utilisan t l'équation 2.3.

Fig. 2.15 � Image IRM du cerv eau (à gauc he) lissée (à droite) à l'aide du �ltre de

la �gure 2.14.

Supp osons un masque w(x; y) de (2p+1) � (2p+1) pixels, p 2 N . La con v olution

d'une image f (x; y) a v ec w(x; y) est donnée par :

g(x; y) =
1

P p
�x= � p

P p
�y= � p

w(�x; �y)f (x + �x; y + �y) (2.3)

La con v olution est appliquée p our tout x et y de l'image f (x; y) . Selon le masque

appliqué on p eut améliorer di�éren tes caractéristiques de l'image. La �gure 2.15

mon tre le lissage d'une image IRM en appliquan t le �ltre de la �gure 2.14.

Filtre médian Le �ltre médian p ermet l'élimination (ou l'adoucissemen t) du bruit

tout en préserv an t les con tours. Ce �ltre remplace la v aleur du niv eau de gris de

c haque pixel de l'image par la mé diane des niv eaux de gris de son v oisinage. Ceci se

traduit mathématiquemen t par :

f̂ (x; y) = medianf g(i; j )g; (i; j ) 2 N (2.4)
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Où N est un v oisinage prédé�ni (par exemple 3 � 3 ) du pixel (x; y) .

2.3.0.2 Filtrage basé sur le domaine fréquen tiel

Les métho des de �ltrage basées sur le domaine fréquen tiel manipulen t l'image

dans le domaine de F ourier (T ransformée de F ourier). Ainsi, le traitemen t se base sur

la transformée de F ourier a v an t de rev enir v ers le domaine spatial par la transformée

de F ourier in v erse. On p eut distinguer plusieurs t yp es de �ltres dans le domaine

fréquen tiel :

Filtres passe-bas : Ce t yp e de �ltres p ermet la suppression du bruit dans l'image.

Filtres passe-haut : Ce t yp e de �ltres p ermet l'accen tuation des détails et du

con traste de l'image.

2.4 Conclusion

Dans cette partie du rapp ort, nous a v ons décrit quelques notions fondamen tales

du traitemen t d'images, don t nous aurons b esoin par la suite.
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Chapitre 3

La segmen tation d'images

Dans ce c hapitre nous présen tons le problème traité dans ce mémoire : la segmen-

tation d'images. Dans un premier lieu, nous rapp elons quelques notions de la vision

arti�cielle. Ensuite nous passons en revu les métho des de segmen tation d'images en

nous fo calisan t sur les métho des de segmen tation par classi�cation, qui son t l'ob jet

de ce mémoire.

Nous terminerons par la présen tation de quelques métho des d'év aluation de la

qualité d'une segmen tation.

3.1 In tro duction à la vision par ordinateur

Le mécanisme de la vision h umaine est un pro cessus instinctif mais complexe,

dotan t l'homme d'une grande capacité de p erception et d'in terprétation du monde

extérieur à partir d'un ensem ble d'images. C'est de ce système naturel qu'est v en u

l'idée de la vision par ordinateur (app elée aussi vision arti�cielle). Ce système de

vision a p our ob jectif de repro duire arti�ciellemen t le système de vision h umain en

sim ulan t les di�éren tes tâc hes de p erception et d'in terprétation du pro cessus naturel.

Les systèmes de vision arti�cielle son t appliqués dans plusieurs domaines tels

que :

� Le pro cessus de con trôle (par exemple dans des rob ots industriels).

� La mo délisation des ob jets ou des en vironnemen ts (insp ection industrielle,

analyse d'images médicales ou mo délisation top ographique, etc).

� La reconnaissance d'emprein tes digitales.

� La détection d'év énemen ts (par exemple p our la surv eillance visuelle).

Dans un système de vision arti�cielle, plusieurs étap es son t à considérer. Ces

étap es p euv en t s'exécuter de façon parallèle ou séquen tielle, selon le domaine d'ap-

plication. D'une manière générale ces étap es concernen t :
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Fig. 3.1 � Sc héma d'un système de vision arti�ciel

L'acquisition de la scène : L'acquisition est la première étap e dans un système

de vision arti�cielle. Elle concerne la pro duction d'une image n umérique exploi-

table par ordinateur et joue un rôle très imp ortan t p our la suite du pro cessus.

Les outils le plus souv en t utilisés p our l'acquisition son t : les appareils pho-

tographiques n umériques, les scanners, ou des imageurs sp écialisés p our un

domaine précis, par exemple les scanners IRM p our l'imagerie médicale.

Le prétraitemen t : Après l'étap e de l'acquisition, l'image n umérique a souv en t b e-

soin d'être améliorée a�n de corriger quelques erreurs apparues lors de l'étap e

d'acquisition. Cette étap e p eut donc être considérée comme une étap e d'amé-

lioration de la qualité de l'image obten ue. Les métho des d'amélioration p euv en t

être classées en deux catégories [Gonzalez and W o o ds, 2002 ] :

1. les métho des basées sur le domaine spatial : Ces métho des manipulen t

p onctuellemen t les v aleurs des niv eaux de gris des pixels de l'image.

2. les métho des basées sur le domaine fréquen tiel : Ces métho des se basen t

les caractéristiques fréquen tielles de l'image.

La segmen tation : Cette étap e p ermet l'extraction de données p ertinen tes de

l'image en régions ou con tours, p our un traitemen t de plus haut niv eau.

T raitemen t de haut niv eau : À cette étap e, l'en trée est un ensem ble restrein t

de données, par exemple un ensem ble de p oin ts ou une région de l'image sen-

sée représen ter un ob jet sp éci�que. Le traitemen t faisan t suite à cette étap e

consiste en :

� L'év aluation des paramètres sp éci�ques à l'application, telle la p osition ou

la taille d'un ob jet ;

� La classi�cation d'un ob jet détecté selon di�éren ts critères.

Selon la mo délisation présen tée par la �gure 3.1, on p eut considérer la segmen tation

comme une étap e de niv eau in termédiaire dans un système de vision arti�cielle.
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La segmen tation d'images est une étap e préliminaire et incon tournable. Elle est

décrite comme étan t le pro cessus de décomp osition d'une image en ses di�éren tes

parties. C'est une étap e critique et primordiale dans tout pro cessus d'analyse au-

tomatique d'images, car ses résultats a�ecteron t les étap es suiv an tes de plus haut

niv eau comme la reconnaissance et la description des ob jets. Une dé�nition formelle

de la segmen tation d'images p eut être énoncée comme suit :

En supp osan t que l'image complète est représen tée par R , comp osée de parties

disjoin tes et non vides Ri ( i = 1; 2; :::; n) :

1.

S
Ri = R

2. P our tout i et j , tel que i 6= j , Ri
T

Rj = ; .

3. P our tout i = 1; 2; � � � ; n; on a P(Ri ) est vrai

4. P our tout i 6= j , on P(Ri
S

Rj ) est faux

Où P est un prédicat d'uniformité.

� la condition (1) indique que l'union des parties doit être l'image originale ;

� La condition (2) indique que les parties son t disjoin tes ;

� La condition (3) indique que les pixels d'une même région doiv en t être sem-

blables (selon un critère d'homogénéité donné) ;

� la condition (4) indique que les parties doiv en t être signi�cativ emen t di�éren tes

selon le même critère.

Les premiers dév elopp emen ts dans le domaine de la segmen tation d'images daten t

des années 60. En 1965, une métho de de détection des con tours visan t à séparer les

di�éren ts ob jets d'une image fut in tro duite (sous le nom d'op érateur Rob ert). Ce

fut le premier pas v ers la décomp osition d'une image en ses comp osan ts. Un grand

nom bre de tec hniques et de métho des de segmen tation furen t in tro duites depuis. De

plus, le concept même de d'� image � a été grandemen t étendu : Le passage des

images statiques v ers les séquences d'images (vidéo), des images 2D v ers les images

3D, des images en niv eau de gris en images en couleur a aussi fortemen t in�uencé le

dév elopp emen t de la rec herc he.

Cep endan t et malgré plusieurs décennies de rec herc he, la segmen tation d'images

reste un sujet de rec herc he d'actualité, et ce p our deux raisons :

� Le nom bre de publications et de conférences sur le sujet ne cesse d'augmen ter

c haque année ;

� La plupart des ouvrages sur la vision par ordinateur, incluen t des c hapitres sur

la segmen tation d'images, mais très p eu se consacren t en tièremen t à ce sujet.

Le premier p oin t mon tre que la rec herc he dans le domaine est toujours en év o-

lution, et le second, qu'elle n'a pas encore attein t sa maturité.
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La rec herc he sur la segmen tation d'images a commencé par le dév elopp emen t

de tec hniques de segmen tation, mais en l'absence de fondemen t théorique standard,

b eaucoup d'algorithmes son t apparus, et di�éren ts princip es et con v en tions on t été

adoptés. Il est à noter qu'aucun des algorithmes n'est généralemen t applicable à tout

t yp e d'images, et que di�éren ts algorithmes p euv en t être plus ou moins adaptés à

une application particulière.

3.2 Les métho des de segmen tation

Plusieurs tec hniques de segmen tation d'images existen t. Ces tec hniques p euv en t

être classées selon plusieurs critères. Elles p euv en t être regroup ées en trois catégo-

ries : l'appro c he par déte ction de c ontours , l'appr o che p ar r é gion , et l'appr o che p ar

classi�c ation [T uri, 2001 ].

3.2.1 L'appro c he par détection de con tours

Dans les tec hniques basées sur la détection de con tours, la segmen tation est réa-

lisée par la rec herc he des fron tières délimitan t les régions dans l'image. Ceci est

généralemen t réalisé par l'application de masques sur l'image a�n de détecter les

c hangemen ts lo caux dans l'in tensité des pixels. Il existe aussi d'autres métho des ba-

sées sur la détection de con tours comme celle des mo dèles déformables, dans laquelle

les fron tières d'une région son t délimitées suiv an t des formes géométriques, préala-

blemen t initialisées. Dans ce qui suit nous allons présen ter quelques appro c hes de la

détection de con tours.

3.2.1.1 Métho des dériv ativ es

Ceux son t les métho des les plus utilisées p our la détection des transitions des

élémen ts d'une image. Le princip e général est de bala y er une image a v ec un masque

dé�nissan t la zone d'in térêt [Ouadfel, 2006 ].

Le résultat obten u sera alors une image binaire constituée de deux classes : les

pixels des con tours et les pixels des non-con tours.

Ces métho des son t très sensibles au bruit, et p our obtenir un b on résultat il est

recommandé de lisser l'image a v an t l'application du masque.

On p eut classer les métho des dériv ativ es selon deux appro c hes :

� Appro c he Gradien t.

� Appro c he Laplacien.
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Détection de con tours par l'appro c he gradien t : Les con tours dans une

image étan t caractérisés par une forte v ariation de con traste, il est logique de c herc her

un op érateur p ermettan t de caractériser et de rep érer les zones où les niv eaux de

gris augmen ten t ou dimin uen t très vite. La dériv ée (le gradien t) rép ond tout à fait

à ce problème.

Le gradien t, en un pixel d'une image n umérique, est dé�ni comme un v ecteur

caractérisé par son amplitude et sa direction. L'amplitude est directemen t liée à la

quan tité de v ariation lo cale des pixels. La direction du gradien t est orthogonale à la

fron tière qui passe au p oin t considéré.

Soit f (x; y) une fonction con tin ue qui représen te l'in tensité de c haque p oin t de

l'image p(x; y) . Le gradien t de l'image en ce p oin t est le v ecteur à deux dimensions

5 f (x; y) dé�ni par ses co ordonnées dériv ativ es v erticales et horizon tales comme

suit :

5 f (x; y) =
� @f(x;y )

@x
@f(x;y )

@y

�
(3.1)

P our calculer ce gradien t en c haque p oin t de l'image, on e�ectue, généralemen t,

le pro duit de con v olution de l'image a v ec un op érateur de dériv ation fournissan t

deux masques M 1 et M 2 tels que :

@f(x; y)
@x

= Gx (x; y) = M 1 � f (x; y); (3.2)

et

@f(x; y)
@y

= Gy(x; y) = M 2 � f (x; y) (3.3)

L'amplitude du gradien t s'obtien t par la form ule suiv an te :

G(x; y) =
q

G2
x (x; y) + G2

y(x; y) (3.4)

Et la direction du gradien t est donnée par :

d(x; y) = arctan
Gy(x; y)
Gx (x; y)

(3.5)

Il existe plusieurs op érateurs p ermettan t l'appro ximation du gradien t, on p eut

citer :
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Fig. 3.2 � A gauc he, une image du cerv eau par par résonance magnétique. A droite,

L'application du masque de Sob el p our la détection de con tours sur l'image de

gauc he.

� Masque de Prewitt :

M 1 =
1
6

0

B
@
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� 1 0 1
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C
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� Masque de Sob el :

M 1 =
1
6

0
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@

1 0 � 1
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1 0 � 1

1
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1
6

0
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@
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0 0 0

1 2 1

1

C
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� Masque de Rob erts :

M 1 =
1
6

0

B
@

0 0 0

0 1 0

0 0 � 1

1

C
A et M 2 =

1
6

0

B
@

0 0 0

0 0 1

0 � 1 0

1

C
A (3.8)

Il existe aussi d'autres appro c hes p our le calcul du gradien t non pas dans deux

directions uniquemen t, mais dans quatre directions. Cette catégorie comp orte aussi

plusieurs t yp es de masques (Sob el, P erwitt, : : :).

La �gure 3.2, mon tre une image par résonance magnétique et la détection de

con tours en utilisan t le masque de Sob el.

Détection de con tours par l'appro c he Laplacien : L'op érateur gradien t du

second ordre (Laplacien) p eut être calculé par con v olution d'un des deux masques :

GL (4) et GL (8) , qui utilisen t, resp ectiv emen t, 4 et 8 v oisinages connectés ;
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Fig. 3.3 � A gauc he, une image du cerv eau par résonance magnétique. A droite,

L'application du Laplacien p our la détection de con tours sur l'image de gauc he

GL (4) =

0

B
@

0 � 1 0

� 1 4 � 1

0 � 1 0

1

C
A (3.9)

GL (8) =

0

B
@

� 1 � 1 � 1

� 1 8 � 1

� 1 � 1 � 1

1

C
A (3.10)

Cette appro c he p ermet une appro ximation des passages par zéro de la dériv ée se-

conde de l'image, qui détermine les transitions des in tensités des pixels. La �gure

3.3 représen te l'application du masque Laplacien sur une image en niv eau de gris du

cerv eau.

L'a v an tage des métho des dériv ativ es p our la détection de con tours, est leur fa-

cilité d'implémen tation, leur temps de calcul relativ emen t court, et leur résultats

satifaisan ts p our des images non bruitées.

Leur incon v énien t est qu'elles son t très sensibles au bruit. Une manière de ré-

soudre ce problème, est l'utilisation d'un �ltre gaussien a v an t d'appliquer le �ltre

Laplacien, comme celui utilisé par Marr et Hildreth [Marr and Hildreth, 1980 ].

P our pallier au problème des images bruitées, plusieurs op érateurs de dériv ation

dits � optimaux � son t apparus. Ces op érateurs p ermetten t de détecter les con tours

tout en resp ectan t les trois conditions suiv an tes [Cann y , 1986 ] :

� Bonne détection des con tours.

� Bonne lo calisation des con tours.

� F aible sensibilité au bruit.

P armi ces op érateurs �optimaux� , on trouv e l'op érateur de Cann y [Cann y , 1986 ],

et celui de Deric he [Deric he, 1990 ].
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L'op ération de détection des con tours présen ts dans l'image est suivie de l'appli-

cation de pro cédures p our lier ces con tours a�n d'assem bler les fron tières, et former

des régions closes.

Les pro cédures de liaison des con tours son t basées sur une rec herc he e�ectuée

pixel par pixel p our trouv er la connectivité parmi les segmen ts des con tours.

De plus, des propriétés top ographiques son t utilisées p our améliorer les op éra-

tions de liaison des con tours p our les pixels a�ectés par le bruit. Des métho des

d'estimation basées sur des appro c hes probabilistes ainsi que des métho des basées

sur des graphes on t aussi été utilisées.

3.2.1.2 Métho des utilisan t les tec hniques incorp oran t des propriétés glo-

bales

Dans des situations plus complexes, les tec hniques de bas niv eau ne son t pas

e�caces et ce principalemen t à cause de la non-homogénéité des ob jets à segmen ter

et du fait que ces derniers p euv en t con tenir des b ords et des coins p ouv an t fausser

les résultats d'un détecteur de con tours. Dans des situations telles que celle-ci l'in-

corp oration de connaissances sur la structure globale des ob jets dans l'algorithme

devien t nécessaire.

Mo dèles déformables : La théorie des mo dèles déformables (ou con tours dyna-

miques) vise à faciliter l'incorp oration de connaissances globales dans un algorithme

de segmen tation. Ce mo dèle est largemen t emplo y é dans le domaine de l'imagerie

médicale et l'étendue de ses p ossibilités n'est pas encore complètemen t explorée.

Un mo dèle déformable p eut être considéré comme un con tour fermé, dé�nit par

des p oin ts de con trôle qui s'étend p etit à p etit jusqu'à recouvrir tout l'ob jet. Ce

qui rend les mo dèles déformables in téressan ts est le fait qu'ils ne se basen t pas ou

p eu sur les propriétés lo cales des images p our con trôler leur extension, mais sur

des con train tes à priori imp osées sur les mouv emen ts des p oin ts de con trôle et sur

les in teractions en tre ces derniers. Ces con train tes re�èten t les propriétés globales

de l'ob jet en question. La �gure 3.4 mon tre un exemple d'application des mo dèles

déformables.

T rois facteurs principaux in terviennen t p our con trôler l'extension d'un mo dèle

déformable.

� Les p oin ts de con trôle in teragissen t les uns sur les autres p our main tenir une

forme lisse qui ne comp orte pas de cassures trop imp ortan tes ;

� Le con tour doit s'adapter le plus p ossible aux b ords, coins et di�éren tes pro-

priétés de l'image.
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Fig. 3.4 � Application des mo delés déformables aux données médicales. La colonne

de gauc he mon tre l'état initial du con tour, celle de droite le résultat. (a) et (c)

représen ten t une tumeur du larynx. (b) et (d) un scanner CT du genou.

� Les propriétés globales de l'ob jet à segmen ter (qui conditionnen t tout le pro-

cessus).

Ces trois facteurs son t incorp orés dans des équations qui dé�nissen t le mouv emen t

des p oin ts de con trôle.

3.2.2 Segmen tation par régions

Les algorithmes basés sur l'extension des régions examinen t les pixels v oisins

p our rec herc her d'év en tuelles similarités suiv an t un critère donné. Les pixels v oisins

rép ondan t au critère de similarité son t regroup és p our former les régions. Les tec h-

niques d'extension de régions p euv en t être généralisées au regroup emen t de régions

et non seulemen t à celui de pixels.

Une autre appro c he consiste à démarrer a v ec de � grandes � régions puis à les

partitionner jusqu'à obtenir des régions homogènes.

La di�érence principale en tre les métho des basées sur les régions et les métho des

de classi�cation de pixels est que les premières ne regroup en t que les pixels v oisins,

alors que les secondes p euv en t pro duire des régions non connexes.

En plus de la ressem blance en termes des in tensités des pixels d'une région, le

critère d'homogénéité in tra-classes est étendu à l'information spatiale qui joue un

rôle imp ortan t dans le pro cessus de segmen tation. D'où la dé�nition d'un prédicat

d'homogénéité des régions, in tègran t, en plus d'un critère de ressem blance de niv eaux
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de gris, un critère de ressem blance spatial, ce qui rend la dé�nition d'un critère

d'homogénéité relativ emen t di�cile par rapp ort à l'appro c he par classi�cation qui

ne prend pas en compte le critère spatial.

L'appro c he de segmen tation par région comprend trois catégories de métho des :

� Les métho des par fusion de régions ;

� Les métho des par division de régions ;

� Les métho des par fusion/division de régions.

Dans ce qui suit nous décriv ons brièv emen t c hacune des trois appro c hes.

3.2.2.1 Métho des par fusion de régions

La fusion de régions est une appro c he rep osan t sur le regroup emen t itératif d'un

ensem ble de régions uniformes d'une image. P artan t d'un ensem ble de régions de

dimension réduite, la fusion de régions adjacen tes se fait au fur et à mesure, selon

un critère d'homogénéité prédé�ni. Dans cette catégorie d'algorithmes, la fusion des

régions d'une image est généralemen t réalisée à l'aide d'un graphe d'adjacence, dans

lequel les n÷uds représen ten t les régions, et les arêtes l'adjacence des régions : une

arête en tre deux n÷uds signi�e que les deux régions représen tées par les deux n÷uds

son t adjacen tes dans l'image.

3.2.2.2 Métho des par division de régions

Dans cette appro c he, l'image originale est divisée récursiv emen t en régions jus-

qu'à ce que le critère d'homogénéité des régions soit v éri�é. Au fur et à mesure des

étap es de division des régions, c haque région est év aluée selon le critère d'homo-

généité. Si la région est homogène la division s'arrête p our cette région, sinon on

réitère l'op ération jusqu'à ce que le critère soit v éri�é. La division d'une image est

réalisée principalemen t selon deux mo dèles géométriques :

Arbre quartenaire : C'est une structure d'arbre don t c haque n÷ud p ossède quatre

n÷uds �ls. Dans cette structure, l'image principale est représen tée par la ra-

cine, les di�éren tes p ortions de l'image (jusqu'aux pixels) son t représen tées

par les n÷uds de l'arbre, jusqu'aux feuilles qui représen ten t des p ortions ho-

mogènes. La division de l'image consiste à tester son homogénéité, et dans le

cas ou ce critère n'est pas satisfait, à la découp er en p ortions selon la structure

de l'arbre quartenaire. L'op ération de division est réitérée jusqu'à ce que le

critère d'homogénéité soit v éri�é sur c haque p ortion de l'image.

L'incon v énien t de cette métho de de division est sa rigidité [Ouadfel, 2006 ], et

sa forte concen tration sur des régions de forme carrée.
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Fig. 3.5 � (a) Images binaire après division par arbre quartenaire, (b) fusion des

régions similaires de l'image (a).

Structure de V oronoï : Comme dans le mo dèle précéden t, l'image est divisée ré-

cursiv emen t mais non pas suiv an t une structure d'arbre, mais selon un décou-

page de p olygones dans l'image jusqu'à ce que le critère d'homogénéité soit

satisfait par toutes les p ortions de l'image.

3.2.2.3 Métho des par division/fusion

Dans ces métho des, la segmen tation est basée sur la com binaison des deux mo-

dèles précéden ts. Dans une première étap e l'image est divisée de telle façon à obtenir

des p ortions homogènes. Le résultat de cette étap e sert de p oin t de départ à la mé-

tho de de fusion, qui rassem ble les régions sem blables selon un critère donné. Dans

la �gure 3.5, une image binaire est divisée selon la métho de de l'arbre quartenaire,

qui divise l'image récursiv emen t par blo cs de quatre régions jusqu'à la stabilité de

toutes les régions. Une région est dite stable si elle est homogène, soit, dans le cas

d'une image binaire si tous ses pixels son t sem blables.

Les régions obten ues par division son t fusionnées selon leur ressem blance, p our

obtenir en �nalité deux régions homogènes.

3.2.3 Segmen tation par classi�cation

La segmen tation d'images par classi�cation est une appro c he inspirée du pro-

blème de partitionnemen t des données (data clustering). L'image est divisée en un

ensem ble de classes don t c hacune rassem ble des pixels a y an t des caractéristiques

comm unes.

La classi�cation des pixels ne se base pas sur leurs p ositions spatiales, con traire-

men t aux métho des par régions, mais sur leurs caractéristiques statistiques. Après
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une segmen tation, c haque pixel de l'image résultan te reçoit une étiquette de la classe

à laquelle il appartien t. P ar conséquen t, une même classe p eut être constituée de ré-

gions se trouv an t à des endroits di�éren ts dans l'image.

Dans ce qui suit nous allons présen ter de façon détaillée le problème de par-

titionnemen t des données, qui est une appro c he générale de la segmen tation par

classi�cation p our laquelle les données ne son t autres que les pixels de l'image.

3.2.3.1 Problème de partitionnemen t des données

Le partitionnemen t des données p eut être dé�ni comme un pro cessus de classi�ca-

tion de données m ultidimensionnelles en di�éren ts group es. Les données appartenan t

au même group e présen ten t des caractéristiques comm unes se traduisan t souv en t par

un critère de pro ximité év alué selon des mesures de distance.

Le partitionnemen t des données est un thème cen tral dans le domaine de l'in tel-

ligence arti�cielle [Hamerly , 2003 ], il est présen t dans b eaucoup d'applications telles

que

� La reconnaissance de formes ;

� La quan ti�cation d'images couleurs ;

� L'exploration des données (data mining) ;

� Ou encore la segmen tation d'images.

Une classe est dé�nie par son cen tre (cen troid), ce qui p ermet la mise en ÷uvre

d'algorithmes se basan t sur la rec herc he des meilleurs cen tres p our les données à

classi�er.

3.2.4 Mesures de similarité

Dans le pro cessus de partitionnemen t des données, les données appartenan t à

un group e présen ten t une certaine ressem blance qui se formalise par une � p etite

distance � en tre les données d'une même classe. Cette distance est basée sur la �

di�érence � en tre les caractéristiques des données. La distance la plus utilisée dans

les appro c hes de classi�cation est la distance Euclidienne, qui se dé�nie par :

d(xv; xw) =

vu
u
t

NX

i =1

(xv;i � xw;i )2 = kxv;i � xw;i k (3.11)

Oú N est la dimension du v ecteur des caractéristiques d'une donnée. Il existe

par ailleurs d'autres mesures de distance telle que la distance de Manhattan, dé�nie

par :
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d(xv; xw) =
NX

i =1

jxv;i � xw;i j (3.12)

3.2.5 Év aluation de la classi�cation

L'ob jectif principal d'une év aluation de classi�cation est d'en estimer la qualité

a�n de déterminer le meilleur partitionnemen t p our un ensem ble de données.

L'év aluation consiste donc à a�ecter un indice d'estimation à un partitionnemen t

donné. Certains algorithmes de classi�cation év aluen t l'indice d'estimation au fur et à

mesure de leur progression. La solution optimale du partitionnemen t sera la solution

don t l'indice d'estimation est le meilleur.

Dans la littérature, on trouv e di�éren ts indices d'estimations qui considèren t,

p our la plupart, deux critères d'év aluation [Halkidi et al., 2001 ] :

Compacité : Les données appartenan t à une classe doiv en t rép ondre à un critère

de similarité. P ar exemple, la v ariance des données d'une classe donne une

indication sur la compacité.

Séparation : Les classes doiv en t être bien séparées, la distance euclidienne en tre

les cen tres des classes donne une indication sur la séparation.

Dans ce qui suit nous allons présen ter trois indices d'estimation d'une classi�cation.

Ces indices seron t utilisés dans la suite de notre tra v ail p our l'év aluation de la qualité

des résultats des algorithmes.

3.2.5.1 Indice de Dunn

Le but de l'utilisation de cet indice est de maximiser la distance in terclasses (sé-

paration), et de minimiser la distance in tra-classes (compacité). Il est dé�ni comme

suit :

D = min
k=1 ;:::;K

min
kk = k+1 ;:::;K

�
dist(Ck ; Ckk )

mink=1 ;:::;K diam(Ca)

�
(3.13)

Oú dist(Ck ; CKK ) représen te l'indice de dissimilitude en tre deux classes qui est dé�ni

comme suit :

dist(Ck ; CKK ) = min
u2 Ck ;w2 Ckk

d(u; w) (3.14)

Oú d(u; w) est la distance euclidienne en tre u et w . L'expression diam(C) corresp ond

elle au diamètre de la classe C, dé�nie par :

diam(C) = max
u2 C;w2 C

d(u; w) (3.15)
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Une classi�cation optimale est celle qui maximise l'indice de Dunn.

3.2.5.2 Indice de Da vis et Boldin

Cet indice p ermet de minimiser la similarité mo y enne en tre une classe et celle

qui lui est le plus pro c he ([Da vis and Bouldin, 1979 ]). Cet indice est dé�ni comme

suit :

DB =
1
K

KX

i =1

max
j =1 ;:::;K=i 6= j

�
diam(Ci ) + diam(Cj )

dist(Ci ; Cj )

�
(3.16)

Une classi�cation optimale est celle qui minimise l'indice DB.

3.2.5.3 Indice de T uri

Un autre indice prop osé par T uri en 2001 [T uri, 2001 ] dans lequel apparaît un

paramètre aléatoire. Le but de ce paramètre est de ne pas se fo caliser exclusiv emen t

sur les solutions lo calemen t optimales qui p euv en t conduire à une con v ergence pré-

maturée dans certains algorithmes de classi�cation. La form ule de l'indice de T uri

est la suiv an te :

V = ( c � N (2; 1) + 1) �
intra
inter

(3.17)

Où C est un paramètre dé�ni par l'utilisateur, N (2; 1) est une distribution Gaus-

sienne de mo y enne égale à 2 et de v ariance égale à 1. Le terme intra corresp ond à

la mo y enne en tre c haque donnée et son cen tre dans la classe, formellemen t :

intra =
1

Np

KX

i =1

X

8u2 Ci

ku � mi k2
(3.18)

Le terme inter corresp ond à la distance en tre les deux cen tres les plus pro c hes, ce

qui se traduit par :

inter = min kmi � mj k2; 8i = 1; : : : ; K � 1 et 8j = i + 1; : : : ; K (3.19)

3.2.6 T ec hniques de partitionnemen t des données

Les tec hniques de partitionnemen t des données p euv en t être regroup ées en deux

grandes familles d'algorithmes :

� Les algorithmes de classi�cation hiérarc hique ;

� Les algorithmes de classi�cation par partition.
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Dans ce qui suit, nous détaillons c hacune de ces tec hniques et illustrons par des

exemples d'algorithmes c hacune d'elles.

3.2.6.1 T ec hniques de Classi�cation hiérarc hique

Dans les tec hniques de classi�cation hiérarc hique, le partitionnemen t est réalisé à

l'aide d'une matrice de similarité qui con tien t toutes les distances en tre les données.

Le résultat obten u est un dendrogramme qui représen te les di�éren ts group emen ts

des données, ainsi que les niv eaux dans lesquels les group emen ts on t été mo di�és.

Les tec hniques de classi�cation hiérarc hique p euv en t être divisées en deux classes :

Les métho des agglomérativ es : qui commencen t a v ec un nom bre de classes ini-

tial égal au nom bre de données à classi�er. Puis, elles rec herc hen t les deux

classes les plus similaires (à l'aide de la matrice de similarité) p our les fusion-

ner. La matrice de similarité est ensuite mise à jour.

Les métho des hiérarc hiques divisiv es : Il n'existe au départ qu'une seule classe

qui con tien t l'ensem ble des données à classi�er. P ar la suite, la classe est divisée

récursiv emen t sur plusieurs étap es selon les distances en tre les données. Les

métho des hiérarc hiques divisiv es p euv en t être considérées comme le pro cessus

in v erse des métho des agglomérativ es.

Les étap es de base d'une classi�cation hiérarc hique agglomérativ e, p euv en t être

résumées comme suit :

1. Construire la matrice de similarité con tenan t les distances en tre c haque paire

de données.

2. Assigner c haque donnée à une nouv elle classe (K = N ) .

3. T rouv er la paire de classes la plus pro c he Ci ; Cj .

4. F usionner Ci et Cj , supprimer Cj , et K = K + 1 .

5. Si K > 1, aller à 3, sinon Fin.

La distinction en tre deux métho des de classi�cation hiérarc hique p orte sur la

façon de déterminer la similarité en tre deux classes. Nous citons quelques métho des

p our illustrer cette notion :

La métho de du lien unique (the single link)[Sneath and Sok al, 1973] : qui

considère que deux classes son t similaires si la distance en tre leurs plus p etits

élémen ts est minimale.

La métho de du lien complet (the complete link)[Anderb erg, 1973] : qui, à

l'opp osé de la précéden te, regroup e deux classes si la distance en tre leurs deux

élémen ts les plus éloignés est minimale.
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La métho de du cen troid : qui considère que deux classes son t similaires si la

distance en tre leurs cen troids est minimale.

Les métho des de classi�cation hiérarc hique on t deux a v an tages principaux (v oir

[F rigui and Krishnapuram, 1999 ]) :

1. Le nom bre de classes n'est pas sp éci�é au préalable.

2. Il n'y a pas de problème d'initialisation des partitions.

Elles sou�ren t par con tre des incon v énien ts suiv an ts [Amrane, 2004] :

1. Coût en calcul (complexité de l'ordre de O(N 2logN) ) ;

2. Rigidité, les élémen ts a�ectés ne p euv en t pas c hanger de classe ;

3. Manque d'informations sur la forme ou la taille des classes.

3.2.6.2 T ec hniques de Classi�cation par partitionnemen t

L'un des incon v énien ts des métho des hiérarc hiques, est la rigidité dans l'a�ecta-

tion des données : si un élémen t est a�ecté par erreur, il n'y a aucun mo y en p our

le réassigner à la b onne classe. Ce qui p eut dev enir très con traignan t si plusieurs

élémen ts son t a�ectés par erreur.

Con trairemen t aux tec hniques de classi�cation hiérarc hiques, les tec hniques de

classi�cation par partitionnemen t n'on t pas ce problème d'immobilité des données.

Les élémen ts p euv en t être réa�ectés à di�éren tes classes si cela améliore le parti-

tionnemen t. Les tec hniques de classi�cation par partitionnemen t son t des métho des

itérativ es qui con v ergen t v ers des solutions lo calemen t optimales par l'optimisation

d'une fonction de �tness qui re�ète la qualité de la classi�cation.

Le problème a v ec ces tec hniques est qu'elles on t b esoin de connaitre le nom bre de

classes à priori, et que le résultat de la classi�cation dép end fortemen t de la solution

de départ.

Dans ce qui suit nous passons en revue les métho des de partitionnemen t les plus

conn ues.

Algorithme K-means : L'un des plus simples et des plus répandu des algo-

rithmes de partitionnemen t est le K-means [F orgey , 1965]. P artan t d'une par-

tition initiale qui représen te les cen troids des classes, l'algorithme réa�ecte les

données itérativ emen t en optimisan t une fonction ob jectiv e qui corresp ond à

l'inertie in tra classe, exprimée sous la forme :

I intra =
KX

k=1

X

8zp 2 Ck

d2(zp; mk) (3.20)
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L'algorithme 1 présen te le sc héma général du K-means tel que décrit par T ou

et Gonzalez [T ou and Gonzalez, 1974]. La condition d'arrêt est satisfaite lors-

Algorithme 1 Algorithme K-means.

Initialiser K cen tres à des v aleurs arbitraires.

tan tque le critère d'arrêt n'est pas v éri�é faire

A�ecter c haque élémen t zp à une classe, à l'aide de la relation suiv an te :

zp 2 Cksid2(zp; mk) < d 2(zp; mj )j = 1; : : : ; K j 6= k
Mettre à jour les cen tres des classes : mk = 1

jck j

P
i 2 Ck

zk
i k = 1; : : : ; K

�n tan tque

qu'aucun c hangemen t n'est observ é d'une itération à une autre, ou bien lorsque

un nom bre maximal d'itérations est attein t.

L'algorithme du K-means et ses v arian tes exige une connaissance à priori du

nom bre de classes. Le nom bre de classes est dans la plupart des cas c hoisi ar-

bitrairemen t, ce qui p eut réduire la qualité de la classi�cation. P our pallier à

ce problème, nom breux algorithmes de classi�cation dynamique son t apparus.

On p eut citer l'algorithme ISOD A T A [Ball and Hall, 1967 ] et l'algorithme D Y-

NOC (Dynamic Optimal Cluster seek) [T ou, 1979 ] qui classi�en t les données

tout en mo di�an t le nom bre de classes au cours des itérations. Le nom bre de

classes p eut augmen ter ou dimin uer, selon les cas de �gures : si la fonction

de �tness p our une classe dépasse un seuil �xé par l'utilisateur, la classe est

divisée. Si la distance en tre deux cen troids descend en dessous d'un seuil les

deux classes son t fusionnées.

Algorithme F uzzy C-means Une v ersion �oue de l'algorithme du K-means, nom-

mée fuzzy C-means (F CM) a été prop osée [Bezdec k, 1981 ]. Cette appro c he,

comme son nom l'indique, est une métho de de classi�cation basée sur la théo-

rie des ensem bles �ous, qui décrit un mo dèle de répartition des données sur

des ensem bles. L'a v an tage du F CM sur le K-means, est que c haque élémen t est

a�ecté à toutes les classes a v ec des degrés d'appartenance u . Chacun des N

élémen ts à classi�er, appartien t à c hacune des K classes a v ec un degré d'ap-

partenance. Les degrés d'appartenance aux classes p euv en t être décrits dans

une matrice d'appartenance U :

U = [ ui;k ]i =1 ;:::;N ; k=1 ;:::;K (3.21)
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ui;k étan t le degré d'appartenance de l'élémen t i à la classe k , dé�ni par :

ui;k =

 
KX

j =1

�
kzi � mkk
kzi � mj k

� 2
q� 1

! � 1

(3.22)

Le paramètre q corresp ond au co e�cien t de �ou, plus q est grand plus la

partition est �oue [Ouadfel, 2006]. Le c hoix de q reste donc très imp ortan t

p our l'obten tion d'un b on résultat de classi�cation.

Les degrés d'appartenance des élémen ts aux classes ui;k doiv en t satisfaire aux

con train tes suiv an tes :

1.

P K
k=1 ui;k = 1; 8i 2 [1;N ];

2. 0 � ui;k � 18i 2 [1;N ]; 8k 2 [1;N ].

La première con train te signi�e qu'un élémen t appartien t à l'union des classes.

La deuxième signi�e que c haque élémen t p ossède un degré d'appartenance à

c haque ensem ble.

La métho de F CM a p our but de minimiser une fonction de �tness, re�étan t la

distribution des élémen ts sur les classes, et dé�nie par :

JF CM =
KX

k=1

NX

i =1

uq
i;k kx i � mkk2

(3.23)

L'algorithme F CM donne généralemen t de meilleurs résultats que le K-means

[Hamerly , 2003 ]. Cep endan t, comme p our le K-means, le nom bre de classes

doit être sp éci�é préalablemen t, et la con v ergence se pro duit souv en t v ers un

optim um lo cal.

3.3 Métho des d'év aluation d'une segmen tation

Beaucoup de métho des d'év aluation de segmen tation on t été prop osées ces der-

nières décennies.

Un problème ma jeur dans la segmen tation, est la div ersité des t yp es de régions

comp osan t une image. En e�et, une image p eut se comp oser de régions uniformes,

texturisées ou dégradées. P eu de métho des de segmen tation fournissen t de b ons

résultats p our c haque t yp e de région. En e�et, l'e�cacité d'une nouv elle métho de de

segmen tation est souv en t illustrée par seulemen t quelques résultats sur des images

de référence, telles que l'image Lena.

Le problème est que cette év aluation basée sur des b enc hmarks sp éci�ques est

encore sub jectiv e. Ainsi, la comparaison des di�éren tes métho des de segmen tation
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n'est pas une tâc he facile. De ce fait et p our parv enir à une comparaison ob jectiv e des

di�éren tes métho des ou des résultats de segmen tation, quelques critères d'év aluation

on t été dé�nis suiv an ts deux appro c hes :

L'év aluation basée sur des critères sup ervisés : Ces critères se basen t sur le

calcul de mesures globales de dissimilitude en tre une segmen tation de réfé-

rence et les résultats obten us après le pro cessus de segmen tation. Dans cette

appro c he, deux comp osan ts son t nécessaires. :

La segmen tation de référence : qui corresp ond aux résultats attendus de

la segmen tation. Dans le cas d'images syn thétiques, la segmen tation de

référence est conn ue. Dans d'autres cas (images naturelles), il relèv e de

l'exp ert du domaine (médicale ou autre) de dé�nir man uellemen t cette

segmen tation de référence, mais le problème concernan t l'ob jectivité et la

v ariabilité des exp erts demeure.

Une mesure de dissimilitude : en tre le résultat de la segmen tation et la

segmen tation de référence Dans ce cas, la qualité d'une segmen tation dé-

p end du taux de classi�cation correcte des pixels [Huet and Philipp, 1998 ].

L'év aluation basée sur des critères non-sup ervisés : ces critères p ermetten t

d'estimer les résultats d'une segmen tation sans aucune connaissance à priori

de l'image [Zhang, 1996 ]. L'appro c he classique dans ce t yp e de métho des, est

basée sur le calcul des mesures statistiques sur les résultats de la segmen ta-

tion, tels que l'écart t yp e des niv eaux de gris ou le con traste de c haque région

dans le résultat de la segmen tation. Le problème est que la plupart de ces

critères ne son t pas adaptés p our des résultats de segmen tation de texture

[Bartels and Fisher, 1995 ]. Ceci est un problème imp ortan t p our l'év aluation

d'une segmen tation, étan t donné que les images naturelles con tiennen t b eau-

coup de régions texturées.

Ces critères d'év aluation p euv en t être emplo y és p our di�éren tes applications don t

trois d'en tre elles son t citées dans ce qui suit :

� La comparaison de di�éren ts résultats de segmen tation p our une image : Il est

p ossible de comparer le comp ortemen t des di�éren tes métho des de segmen ta-

tion a�n de c hoisir la plus appropriée à un t yp e d'images.

� La facilitation du c hoix des paramètres d'une métho de de segmen tation : Les

algorithmes de segmen tation d'images on t b esoin, généralemen t, de quelques

paramètres d'en trée qui son t habituellemen t dé�nis par l'utilisateur. Cette

tâc he parfois arbitraire, p eut être automatisée en déterminan t les meilleurs

paramètres grâce aux critères d'év aluation.

44



� La dé�nition de nouv elles métho des de segmen tation en optimisan t des critères

d'év aluation.

Dans les sections suiv an tes, nous présen tons di�éren ts critères d'év aluation des

métho des de segmen tation en décriv an t séparémen t les deux appro c hes d'év aluation :

les critères d'év aluation sup ervisés et non sup ervisés.

3.3.1 Critères d'év aluation sup ervisée

Le princip e de cette appro c he est de mesurer la dissimilitude en tre un résultat

de segmen tation et une segmen tation de référence.

Dans le cas des images syn thétiques, la segmen tation de référence est très �able et

est d'une grande précision. P our des images naturelles, la segmen tation de référence

est sub jectiv e, vue l'impact du facteur h umain.

Dans cette section, on notera I une image de N pixels. Soit I seg l'image segmen tée

en Cseg régions et I ref la segmn tation de référence comp osée de Cref régions. On

notera aussi I seg(i ) ( i = 1; : : : ; Cseg) les régions comp osan t I seg, et I ref (i ) ( i =

1; : : : ; Cref ) les régions comp osan t I ref .

3.3.1.1 Indice de Jaccard

L'indice de Jaccard est un co e�cien t don t le but et de mesurer la similarité en tre

deux ensem bles de données. Ce co e�cien t représen te le quotien t de l'in tersection des

deux ensem bles par leur union. F ormellemen t, il est dé�ni comme suit :

J (A; B ) =
jA \ B j
jA [ B j

(3.24)

Dans le cas d'une segmen tation d'images, l'ensem ble A représen te une classe dans

la segmen tation à év aluer I seg, et l'ensem ble B est une classe dans la segmen tation

de référence I ref . Selon le cas, la similarité en tre les deux segmen tations represen te

l'ensem ble des indices de Jaccard expriman t les taux de corresp ondance de c haque

classe de la segmen tation de réference I ref dans I seg.

3.3.1.2 Mesure de Vinet [Vinet, 1991 ]

Cette mesure calcule la dissimilitude en tre deux segmen tations. Dans notre cas

elle donne la di�érence en tre un résultat de segmen tation I seg et une segmen ta-

tion de référence I ref .Cette mesure consiste à rec herc her les couples de régions

(I ref (i ); I seg(j )) es plus similaires. Une matrice de recouvremen t est construite à
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cet e�et :

T(I ref ; I seg) = t i;j = card
�

I ref (i )
\

I seg(j )
�

8i = 1; : : : ; Cref et 8j = 1; : : : ; Cseg

(3.25)

Il s'agit de trouv er les couples de régions qui maximisen t le recouvremen t. Soit

C' l'ensem ble des couples de régions qui maximisen t T . la mesure de Vinet est la

suiv an te :

V(I ref ; I seg) = N �
X

C0

card
�

I ref (i )
\

I seg(j )
�

(3.26)

La mesure de Vinet est prop ortionnelle au nom bre de pixels n'appartenan t pas au re-

couvremen t en tre deux classes [Ouadfel, 2006 ]. Cette mesure n'exige pas un nom bre

iden tique de classes dans les deux segmen tations.

Cette mesure a été utilisée par Co cquerez (v oir [Co cquerez and Philipp, 1995 ])

p our comparer des segmen tations sur des images syn thétiques mono c hromes com-

p ortan t di�éren ts bruits et textures.

3.3.1.3 Mesure de Y asno� [Y asno� et al., 1977 ]

Cette mesure p ermet de quan ti�er les erreurs de classi�cation. Elle p ermet d'év a-

luer le taux d'erreur d'un pixel mal segmen té p par rapp ort à la région à laquelle il

appartien t dans la segmen tation de référence. L'erreur en tre le résultat d'une seg-

men tation I seg et sa référence I ref , est dé�nie comme suit :

Y(I seg; I seg) =
100
N

�
s X

p2 I;p 62Rp

min
q2 Rp

d(p; q) (3.27)

La sommation s'e�ectue sur les pixels mal segmen tés. minq2 Rp d(p; q) Corresp ond à

la distance en tre le pixel mal segmen té p et celui le plus pro c he q dans Rp .

Cet indice a été utilisé par Zhang [Zhang, 1996 ] p our comparer des métho des de

seuillage.

3.3.1.4 Mesure de Martin [Martin, 2002]

Dé�nie par D. R. Martin p our év aluer la cohérence en tre deux segmen tations

man uelles d'une même image, cette mesure p eut être utilisée p our comparer deux

segmen tations l'une de référence et l'autre obten ue par un algorithme.

Elle est basée sur deux erreurs calculées en c haque pixel : une erreur de I ref par

rapp ort à I seg et une erreur de I seg par rapp ort à I ref . Si le pixel s appartien t à la

région I ref (j ) dans la segmen tation de référence et à la région I seg(i ) dans l'image
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résultat. Ces erreurs on t p our v aleur :

E(s) =
card(I ref (j )=Iseg(i ))

card(I ref (j ))
(3.28)

et

E 0(s) =
card(I ref (i )=Iseg(j ))

card(I seg(i ))
(3.29)

E(s) v aut 0 si I ref (j ) est un sous-ensem ble de I seg(i ) et v aut 1 si l'in tersection en tre

deux régions est réduite au pixel s.

La dissimilitude en tre la segmen tation résultat et la segmen tation de référence

se mesure alors par l'erreur lo cale de cohérence :

LCE (I ref ; I seg) =
1
N

X

s

min E(s); E0(s) (3.30)

Ou par l'erreur globale de cohérence :

GCE(I ref ; I seg) =
1
N

min
X

s

E(s);
X

s

E 0(s) (3.31)

Cette dernière mesure est plus sév ère que la première mais a le défaut de fa v oriser

une sur-segmen tation (ou une sous-segmen tation) de toute l'image par rapp ort à un

mélange des deux situations (sur et sous-segmen tation selon les zones de l'image).

3.3.1.5 Distance de Hausdor� [Beauc hemin et al., 1998]

Ce critère mesure la di�érence en tre deux ensem bles de pixels : E1 = f p1; : : : ; png

et E1 = f q1; : : : ; qmg :

H (E1; E2) = max( h(E1; E2); h(E2; E1)) (3.32)

A v ec :

h(E1; E2) = max
pi 2 E1

min
qj 2 E2

kpi � qj k (3.33)

Si h(E1; E2) = d alors tous les pixels appartenan t à E1 son t à une distance inférieure

à d des pixels de E2 . Cette mesure est théoriquemen t très in téressan te. Elle donne

en e�et une b onne mesure de similitude en tre les deux images. Cep endan t, cette

métho de est sensible au bruit.
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3.3.1.6 Distance de Baddeley [Baddeley , 1992]

La distance de Baddeley s'inspire b eaucoup de la distance de Hausdor�. Elle est

moins sensible au bruit que cette dernière, et prend en compte la p osition du pixel

dans l'image en plus de son in tensité. La distance de Baddeley est dé�nie comme

suit :

DB (I 1; I 2) =

"
1

card(X )

X

x2 X

jd(x; I 1) � d(x; I 2)jp
# 1

p

(3.34)

A v ec : I 1 et I 2 corresp onden t aux ensem bles des pixels des con tours des deux seg-

men tations à comparer, X est le domaine comm un des deux ensem bles I 1 et I 2 ,

d(x; I ) = min y2 I d(x; y) et p � 1.

3.3.2 Critères d'év aluation non sup ervisés

Il est p ossible de mesurer la qualité d'une segmen tation en emplo y an t des critères

non sup ervisés. La plupart de ces critères calculen t des statistiques sur c haque région

dans le résultat de la segmen tation. P our la segmen tation par régions, les div ers

critères tiennen t compte de l'uniformité in tra-région et du con traste in ter-régions.

3.3.2.1 Critères d'uniformité in tra-région

L'un des critères les plus in tuitifs p ouv an t mesurer la qualité d'un résultat de

segmen tation est l'uniformité in tra-région. Nazif et Levine [Levine and Nazif, 1985 ]

on t dé�ni un critère qui mesure l'uniformité du niv eau de gris dans une région, basé

sur la v ariance de ce niv eau de gris. Ce critère est dé�ni comme suit :

L(I ) = 1 �
NRX

k=1

P
pi 2 Rk

[gI (pi ) �
P

pj 2 Rk
gI (pj )]2

card(I ) � (maxpi 2 Rk gI (pi ) � minpi 2 Rk gI (pi ))
(3.35)

Oú :

� gI (pi ) corresp ond au niv eau de gris du pixel pi dans l'image I ;

� Rk représen te la région k dans l'image segmen tée ;

� card(I ) corresp ond au nom bre de pixels dans l'image I .

Une autre v arian te du critère de Levine et Nazif, est celle prop osée par Saho o

[Saho o et al., 1988 ]. Ce critère est dé�ni comme suit :

S(I ) = 1 �
L2(I )

card(I )
(3.36)
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A v ec :

L2(I ) =
NRX

k=1

X

pi 2 Rk

"

gI (pi ) �
1

card(Rk)

X

pi 2 Rk

gI (pi )

#2

(3.37)

3.3.2.2 Critères de con traste in ter-régions

Ce t yp e de mesure est complémen taire à l'uniformité in tra-classe. Levine et Nazif

[Levine and Nazif, 1985 ] on t dé�ni un critère de mesure basé sur le con traste p our

mesurer la dissimilitude en tre tout couple de régions Ri et Ri du résultat de la

segmen tation. Ce critère de mesure est dé�ni comme suit :

C =

P NR
i =1 wi

P NR
j =1

l i;j
l i

jm i � m j j
jm i + m j j

P NR
i =1 wi

(3.38)

Oú :

� wi est un p oids asso cié à c haque région (qui p eut être sa surface) ;

� l i est la longueur du con tours de la région Ri ;

� l i;j est la longueur de la fron tière en tre les deux région Ri et Rj .

Ce critère a p our a v an tage de p énaliser la sur-segmen tation.

3.3.2.3 Critères de con traste in ter-in tra régions

Dans cette catégorie de critères d'év aluation, le résultat de la segmen tation est

mesuré selon les deux critères dé�nis précédemmen t : les critères de con traste in ter-

régions et les critères de con traste in tra-région.

Critère de Rosen b erg : P armi les critères d'év aluation de cette catégorie on p eut

citer celui de Rosen b erg [Rosen b erg, 1999 ] qui p ermet d'estimer l'homogénéité des

régions d'un résultat de segmen tation de manière à maximiser l'homogénéité in tra-

classe et le con traste in ter-classes. Il rep ose sur deux critères heuristiques suggérés

par Haralic k et Shapiro [Haralic k and Shapiro, 1985 ] p our év aluer les résultats de

segmen tation :

� les régions doiv en t être homogènes ;

� les régions adjacen tes doiv en t présen ter des v aleurs signi�cativ emen t di�éren tes

p our les caractéristiques utilisées.

Le critère de Rosen b erg est dé�ni comme suit :

R(I seg) =
D(I seg) � D(I seg)

2
(3.39)
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D(I seg) Corresp ond à la disparité in tra-région, qui quan ti�e l'homogénéité de c ha-

cune des régions de l'image I seg.

D(I seg) =
1

NR

NRX

k=1

card(Rk)
card(I )

D(Rk) (3.40)

D(Ri ) corresp ond à la disparité in tra-classe de la région i . Ce qui est dé�ni par

l'écart-t yp e des in tensités p our une région uniforme et par un ensem ble d'attributs

de texture p our une région texturée. P our les régions uniformes la disparité in tra-

classe d'une région est dé�nie par [Ouadfel, 2006 ] :

D(Ri ) =
2

255

vu
u
t 1

card(Ri )

X

pi 2 R i

g2
I (pi ) �

1
card(Ri )2

 
X

pi 2 R i

gI (pi )

! 2

(3.41)

D(I seg) corresp ond à la disparité in ter-classes, qui mesure la disparité globale de

c hacune des régions de l'image I seg. Elle est dé�nie par la fonction suiv an te :

D(Rk) =
1

q(k)

q( k )X

j =1

D(Rk ; Rj ) (3.42)

A v ec q(k)
le nom bre de régions Rj v oisines à Rk . La disparité D(Rk ; Rj ) se calcule

par :

D(Rk ; Rj ) =
jg(Rk) � g(Rj )j

NG
(3.43)

g(Ri ) est la mo y enne des niv eaux de gris de la région, et NG est le nom bre de

niv eaux de gris dans l'image.

Critère de Liu et Y ang [Liu and Y ang, 1994] : La mesure prop osée par Lui

et Y ang incorp ore les propriétés suiv an tes :

� les régions doiv en t être uniformes et homogènes ;

� l'in térieur des régions doit être simple et sans trop de � trous � ;

� les régions adjacen tes doiv en t présen ter des v aleurs signi�cativ emen t di�éren tes

p our les caractéristiques d'uniformité.

Cette mesure est dé�nie par la fonction suiv an te :

L(I seg) =
1

1000� card(I )

p
NR

NRX

i =1

e2
ip

card(Ri )
(3.44)
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Oú est la somme des distances euclidiennes en tre les niv eaux de gris des pixels de la

région Ri et le niv eau de gris mo y en de cette région.

Le terme

p
NR p énalise des résultats comp ortan t plusieurs p etites régions (sur-

segmen tation) [Ouadfel, 2006 ]. Le calcul de la somme des erreurs in tra-région p éna-

lise les résultats de segmen tation comp ortan t des régions non-homogènes. Une b onne

segmen tation minimise la fonction L(I seg) .

Critère de Borsotti[Borsotti et al., 1998] : Ce critère est prop osé par Bor-

sotti a�n d'améliorer la fonction d'év aluation établie par Liu et Y ang, qui présen te

certaines limitations. En e�et, quand un résultat de segmen tation présen te un grand

nom bre de � p etites � régions (sur-segmen tation), le nom bre total de régions est

donc élev é, par conséquen t, le résultat de la segmen tation est p énalisé par la fonc-

tion de Liu et Y ang. Cep endan t, l'erreur in tra-classe sera pro c he de zéro, et L(I seg)

sera aussi pro c he de zéro, ce qui supp ose une très b onne segmen tation, ce qui est

incorrecte.

Borsotti et al prop osen t par rapp ort à Liu et Y ang de p énaliser les résultats de

segmen tation a v ec un grand nom bre de � p etites � régions ainsi que les résultats

a v ec des régions non-homogènes. La mesure de Borsotti est dé�nie par :

B(I seg) =
1

1000� card(I seg)

p
NR

NRX

i =1

"
e2

i

1 + log(card(Ri )
+

�
f (card(Ri ))

card(Ri )

� 2
#

(3.45)

Oú f (card(Ri )) corresp ond au nom bre de régions a y an t la même aire card(Ri ) .

Le premier terme de la somme p énalise les régions non-homogènes. Le second

terme p énalise les régions don t l'aire card(Ri ) est sem blable à b eaucoup d'autres

régions. Une b onne segmen tation minimise la fonction B(I seg) .

3.4 Conclusion

Comme nous l'a v ons vu dans ce c hapitre, le problème de la segmen tation d'image

p eut être considéré comme étan t un cas particulier du problème de partitionnemen t

des données. Ce dernier étan t un problème NP-complet il p eut être résolu par des

métaheuristiques telles les métho des que nous décrirons dans le c hapitre suiv an t.
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Chapitre 4

In tro duction aux métho des

d'optimisation

4.1 In tro duction

Les problèmes qui doiv en t être résolus par les ingénieurs et les décideurs dans

div ers domaines tec hniques son t de plus en plus complexes, et trouv er une solution à

un problème se traduit souv en t par la résolution d'un problème d'optimisation. On

app elle problème d'optimisation un problème don t la résolution consiste en la mini-

misation ou la maximisation d'une fonction ob jectif (fonction de coût) par rapp ort

à ses paramètres.

De nouv elles métho des, app elées métaheuristiques, son t apparues à partir des an-

nées 1980, a v ec p our ob jectif comm un de résoudre au mieux les problèmes dits d'op-

timisation. P armi ces métho des nous citons :

� la métho de du recuit sim ulé ;

� les algorithmes év olutionnaires ;

� la métho de de rec herc he tab oue ;

� les algorithmes de colonies de fourmis ;

� etc . . .

Les métaheuristiques son t des métho des génériques p ouv an t être appliquées sur

une large gamme de problèmes. Dans ce qui suit, nous présen tons quelques unes de

ces métho des.

4.2 Algorithmes év olutionnaires

Le premier ouvrage traitan t de la Théorie de l'év olution a été publié en 1859

par Charles Darwin sous le titre � L'origine des esp èces au mo y en de la sélection
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naturelle �

Cet ouvrage énonce que, l'év olution des systèmes viv an ts au cours des générations

s'op ère en deux étap es : la sélection naturelle et la repro duction :

� La sélection naturelle est le mécanisme de base qui régit l'existence des p o-

pulations : il en traîne la mort des individus les plus faibles et la survie des

individus les mieux adaptés à l'en vironnemen t ;

� La repro duction, résultat d'une succession de m utations et de com binaisons,

en traîne des mo di�cations m ultiples sur les individus d'une p opulation ab ou-

tissan t ainsi à une grande div ersité en tre deux p opulations d'une même esp èce.

D'autre part, la littérature scien ti�que est égalemen t ric he de nom breux tra v aux

don t ceux de Mandel p ortan t sur la transmission des caractères héréditaires d'une

génération à une autre dans le cadre d'une repro duction sexuée.

Cette théorie a p our fondemen t que les caractères héréditaires son t lo calisés dans

le génome qui constitue le patrimoine génétique de c haque individu et qui est dé�ni

comme un ensem ble de gênes caractéristiques de l'esp èce.

La repro duction sexuée est basée sur deux princip es : Le croisemen t et la m u-

tation génétique. Le croisemen t est caractérisé par la com binaison du patrimoine

génétique des paren ts engendran t, ainsi, des individus distincts.

La m utation est caractérisée par la mo di�cation sp on tanée de quelques gènes

duran t la phase du croisemen t.

La découv erte de l'ADN en 1953 par F rancis H. C. Cric k et James D. W atson, a

fait suite aux tra v aux de Mandel, et a rév olutionné le domaine de la génétique.

Ces théories on t fortemen t inspiré les c herc heurs informaticiens qui on t adapté

les propriétés de croisemen t et de m utation sur des mo dèles arti�ciels applicables au

domaine de l'optimisation.

P armi ces mo dèles on trouv e une classe d'algorithmes regroup és sous le nom

générique d'algorithmes év olutionnaires (AE), apparus dans les années 70 a v ec les

tra v aux d'Ingo Rec hen b erg et ceux de Hans-P aul Sc h w efel [Sc h w efel, 1981 ].

Les algorithmes génétiques (A G) son t la branc he des AE la plus conn ue et la

plus utilisée.

Les algorithmes év olutionnaires se di�érencien t par leur façon de co der les indi-

vidus (donc mo déliser le problème à résoudre) et par leur façon de faire év oluer la

p opulation.

4.2.1 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (A G) son t des métho des de programmation inspirées

de la théorie de l'év olution de Darwin et de la recom binaison génétique de Mandel
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Fig. 4.1 � Co dage de l'information

p our rec herc her une � b onne � solution à un problème d'optimisation. Ces métho des

on t été crées par John Holland, [Holland, 1975 ], puis dév elopp ées par d'autres c her-

c heurs.

Le princip e de base des A G est de faire év oluer une p opulation d'individus a�n

d'obtenir des solutions optimisan t de mieux en mieux la fonction de coût. Les étap es

d'un algorithme génétique p euv en t être résumées comme suit :

1. Choix d'un co dage approprié p our les individus de la p opulation. Ce co dage

doit être complet et capable de co der toutes les solutions p ossibles. Dans un

premier temps, Holland a utilisé un co dage sous forme de c haîne de bits de

longueur �xe a�n de main tenir le plus p ossible l'analogie a v ec la structure pro-

téinique de l'ADN. Le co dage binaire p ossède l'a v an tage de fournir un langage

quasi-univ ersel, indép endan t du problème traité. Le co dage binaire d'un indi-

vidu est app elé � c hromosome � et ses élémen ts son t app elés � gènes � . Plus

récemmen t, d'autres t yp es de co dage son t apparus p our pallier à la complexité

de mise en ÷uvre du co dage binaire [Goldb erg, 1989 ] ;

2. Construction de la p opulation initiale d'individus ;

3. Asso ciation d'un coût à c haque individu de la p opulation, calculé à l'aide d'une

fonction d'év aluation (�tness), qui mesure le degré d'adaptation de l'individu

à l'ob jectif visé. La �gure 4.1 donne un exemple de co dage d'un c hromosome

sur 8 bits. L'év aluation de cet individu consiste à transformer la c haîne 0/1 en

une v aleur réelle ;

4. Ev olution progressiv e, par générations successiv es de la p opulation. Au cours

des générations, l'ob jectif est d'améliorer globalemen t la p erformance des in-

dividus par l'application des op érateurs génétiques : sélection, croisemen t et

m utation.

4.2.1.1 Sélection

La sélection consiste à c hoisir des individus qui garan tiron t les meilleures solu-

tions p our la suite du pro cessus d'év olution.

Il existe plusieurs métho des p our sélectionner les individus. Les métho des les plus

courammen t utilisées son t : la sélection par roue de loterie, la sélection par tournois
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Fig. 4.2 � Roue de la loterie

et l'élitisme [Dev elop ez.com, 2007 ].

A. La sélection par la roue de loterie

Comme son nom l'indique, ce système est inspiré de la roulette utilisée dans les

jeux de hasard. Dans cette métho de, à c hacun des individus de la p opulation

(c hromosomes) est attribué un secteur sur la roue, l'angle du secteur étan t

prop ortionnel à l'individu qu'il représen te : l'individu don t la fonction d'adap-

tation est la plus grande sera représen té par un secteur plus large sur la roue et

in v ersemen t. On fait tourner la roue et on obtien t un individu. Les tirages des

individus son t ainsi p ondérés par leur qualité. P ar conséquen t, les meilleurs

individus on t plus de c hance d'être croisés et de particip er à l'amélioration de

la p opulation.

B. La sélection par tournoi

Le princip e de sélection par tournoi est d'augmen ter la c hance des individus de

moindre qualité de particip er à l'amélioration de la p opulation. L'idée consiste

à c hoisir aléatoiremen t des individus de la p opulation, le v ainqueur de cette

partie du tournoi étan t l'individu de meilleure qualité. De cette façon, on p eut

faire plusieurs parties, et élire les meilleurs individus (qui ne son t pas forcémen t

les meilleurs de la p opulation).

C. Élitisme

Cette métho de de sélection p ermet de mettre en a v an t les meilleurs individus

de la p opulation. Ceux son t donc les individus les plus prometteurs qui v on t

particip er à l'amélioration de la p opulation. Cette métho de a l'a v an tage de
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Fig. 4.3 � Croisemen t en plusieurs p oin ts

p ermettre une con v ergence rapide des solutions, mais au détrimen t de la di-

v ersité des individus. Cette métho de est extrêmemen t sensible à la présence

d'optim ums lo caux.

4.2.1.2 Croisemen t

Cette étap e p orte sur la création de nouv eaux individus à partir de ceux c hoisis

au cours de la sélection.

La métho de de croisemen t la plus utilisée est le croisemen t en plusieurs p oin ts,

mais il existe d'autres métho des, parmi elles le croisemen t uniforme.

A. Croisemen t en plusieurs p oin ts

Dans cette métho de, les individus c hoisis p our le croisemen t son t découp és

en plusieurs morceaux. Chaque individu résultan t sera construit à partir des

di�éren tes parties (gènes) des individus racine (V oir la �gure 4.3).

B. Croisemen t uniforme

Dans cette métho de, un masque, constitué de v aleurs binaires, sera utilisé. Les

deux individus (c hromosomes) initiaux constitueron t les deux c hromosomes

résultan ts suiv an t les v aleurs du masque (V oir l'algorithme 2) .
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Algorithme 2 Algorithme Croisemen t Uniforme

si le ieme bit du masque est à 0 alors

Le ieme
gène du premier individu de base sera le ieme

gène du premier individu

résultan t

Le ieme
gène du deuxième individu de base sera le ieme

gène du deuxième individu

résultan t

sinon

Le ieme
gène du premier individu de base sera le ieme

gène du deuxième individu

résultan t

Le ieme
gène du deuxième individu de base sera le ieme

gène du premier individu

résultan t

�nsi

Fig. 4.4 � Croisemen t uniforme

4.2.1.3 Mutation

La m utation consiste à mo di�er aléatoiremen t les v aleurs de certains gènes d'un

individu. L'op érateur de m utation agit sur un seul individu c hoisi a v ec une proba-

bilité Pm , Il p ermet ainsi de créer une div ersité dans la p opulation et d'éviter une

con v ergence prématurée de l'algorithme.

La �gure 4.5 mon tre un exemple de m utation sur un c hromosome co dé sur 8 bits.

La �gure 4.6 résume les di�éren tes étap es d'un algorithme génétique.

Les A G utilisen t le princip e de � comp étition en tre individus � , de la théorie de

l'év olution naturelle, p our créer des systèmes p ouv an t s'adapter à de nom breuses

situations. Cela p ermet de résoudre des problèmes d'optimisation en exploran t � ef-

�cacemen t � l'ensem ble des solutions. Les algorithmes génétiques rec herc hen t une

Fig. 4.5 � Op érateur de m utation sur un c hromosome de 8 bits
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Fig. 4.6 � Structure d'un algorithme génétique [Ouadfel, 2006 ].

�b onne � solution à un problème parmi un ensem ble de solutions en tiran t parti de

l'historique de cette rec herc he a�n de fa v oriser l'émergence des solutions les mieux

adaptées. Les algorithmes génétiques on t fait leur preuv e dans des domaines très

v ariés. Cep endan t et a�n de les appliquer à un problème particulier, il est nécessaire

de dé�nir correctemen t les p oin ts suiv an ts [Ouadfel, 2006 ] :

� La fonction d'év aluation ;

� Le co dage des solutions ;

� Les op érateurs de m utation et de croisemen t.

T outefois, la rec herc he d'une solution par les A G ne garan tit pas l'obten tion

d'une solution optimale. Une p opulation initiale mal c hoisie ou une con v ergence trop

rapide v ers un optim um lo cal p eut blo quer le pro cessus de résolution. Il n'existe pas

de métho des qui p ermetten t de �xer :

� La taille optimale de la p opulation ;

� Le meilleur co dage ;

� Le taux de m utation et de croisemen t utilisé.

Ces paramètres de fonctionnemen t dép enden t du problème à résoudre, et son t dans

la ma jorité des cas �xés de façon empirique.
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Fig. 4.7 � Morphologie d'un neurone [Ouadfel, 2006 ]

4.3 Réseaux de neurones

De la même manière que les algorithmes év olutionnaire on t été inspirés de l'év o-

lution naturelle des esp èces, le domaine des réseaux de neurones (RN) p orte sur une

sim ulation du fonctionnemen t du système nerv eux h umain.

Les réseaux de neurones formels son t des mo dèles théoriques de traitemen t de

l'information inspirés des observ ations relativ es au fonctionnemen t des neurones bio-

logiques et du cortex cérébral. P ar analogie aux neurones biologiques, les neurones

arti�ciels on t p our but de repro duire des raisonnemen ts � in telligen ts � . Ces neu-

rones p euv en t adopter certaines qualités habituellemen t propres à leurs équiv alen ts

biologiques, en tre autres, la généralisation, l'év olutivité, et une certaine forme de

déduction.

4.3.1 Les neurones biologiques

Les cellules nerv euses, app elées neurones, constituen t la base du système nerv eux

cen tral qui se comp ose d'en viron 1012
neurones. Le neurone se comp ose de quatre

parties essen tielles (Figure 4.7) :

Un corps cellulaire : qui con tien t le no y au et a p our rôle d'e�ectuer les transfor-

mations bio c himiques nécessaires à la syn thèse des élémen ts assuran t la vie du

neurone ;
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Fig. 4.8 � La structure générale d'un neurone formel

Les dendrites : qui son t des rami�cations du corps cellulaire. Elles p ermetten t au

neurone de capter les signaux parv enan t de l'extérieur ;

L'axone : généralemen t plus long que les dendrites, il se rami�e à son extrémité à

partir de laquelle il comm unique a v ec les autres neurones. Il sert de mo y en de

transp ort p our les signaux émis par le neurone ;

Les synapses : qui réalisen t la connexion en tre l'axone émetteur et les dendrites

réceptrices.

Le neurone biologique reçoit des impulsions de neurones v oisins a v ec lesquels il est

connecté au tra v ers des synapses. Les in�ux nerv eux transmis par les dendrites son t

sommés. Si la sommation dépasse un seuil, le neurone rép ond par un in�ux nerv eux

qui se propage le long de son axone. Si la sommation est inférieure au seuil, le neurone

reste inactif. Les premières cellules qui alimen ten t le réseau son t constituées par des

capteurs (cellules sensorielles) comme les cellules de la rétine de l'÷il, par exemple.

4.3.2 Du neurone biologique au neurone formel

Un réseau de neurones (RN) est un ensem ble de neurones formels connectés en tre

eux. Il est, dans sa structure, inspiré du système nerv eux h umain. Comme dans ce

dernier, les neurones formels constituan t le RN son t in terconnectés en tre eux, de

manière à ce que les signaux sortan ts des neurones deviennen t des signaux en tran t

d'autres.

Un neurone arti�ciel est un automate à deux états � actif � et � inactif � : un

neurone devien t � actif � si la somme de l'ensem ble des signaux en tran ts p ondérés

dépasse un certain seuil, il devien t � inactif � sinon.

Un réseau de neurones est caractérisé, principalemen t, par sa top ologie (�gure

4.9), et par sa fonction d'activ ation (�gure 4.10).
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Fig. 4.9 � Quelques T op ologies de Réseau de Neurones

Fig. 4.10 � Quelques F onctions d'activ ation [Ouadfel, 2006 ]

D'une façon plus générale, on dé�nit un neurone formel par les cinq paramètres

suiv an ts :

1. Le t yp e des en trées (b o oléenne ou réelle) ;

2. La fonction d'en trée totale, dé�nissan t le prétraitemen t e�ectué sur les en trées ;

3. La fonction de seuillage (app elée aussi fonction d'activ ation) du neurone dé�-

nissan t son état in terne en fonction de la somme p ondérée de ses en trées ;

4. La fonction de sortie calculan t la sortie du neurone en fonction de son état

d'activ ation ;

5. Le t yp e des sorties du neurone.

4.4 Optimisation par essaim de particules

Les algorithmes à essaim de particules, son t inspirés du comp ortemen t de dépla-

cemen t collectif observ é c hez certains animaux so ciaux tels les oiseaux migrateurs

[Kennedy and Eb erhart, 2001].

En e�et, ces animaux se déplacen t a v ec une harmonie étonnan te, se devisen t p our

éviter des obstacles ou des prédateurs, puis se rassem blen t à nouv eau p our former

le group e initial et ce, grâce à des règles assez simples telles que :

� Rester pro c he des autres individus ;
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Fig. 4.11 � Sc héma de déplacemen t d'une particule dans le v oisinage, c haque parti-

cule com bine trois mouv emen t : suivre sa vitesse propre, rev enir v ers sa meilleure p er-

formance, aller v ers la meilleure p erformance de ses v oisines [Clerc, 2002].

� Aller dans la même direction que le group e ;

� Aller à la même vitesse que le group e.

Dans l'algorithme à essaim de particules, les individus son t app elés particules et la

p opulation est l'essaim [Ouadfel, 2006 ].

4.4.1 Algorithme d'optimisation par essaim de particules

Dans l'algorithme d'optimisation par essaim de particules, un essaim d'indivi-

dus (particules) parcourt l'espace de rec herc he. Chaque particule représen te une

solution candidate au problème d'optimisation. La p osition d'une particule est in-

�uencée par sa meilleure p osition et la p osition de la meilleure particule dans son

v oisinage.

Quand le v oisinage d'une particule est l'essaim en tier, la meilleure particule v oi-

sine est la meilleure particule globale. L'algorithme utilisan t cette propriété est dé-

signé sous le nom de PSO gb est (global b est particle).

Quand des v oisinages plus restrein ts son t emplo y és, l'algorithme est désigné sous

le nom de lb est PSO (lo cal b est particle).

Le coût de c haque particule est mesuré en utilisan t une fonction de �tness dé�nie

selon le problème d'optimisation. Chaque particule de l'essaim est représen tée par

les caractéristiques suiv an tes :

� x i la p osition couran te de la particule i .

� vi la vitesse couran te de la particule i .

� yi la meilleure p osition de la particule i
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� ŷi la meilleure p osition du v oisinage d'une particule.

La mise à jour de la meilleure p osition d'une particule est e�ectuée grâce à la fonction

de �tness f , qui dénote le coût d'une solution candidate. La mise à jour de la

meilleure p osition d'une particule à l'instan t t est réalisée par :

yi (t) =

8
<

:
yi (t � 1) sif (x i (t)) � f (yi (t � 1));

x i (t � 1) sif (x i (t)) < f (yi (t � 1)):
(4.1)

Dans le mo dèle de l'optimisation par essaim de particules gb est, dans lequel la

meilleure particule de l'essaim est c hoisie parmi toutes les meilleures p ositions des

particules de tout l'essaim, la meilleure particule ŷ est calculée comme suit :

ŷ(t) = f yi (t); tq f (yi (t)) = min f f (y0(t); : : : ; f (ys(t))) gg (4.2)

A v ec s qui représen te la taille de l'essaim. La vitesse d'une particule est mise à

jour p our c haque élémen t de la particule à l'aide de l'équation suiv an te :

vi;j (t + 1) = wvi;j (t) + c1r1;j (t)(yi;j (t) � x i;j (t)) + c2r2;j (ŷi (t) � x i;j (t)) (4.3)

A v ec w qui représen te l'inertie, c1 et c2 son t des constan tes d'accélération, r1;j (t) et

r2;j (t) suiv en t une loi uniforme de mo y enne n ulle et d'écart-t yp e égal à 1.

La p osition d'une particule est mise à jour par l'équation suiv an te :

x i (t + 1) = x i (t) + vi (t + 1) (4.4)

Dans l'algorithme d'optimisation par essaim de particules, les particules se déplacen t

dans l'espace des solutions jusqu'à atteindre un critère d'arrêt, en l'o ccurrence, le

nom bre d'itérations sp éci�é. La qualité d'une particule est mesurée par une fonc-

tion de �tness qui est dé�nie selon le problème à résoudre. Le sc héma général de

l'algorithme d'optimisation par essaim de particules est mon tré dans l'algorithme 3.

4.5 Algorithmes de fourmis arti�cielles

Ces dernières années, b eaucoup de thèses de rec herc he en informatique, rele-

v an t du domaine de l'optimisation, se son t inspirées des études éthologiques sur les

insectes, et plus particulièremen t les fourmis.

� L es so ciétés d'inse ctes nous pr op osent un mo dèle de fonctionnement bien dif-
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Algorithme 3 Algorithme d'optimisation par essaim de particules

p our c haque particule i 2 f 1; : : : ; Sg faire

Initialiser aléatoiremen t x i

Initialiser aléatoiremen t vi

P oser yi = x i

�n p our

rép éter

p our c haque particule i 2 f 1; : : : ; Sg faire

Ev aluer la �tness d'une particule i , f (x i )
Mettre à jour la meilleure p osition d'une particule yi

Mettre à jour la meilleure p osition de l'essaim ŷ
Mettre à jour la vitesse d'une particule vi;j 8j 2 f 1; : : : ; ndg
Mettre à jour la p osition couran te de la particule, x i

�n p our

jusqu'à atteindre un critère de terminaison

fér ent du mo dèle humain : un mo dèle dé c entr alisé, fondé sur la c o op ér ation d'unités

autonomes au c omp ortement r elativement simple et pr ob abiliste, qui sont distribué es

dans l'envir onnement et ne disp osent que d'informations lo c ales. � [Deneub ourg et al., 1991 ].

Les p etites créatures faibles que son t les fourmis, arriv en t à résoudre collectiv e-

men t b eaucoup de problèmes quotidiens p our la survie de leur esp èce. Ces problèmes

qui p euv en t être aussi div ers que la collecte de nourriture, la construction du nid ou

encore le tri des cada vres, son t résolus par les fourmis de manière optimale, ce qui a

suscité l'in térêt des c herc heurs p our ces créatures in�mes a�n de résoudre des pro-

blèmes d'optimisation. Une nouv elle classe d'algorithme à vu le jour : � algorithme

de fourmis arti�cielles � [Ouadfel, 2006 ]. Les c herc heurs se son t fo calisés sur deux

comp ortemen ts principaux : l'optimisation de c hemin et le tri des couv ains.

Le premier comp ortemen t app elé aussi fourragemen t p ermet aux fourmis de re-

trouv er le plus court c hemin en tre le nid et l'endroit où se trouv e la nourriture et ce

par un système de marquage par phéromone. Ce comp ortemen t a été mo délisé p our

résoudre de nom breux problèmes d'optimisation, ce qui à donné naissance à une

classe d'algorithmes conn ue sous le nom de � An t Colon y Optimisation � ( A CO ).

Le deuxième comp ortemen t, qui est le tri des cada vres, a été mo délisé p our résoudre

des problèmes liés à la classi�cation.

4.5.1 Algorithmes inspirés des fourmis naturelles p our les

problèmes d'optimisation

Les fourmis son t des insectes viv an ts en so ciété dans des nids app elés fourmi-

lières, ces p etites créatures, rapp elons le, son t capables de résoudre d'une manière
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optimales plusieurs problèmes quotidiens en s'unissan t et en tra v aillan t ensem ble.

On s'in téresse à présen t à deux t yp es de problèmes que p euv en t résoudre les fourmis :

la rec herc he de nourriture et le tri de couv ains. La rec herc he de nourriture et l'un

des problèmes principaux p our la survie des esp èces, que ce soit dans le monde des

insectes ou dans celui des mammifères. Chaque esp èce a adopté (instinctiv emen t)

des stratégies p our se pro curer de la nourriture. La stratégie de rec herc he de nourri-

ture c hez les fourmis (app elée aussi fourragemen t) a été appliquée p our la première

fois p our traiter le problème du v o y ageur de commerce par Dorigo et ces collègues

[Colorni et al., 1991 ]. P ar la suite, cette stratégie a été adoptée par les c herc heurs

p our résoudre d'autres problèmes d'optimisation.

Les fourmis utilisen t la stigmer gie p our mener à bien la tâc he de rec herc he de

nourriture. En se déplaçan t du nid à la rec herc he de la source de nourriture, les

fourmis laissen t derrière elles une substance v olatile app elée � phéromone � p our

tracer le c hemin à suivre par les autres fourmis. La phéromone, de par sa v olatilité,

tend à faire oublier les mauv ais c hemins et à renforcer l'emprein te du plus court

c hemin v ers la nourriture. P our bien comprendre ce comp ortemen t, des c herc heurs

tels que Doneub ourg et Goss[Deneub ourg et al., 1990 ] on t mené des exp ériences (tel

le p on t binaire et le p on t a v ec obstacle) qui on t ab outi à un ensem ble d'algorithmes

d'optimisation.

D'autre part, le tri des couv ains a inspiré de nom breux tra v aux don t ceux de

Deneub ourg qui se basaien t sur une colonie de fourmis arti�cielles se déplaçan t

aléatoiremen t sur une grille rectangulaire et déplaçan t des ob jets sur cette grille

dans le but de les regroup er selon un critère de similarité (De la même manière que

les fourmis réelles trien t les di�éren ts élémen ts du couv ain).

4.5.2 Optimisation par colonies de fourmis (An t Colon y Op-

timisation) (A CO)

La stratégie du fourragemen t (rec herc he de nourriture) fut adaptée p our la pre-

mière fois à un problème d'optimisation (problème du v o y ageur de commerce) par

Marco Dorigo [Dorigo et al., 1991].

La réussite de cette première mo délisation a donné naissance à d'autres algo-

rithmes basés sur la rec herc he de nourriture c hez les fourmis.

Les algorithmes d'optimisation s'inspiran ts de la stratégie de rec herc he de nour-

riture c hez les fourmis, son t conn us sous le nom �Optimisation par Colonies de

fourmis � ou � An t Colon y Optimisation � . Dans l'A CO l'espace des solutions

est mo délisé par le v oisinage du nid, c haque solution est asso ciée à une source de
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nourriture don t la qualité est représen tée par une fonction ob jectiv e. Chaque fourmi

représen te un pro cessus aléatoire con tribuan t à la construction des solutions. La

construction des solutions est biaisée par une phéromone qui représen te la mémoire

des fourmis sur les solutions an térieures. Elle est régulièremen t mise à jour de manière

à prendre en considération l'év ap oration de la substance (disparition des mauv ais

c hemins).

La résolution par A CO requière une b onne formalisation des di�éren ts élémen ts

du problème à optimiser.

Il existe plusieurs algorithmes basés sur l'A CO, Nous citons trois d'en tre eux :

An t System (AS) : C'est le premier algorithme inspiré du fourragemen t c hez les

fourmis appliqué au problème du v o y ageur de commerce ;

An t Colon y System (A CS) : In tro duit par Dorigo. Il est une est l'amélioration

de l'algorithme AS.

Max-Min An t System (MMAS) : In tro duit par Stutzle et Ho os, il présen te une

amélioration du A CS dans les étap es d'initialisation et de mise à jour de phé-

romones [Stuzle and Ho os, 1999 ].

4.5.3 Classi�cation par fourmis arti�cielles

De la même façon que les algorithmes regroup és sous la catégorie de l'optimisa-

tion p ar c olonie de fourmis , qui s'inspiren t de la stratégie de rec herc he de nourriture

c hez les fourmis, la classi�cation par fourmis arti�cielles s'inspire du tri collectif de

couv ains ou la construction de cimetières. Les premiers tra v aux dans ce domaine on t

été ceux de Deneub ourg et son équip e en 1990 [Deneub ourg et al., 1990].

La classi�cation par fourmis arti�cielles se base sur un ensem ble d'automates se

déplaçan t aléatoiremen t sur une grille rectangulaire et qui son t capables de ramasser

et dép oser des ob jets présen ts sur la grille, dans le but d'obtenir une classi�cation

des ob jets selon un critère donné.

De nom breux algorithmes p ortan t sur la classi�cation par fourmis arti�cielles on t

été dév elopp és. Nous décriv ons quelques uns d'en tres eux dans ce qui suit.

4.5.3.1 Algorithme L.F (Lumer et F aieta)

Dans cet algorithme de classi�cation, les ob jets son t disp osés sur une grille rec-

tangulaire, c haque fourmi arti�cielle est capable de p ercev oir une région Rs de s � s

cases, la dissimilitude f en tre les ob jets et mesurée par une distance euclidienne

en tre les attributs caractérisan t les ob jets.
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Fig. 4.12 � Grille de classi�cation de Lumer et F aieta [Labro c he, 2003 ].

La �gure représen te la grille utilisée dans l'algorithme Lumer et F aieta, sc héma-

tisan t deux ob jets et la région p erçue par une fourmi arti�cielle.

Chaque fourmi a une probabilité Pp de ramasser un ob jet, si elle ne transp orte

pas d'ob jets. Elle a une probabilité Pd de dép oser un ob jet dans une case vide.

L'algorithme L.F se présen te comme suit :

Algorithme 4 Algorithme L.F (Lumer et F aita)

Placer aléatoiremen t les N ob jets O1; O2; : : : ; ON sur une grille G

p our T = 1 à Tmax faire

p our tout aj 2 f a1; : : : ; aA g faire

si la fourmi aj ne transp orte pas d'ob jets et r (Oi ) = r (aj ) alors

calculer f (Oi ) et Pp(Oi )
la fourmi aj ramasse l'ob jet Oi suiv an t la probabilité Pp(Oi )

sinon

si la fourmi aj transp orte l'ob jet Oi et la case r (aj ) est vide alors

calculer f (Oi ) et Pp(Oi )
la fourmi aj dep ose l'ob jet Oi sur la case r (aj ) a v ec une probabilité

Pd(Oi )
�nsi

�nsi

Déplacer la fourmi aj sur une case v oisine non o ccup ée par une autre fourmi

�n p our

�n p our

Retourner l'emplacemen t des ob jets sur la grille
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4.5.3.2 Algorithme An tClass

Cet algorithme est présen té par Monmarc hé en 2000[Monmarc hé, 2000 ]. Il s'est

inspiré de l'algorithme LF, a v ec quelques mo di�cations de ce dernier.

Comme dans l'algorithme de Lumer et F aieta, les fourmis év oluen t sur une grille

G, con tenan t des ob jets disp ersés aléatoiremen t. Les p oin ts in tro duits p our l'amé-

lioration de l'algorithme L.F p euv en t être résumés comme suit :

� La grille sur laquelle év oluen t les fourmis arti�cielles est toroïdale, c'est-à-dire

que les fourmis passen t d'un coté à un autre en seul pas ;

� La grille de forme carrée, est de dimension égale à L � L , a v ec L =
p

2N et N

représen te le nom bre d'ob jets présen t sur la grille ;

� Une case de la grille, p eut con tenir plusieurs ob jets, con trairemen t à l'algo-

rithme LF ;

� Une fourmi p eut transp orter plusieurs ob jets à la fois ;

� Une fourmi ai , p ossède une patience p(ai ) lui p ermettan t dans le cas où tous

les ob jets de la grille son t transp ortés par des fourmis, de dép oser le(s) ob jet(s)

qu'elle transp orte ;

� Chaque fourmi, p ossède une mémoire gérée en FIF O, qui lui p ermet une com-

paraison en tre les cen tres de gra vité des ob jets mémorisés (préalablemen t trans-

p ortés) et celui des ob jets transp ortés, puisque une fourmi p eut ramasser plu-

sieurs ob jets. Cela lui p ermet de se diriger v ers la case des ob jets les plus

similaires.

L'algorithme A ntClass p eut être représen té comme suit :

Algorithme 5 Algorithme An tClass [Monmarc hé, 2000 ].

p our T = 1 à Tmax faire

p our k = 1 à A faire

Déplacer la fourmi ak sur une case non o ccup ée par une autre fourmi

si il y a un tas d'ob jets Tj sur la même case que ak alors

si la fourmi transp orte un ob jet Oi (ou un tas d'ob jets Ti ) alors

Dép oser l'ob jet Oi (ou le tas Ti ) transp orté par la fourmi sur le tas Ti

suiv an t la probabilité pd(Oi ; Tj ) (ou pd(Oi ; Tj ) )

sinon

//La fourmi ne transp orte pas d'ob jets

Ramasser l'ob jet Oi le plus dissimilaire du tas Ti (jusqu'à ce que la

capacité O(ak) de la fourmi soit attein te ou que le tas soit vide) selon la

probabilité Pp(Tj ) .

�nsi

�nsi

�n p our

�n p our
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4.5.3.3 Algorithme An tT ree

L'algorithme An tT ree est inspiré du princip e d'auto assem blage observ é dans une

colonie de fourmis. Dans cet algorithme, les fourmis commencen t à se �xer sur un

supp ort initial, puis les autres fourmis qui arriv en t se �xen t les unes sur les autres

selon des indices de similarité caractérisan t les fourmis.

En �nalité ce regroup emen t représen te la classi�cation des ob jets. Cet algorithme

est présen té a v ec plus de détails dans [Azzag et al., 2003 ].

4.5.3.4 Algorithme An tClust

C'est un algorithme inspiré de la reconnaissance par o deur des fourmis appar-

tenan t à la même colonie. Dans cet algorithme, une fourmi est asso ciée à une don-

née à classer, ainsi, la fourmi ten te de retrouv er ses � pro c hes � (par conséquen t

les données appartenan t à la même classe) dans un pro cessus de rencon tres aléa-

toires a v ec d'autres fourmis. P our une description détaillée de cet algorithme v oir

[Labro c he, 2003 ].

4.6 Systèmes imm unitaires arti�ciels p our la classi-

�cation de données

Dans cette section, nous allons nous in téresser a un domaine particulier de l'op-

timisation : la classi�cation des données m ultidimensionnelles. Nous présen tons une

métho de biomimétique inspirée des systèmes imm unitaires des v ertébrés.

Dans un premier temps, nous explorons des asp ects de base du système imm uni-

taire des v ertébrés et passons en revue un mo dèle de système imm unitaire arti�ciel

a v ec p our but principal de group er et de �ltrer des données brutes décrites par des

éc han tillons m ultidimensionnels. L'ob jectif n'est pas de repro duire a v ec exactitude

des phénomènes imm unitaires réels, mais de mon trer commen t des concepts inspirés

du système imm unitaire p euv en t être emplo y és p our dév elopp er des outils informa-

tiques p our la classi�cation de données.

P ar la suite, nous présen tons un algorithme inspiré de ce mo dèle : le réseau

imm unitaire atiti�ciel (AiNet

1

), qui est capable de réduire la redondance et de décrire

la distribution des données. Cet algorithme sera par la suite adapté p our résoudre

le problème principal de ce mémoire : la se gmentation d'images .

1

Arti�cial Imm une Net w ork
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4.6.1 F ondemen ts d'un mo dèle de réseau imm unitaire arti�-

ciel

Le système imm unitaire des v ertébrés a inspiré plusieurs théories relativ es au

traitemen t de l'information. P armi ces derniers, nous p ouv ons citer :

La théorie des réseaux imm unitaires : Qui présume des activités des cellules

imm unitaires, de l'apparition de la mémoire, et de la discrimination en tre nos

propres cellules (conn ues comme le soi, ou � self �) et les en v ahisseurs externes

(conn us comme non-soi � non-self �). Elle suggère égalemen t que le système

imm unitaire disp ose d'une image in terne de tous les microb es et pathogènes

existan ts (nonself infectieux) auxquels il p ourrait être exp osé.

La sélection par clonage : Le princip e de sélection par clonage prop ose une des-

cription de la manière a v ec laquelle le système imm unitaire fait face aux mi-

crob es et pathogènes et présen te une réaction imm unitaire adaptativ e.

Le princip e de la maturation d'a�nité : Le princip e de maturation d'a�nité

explique commen t le système imm unitaire devien t de plus en plus apte à iden-

ti�er et à éliminer les microb es et pathogènes (substances an tigéniques).

Dans cette section, nous décrirons ces théories et mon trerons que plusieurs de leurs

concepts p euv en t être emplo y és p our dév elopp er un mo dèle de réseau imm unitaire

arti�cielle, app elé AiNet.

Le mo dèle AiNet se comp ose d'un ensem ble de cellules, app elées � an ticorps � , re-

liées en tre-elles par des liens p ondérés. Les an ticorps son t censés représen ter l'image

in terne des microb es et pathogènes (données d'en trée) con ten us dans l'en vironne-

men t auquel le système est exp osé. Les liens en tre les an ticorps déterminen t leurs

in terdép endances, fournissan t ainsi un degré de similitude (dans un espace métrique

donné) : plus les an ticorps son t liés, plus ils son t sem blables.

Basé sur un ensem ble de motifs non étiquetés, où c haque motif (ob jet, ou éc han-

tillon, ou donnée en en trée) est décrit par des v ariables (des attributs ou des carac-

téristiques), un réseau de cellules imm unitaires sera construit p our rép ondre à des

questions telles que :

1. Y a-t-il une grande quan tité de redondance dans les données et, s'il y en a,

commen t p ouv ons-nous la réduire ?

2. Y a-t-il un group e ou un sous-group e in trinsèque aux données ?

3. Com bien de group es y a-t-il dans l'éc han tillon ?

4. Quelle est la structure ou la distribution spatiale de ces données (group es) ?
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5. Commen t p ouv ons-nous pro duire des règles de décision p our classi�er des

éc han tillons de données ?

4.6.2 Princip es des systèmes imm unitaires

Dans un premier temps, nous esquisserons quelques asp ects du système imm uni-

taire adaptatif h umain. Un certain nom bre de concepts et de limites tec hniques seron t

présen tés p our in tro duire la terminologie. Les détails de la théorie des réseaux im-

m unitaires, de la sélection par clonage et du princip e de maturation d'a�nité seron t

donnés dans les sections consacrées. Le lecteur se référera à [Janew a y et al., 2000 ]

qui est un b on texte d'in tro duction en imm unologie et [Castro and Zub en, 1999 ]

p our l'imm unologie sous la p ersp ectiv e de l'in telligence arti�cielle.

Le système imm unitaire est un ensem ble de cellules, de molécules et d'organes

a y an t comme rôle de limiter les dommages causés par les microb es et pathogènes,

app elés antigènes ( Ag ), qui pro v o quen t une réaction imm unitaire. Un t yp e de ré-

p onse est la sécrétion de molécules d' antic orps ( Ab) par des cellules dites � de typ e

B � , ou des lympho cytes � de typ e B � . Les an ticorps son t des molécules récep-

trices en �Y� , accro c hées à la surface d'une cellule de t yp e B don t le rôle principal

est la reconnaissance, via une corresp ondance complémen taire, de l'an tigène. Les

molécules d'an ticorps iden ti�en t une partie de l'an tigène app elé l'épitop e . Les an ti-

corps présen ten t égalemen t des épitop es, qui son t app elés des idiotop es . Un ensem ble

d'idiotop es constitue un idiotyp e . T andis que c haque cellule de t yp e-B ne p eut a v oir

qu'un seul t yp e d'an ticorps, les an tigènes on t t ypiquemen t plusieurs t yp es d'épitop es,

et p euv en t donc être reconn us par plusieurs an ticorps.

La partie de l'an ticorps resp onsable de la détection (reconnaissance) d'an tigène

s'app elle le p ar atop e , égalemen t conn u sous le nom de région V (p our région v a-

riable). Une région V est v ariable parce qu'elle p eut se déformer p our améliorer la

corresp ondance (complémen tarité) a v ec un an tigène donné.

La force et la sp éci�cité de l'in teraction Ag - Ab son t mesurées par l'a�nité (com-

plémen tarité de niv eau) de leur corresp ondance. V oir la �gure 4.13 p our une illustra-

tion d'un an tigène a v ec ses nom breux épitop es et d'un an ticorps a v ec son paratop e

et son idiotop e.

Une fois stim ulée, la cellule de t yp e B prolifère et sécrète ses molécules réceptrices

en tan t qu'an ticorps libres. Les an ticorps p euv en t être ainsi des molécules libres ou

des récepteurs attac hés aux cellules. La sécrétion exige que les cellules type � B

deviennen t activ es, subissen t la prolifération (clonage) puis se séparen t �nalemen t

en des c el lules de plasma et des c el lules mémoir e .

Un clone est une cellule, ou un ensem ble de cellules, qui est la progéniture de la
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Fig. 4.13 � Cellule de t yp e B, an tigène, an ticorps, épitop es, paratop es et idiotop es.

(a) Un an tigène a v ec ses épitop es m ultiples iden ti�és par di�éren tes cellules de B.

(b) An ticorps p ortan t un paratop e (ou région V), et son idiotop e.

même cellule mère.

Une c el lule de plasma est une cellule capable de sécréter des an ticorps don t le

taux de corresp ondance est élev é. Une c el lule mémoir e est une cellule présen tan t

une a�nité élev ée a v ec l'an tigène. Elle sera sauv egardée p our garan tir une rép onse

plus rapide et plus forte face à un an tigène précédemmen t rencon tré. Ces cellules

précieuses p our le système, se dév elopp en t en concen tration et en a�nité (matu-

ration d'a�nité), alors que celles n'a y an t pas déclanc her une réaction imm unitaire

s'éteignen t.

Ce pro cessus de base de reconnaissance de forme et de c hoix est conn u sous le nom

de la séle ction p ar clonage [Burnet, 1978 ]. P our être e�cace, le système imm unitaire

doit apprendre à distinguer en tre les cellules du système imm unitaire et les corps

étrangers. Ce pro cessus s'app elle discrimination soi/non-soi. Les cellules iden ti�ées

comme � cellules-hôtes � ne déclenc hen t pas de réaction imm unitaire, le système

leur est toléran t, alors que celles qui ne le son t pas pro v o quen t une réaction a y an t

p our résultat leur élimination.

4.6.3 Théorie des réseaux imm unitaires

La théorie des réseaux imm unitaires, comme prop osée par [Jerne, 1974 ], fait état

d'un p oin t de vue nouv eau sur les activités lympho cytes, de pro duction d'an ticorps,

de c hoix de rép ertoire imm unitaire, de tolérance et de discrimination self/nonself,

de mémoire et de l'év olution du système imm unitaire.

La théorie des réseaux imm unitaires suggère que le système imm unitaire se com-
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Fig. 4.14 � Représen tations de réseaux d'Idiot yp es. (a) Un an tigène stim ule la pro-

duction d'an ticorps de la classe a, qui stim ule la classe b, et ainsi de suite. (b)

Représen tation d'une vue détaillée de réseau d'idiot yp es.

p ose d'un réseau de cellules capables de s'iden ti�er en tre elles et ainsi de réagir même

en l'absence d'an tigènes.

Le système imm unitaire est ainsi p erçu comme un réseau complexe de paratop es

qui iden ti�en t des ensem bles d'idiotop es, eux-mêmes iden ti�és par des ensem bles de

paratop es. Ainsi un paratop e p eut reconnaître et être reconn u.

Les év énemen ts appropriés dans le système imm unitaire son t non seulemen t les

molécules, mais égalemen t leurs in teractions. Les cellules imm unitaires p euv en t ré-

p ondre p ositiv emen t ou négativ emen t au signal d'iden ti�cation d'un an tigène ou de

toute autre cellule imm unitaire ou molécule.

Une rép onse p ositiv e en traîne la prolifération de cellules, leur activ ation et la

sécrétion d'an ticorps, alors qu'une rép onse négativ e mène à la tolérance de la cellule

reconn ue et la suppression de la cellule imm unitaire (v oir le sc héma 4.14(a)).

La théorie des réseaux imm unitaires p eut être résumée comme suit (v oir le sc héma

4.14(b)).

Quand le système imm unitaire est exp osé à l'an tigène ( Ag ), son épitop e est

iden ti�é (a v ec div ers degrés de corresp ondance) par un ensem ble de paratop es, app elé

Pa .

L'ensem ble des idiotop es lb est app ellé image in terne de l'épitop e (ou de l'an ti-

gène) parce qu'il est iden ti�é par le même ensem ble Pa qui a iden ti�é l'an tigène.

L'ensem ble lb est asso cié à un ensem ble Pb des paratop es se trouv an t sur les

molécules et sur les récepteurs de cellules. En outre, c haque idiotop e de l'ensem ble
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la est iden ti�é par un ensem ble de paratop es, de sorte que l'ensem ble la tout en tier

soit lui-même iden ti�é par un ensem ble encore plus grand Pc de paratop es.

En suiv an t ce sc héma, nous obtenons des ensem bles toujours plus grands qui

reconnaissen t ou son t reconn us par les ensem bles précédemmen t dé�nis dans le ré-

seau. Les �èc hes (v oir le sc héma 4.14(b)) indiquen t un e�et � stim ulateur � quand

des idiotop es son t iden ti�és par des paratop es sur des récepteurs de cellules et un

e�et � suppressif � quand les paratop es iden ti�en t des idiotop es sur des récepteurs

de cellules.

4.6.4 Sélection par clonage et maturation d'a�nité

L'appren tissage dans le système imm unitaire imp ose d'augmen ter la taille de la

p opulation des cellules imm unitaires et l'a�nité des lympho cytes qui se son t a v érés

in téressan ts p our a v oir iden ti�é un an tigène.

Duran t la vie d'un individu, son système imm unitaire p eut être exp osé à un

an tigène donné à plusieurs reprises. L'exp osition initiale à un an tigène stim ule une

réaction imm unitaire adaptativ e qui est assurée par un � p etit � év en tail de copie

de cellules de t yp e B, c hacune pro duisan t un an ticorps don t l'a�nité est di�éren te.

L'e�cacité de la réaction imm unitaire à l'exp osition suiv an te est considérablemen t

améliorée par le sto c k age d'un certain nom bre d'an ticorps présen tan t une b onne

corresp ondance pro v enan t de la première infection (cellules mémoire), et ce a�n de

former un ensem ble initial de clone d'a�nité élev ée p our une év en tuelle exp osition

ultérieure : [A da and Nossal, 1987 ].

C'est un sc héma in trinsèque d'une stratégie d'étude de renfort, où le système

améliore de façon con tin ue sa faculté à accomplir sa tâc he (iden ti�er les an tigènes)

[Sutton and Barto, 1998 ].

Les an ticorps participan t à une rép onse de mémoire on t des a�nités plus éle-

v ées que celles de la première rép onse. Ce phénomène est désigné sous le nom de

la maturation de la réaction imm unitaire. Cette maturation exige que les emplace-

men ts lian ts les molécules d'an ticorps soien t structurellemen t di�éren ts de ceux de

la rép onse primaire.

Des c hangemen ts aléatoires (m utations) se pro duisen t dans la région v ariable et

en traînen t év en tuellemen t une augmen tation de l'a�nité de l'an ticorps. Ceux son t

ces cellules de forte a�nité qui son t c hoisies p our faire partie du rép ertoire des

cellules de mémoire.

Les cellules présen tan t une a�nité insu�san te, ou pro v o quan t une réaction im-

m unitaire, doiv en t être éliminées. Au lieu de la suppression par clonage prévue p our

toutes les cellules réagissan t aux cellules hôtes, les lympho cytes de t yp e B p euv en t
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Fig. 4.15 � In teractions an tigéniques a v ec des lympho cytes

[Castro and Zub en, 2001 ].

subir l'édition de leurs récepteurs : les t yp e B remplacen t leurs récepteurs self-reactifs

et pro duisen t des récepteurs en tièremen t nouv eaux. Certains des résultats p ossibles

d'une exp osition d'un lympho cyte à un an tigène son t résumés dans la �gure 4.15.

Une accum ulation rapide des m utations (h yp er-m utation) est nécessaire p our

une maturation rapide de la réaction imm unitaire, mais la ma jorité des c hange-

men ts mènen t à des an ticorps moins e�caces ou non fonctionnels. Si une cellule

qui vien t juste de subir une m utation utile con tin ue à m uter au même taux, alors

l'accum ulation des c hangemen ts p eut causer la p erte de la m utation a v an tageuse.

Le mécanisme de sélection par clonage p eut fournir les mo y ens par lesquels le

con trôle du pro cessus d'h yp er-m utation est rendu dép endan t de l'a�nité du récep-

teur. Les cellules d'a�nité moindre, on t plus de c hance d'être m utées et éliminées si

leur a�nité aux an tigènes demeure faible.

Cep endan t, en ce qui concerne les cellules don t les récepteurs présen ten t un forte

a�nité, la m utation p eut être graduellemen t désactiv ée [Kepler and P erelson, 1993 ].
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4.6.5 AiNet : Un mo dèle de réseau imm unitaire arti�ciel p our

la classi�cation de données

A�n de mesurer la corresp ondance imm unitaire, nous considérons tous les év éne-

men ts imm unitaires comme se pro duisan t dans un espace, qui est un espace métrique

m ultidimensionnel où c haque axe représen te une mesure ph ysico-c himique caracté-

risan t une molécule [P erelsen and Oster, 1979 ].

Nous supp osons un ensem ble de mesures, dép endan t du problème, p our carac-

tériser une con�guration moléculaire comme un p oin t s dans S. P ar conséquen t, un

p oin t dans un espace L -dimensionnel, app elé espace de forme, indique l'ensem ble de

mesures nécessaires p our déterminer les in teractions d'an ticorps-an ticorps ( Ab� Ab)

et d'an tigène-an ticorps ( Ag � Ab).

Mathématiquemen t, cette structure (établissemen t de mesures qui dé�nissen t un

an ticorps ou un an tigène) p eut être représen tée comme une c haîne (ou un v ecteur) L -

dimensionnelle. Les in teractions p ossibles dans AiNet seron t représen tées sous forme

de graphique de connectivité. Le mo dèle de réseau imm unitaire arti�ciel p eut être

formellemen t dé�ni comme suit :

Dé�nition 1 A iNet est un r ése au p ondér é, p as né c essair ement entièr ement r elié,

c omp osé d'un ensemble de n÷uds, app elés les antic orps, et d'un ensemble de p air es

de n÷uds app elé es les c onne ctions asso cié es à un p oids (for c e de r ac c or dement).

Les clusters d'AiNet représen ten t l'image in terne des group es existan ts dans les

données. Comme illustration, supp osons un ensem ble de données comp osé de trois

clusters, selon la �gure 4.16(a).

Une arc hitecture de réseau h yp othétique pro duite par l'algorithme est mon trée

dans la �gure 4.16(b).

Les nom bres dans les cellules indiquen t leurs étiquettes (le nom bre total est

généralemen t plus grand que le nom bre de cluster et b eaucoup plus p etit que la

taille de l'éc han tillon), les nom bres p ortés à côté des raccordemen ts représen ten t

leur p oids, et les lignes en p oin tillées indiquen t des raccordemen ts à supprimer, a�n

de détecter les clusters et de dé�nir la structure �nale du réseau.

Nous notons la présence de trois clusters distincts, c hacun comprenan t un nom bre

di�éren t d'an ticorps et de liaisons. Ces clusters représen ten t l'ensem ble des données

originales.

Nous notons égalemen t que le nom bre d'an ticorps dans le réseau est b eaucoup

plus réduit que la taille de l'éc han tillon de données, caractérisan t ainsi une arc hitec-

ture appropriée à la compression de données.

76



Fig. 4.16 � illustration d'ainet. (a) éc han tillon disp onible a v ec trois clusters de den-

sité élev ée. (b) réseau des cellules marquées a v ec leurs forces de raccordemen t as-

signées aux liens. les lignes en p oin tillées indiquen t des raccordemen ts à supprimer

a�n de pro duire des sous-graphes indép endan ts.

En conclusion, la forme de la distribution spatiale des an ticorps est similaire à

celle de la distribution spatiale an tigénique.

De même que dans les mo dèles de [Castro and Zub en, 2001 ], nous ne faisons au-

cune distinction en tre les cellules du réseau et leurs molécules extérieures (an ticorps).

Les in teractions Ag - Ab et Ab- Ab son t év aluées par des mesures de pro ximité

(ou similitude), le but étan t d'emplo y er une distance métrique p our pro duire un

rép ertoire d'an ticorps qui constitue l'image in terne des an tigènes à reconnaître et

d'év aluer le degré de similitude parmi les an ticorps d'Ainet de façon que la car-

dinalité du rép ertoire puisse être con trôlée. Ainsi, l'a�nité Ag - Ab est in v ersemen t

prop ortionnelle à la distance qui les sépare : plus la distance est p etite, plus l'a�nité

est grande, et récipro quemen t.

Il est imp ortan t de préciser que, dans le système imm unitaire biologique, l'iden ti-

�cation se pro duit par une corresp ondance complémen taire en tre un an tigène donné

et un an ticorps. Néanmoins, dans b eaucoup d'applications de systèmes imm unitaires

arti�ciels, y compris dans ce mo dèle, la génération d'un rép ertoire d'an ticorps basée

sur la similarité (au lieu de la complémen tarité) est un c hoix opp ortun.

Comme prop osé dans la théorie originale des réseaux imm unitaires, les cellules

existan tes se concurrencen t p our l'iden ti�cation an tigénique, celles qui réussissen t

en traînen t la prolifération et l'activ ation de cellules du réseau (selon le princip e

de sélection par clonage décrit en section 4.6.2), alors que celles qui éc houen t son t

éliminées.

En outre, l'iden ti�cation Ab � Ab aura comme conséquence la suppression de
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réseau. Dans notre mo dèle, la suppression est e�ectuée en éliminan t les an ticorps

self-réactifs, étan t donné un seuil de suppression � s . Chaque paire (Agj ; Abi ) i =

1; : : : ; N j = 1; : : : ; M , sera en relation dans l'espace S via l'a�nité di;j qui les

relies, et qui représen te la probabilité de déclenc her une rép onse imm unitaire. De

même, une v aleur d'a�nité si;j sera assignée à c haque pair Abj � Abi i; j = 1; : : : ; N

, re�étan t leurs in teractions (similitude).

La notation suiv an te est adoptée :

Ab : rép ertoire disp onible d'an ticorps Ab 2 SN � L Ab = Abf dg
S

Ab = Abf mg ;

Abf mg : rép ertoire total d'an ticorps mémoire (Abf mg 2 SN � m m � N ) ;

Abf dg : nouv eaux an ticorps à insérer dans Ab (Abf dg 2 SN � L ) ;

Ag : p opulation des an tigènes (Ag 2 Sm� L ) ;

f j : v ecteur con tenan t l'a�nité de tous an ticorps Abi (i = 1; : : : ; N ) a v ec l'an tigène

Agj . L'a�nité est in v ersemen t prop ortionnelle à la distance Ag � Ab ;

S : matrice de similitude en tre c haque ciseaux Abi � Abj , don t les élémen ts son t si;j

(i; j = 1; : : : ; N ) ;

C : la p opulation de clone génères a partir de Ab, (C 2 SN � L ) ;

C� : p opulation C après le pro cédé de maturation d'a�nité ;

dj : v ecteur con tenan t l'a�nité en tre c haque élémen t de l'ensem ble C� a v ec Agj ;

� : p ourcen tage des an ticorps m ûrs à c hoisir ;

M j : clone de mémoire p our l'an tigène Agj (restan t du pro cessus de la suppression

clonale) ;

M j � : mémoire clonale résultan te p our l'an tigène Agj ;

� d : seuil de la mort naturelle ;

� s : seuil de suppression.

L'algorithme AiNet vise à établir une mémoire qui reconnaît et représen te l'orga-

nisation structurale des données en en trée. Plus les an ticorps son t disp ersés, moins

parcimonieux sera le réseau (bas taux de compression), tandis que plus les an ticorps

son t regroup és, plus le réseau sera réduit (taux de compression amélioré).

Le seuil de suppression ( � s ) commande le niv eau de sp éci�cité de l'an ticorps,

l'exactitude de la classi�cation, et la top ologie du réseau.

V oir L'algorithme 6 p our une description étap es par étap es d'AiNet.
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Algorithme 6 Algorithme Ainet

p our T = 1 à Tmax faire

p our tout Motif an tigenique Agi faire

(a) Déterminer son a�nité f i;j i = 1; : : : ; N p our c haque an ticorps Abj du

rép ertoire f i;j = 1=Di;j i = 1; : : : ; N , D i;j = kAbi � Agi k i = 1; : : : ; N
(b) Un sous-ensem ble Abf ng comp osé des n an ticorps don t l'a�nité est la

plus élev ée est c hoisie

(c) Les n an ticorps c hoisis v on t proliférer (se cloner) prop ortionnellemen t

à leur a�nité f i;j , pro duisan t un ensem ble C de clones : plus l'a�nité est

imp ortan te, plus le nom bre de clones p our c haque an ticorps est grand.

(d) L'ensem ble C est soumi à un pro cédé dirigé de maturation d'a�nité (m u-

tation guidée) pro duisan t d'un ensem ble m uté C� , où c haque an ticorps k de

C� subi une m utation de taux ak in v ersemen t prop ortionnel à l'a�nité an ti-

génique f i;j de son an ticorps de paren t : plus l'a�nité est imp ortan te, plus le

taux de m utation est faible.

(e) Déterminer dk = 1=Dk;j le taux d'a�nité en tre Agj et tous élémen ts de

C� : Dk;j = kAgj � Ck � k
(f ) A partir de C� , re-sélectionner � % des an ticorps don t le facteur dk est le

plus élev é, et les mettre dans une matrice M j de mémoire clonale

(g) Eliminez tous les clones de M j don t l'a�nité Dk;j < � d

(h) Déterminez l'a�nité si;k en tre les clones mémoire : si;k = kM i;j � M k;j k
(i) Eliminez de la mémoire les clones don t le parametre si;k < � s

(j) Com biner la matrice totale de pixels a v ec les clones M j � p our Agj :

Abf mg = [ Abf mg; M j � ]
�n p our

Déterminez l'a�nité en tre tous les pixel de mémoire d' Abm : si;k = kAbf mgi �
Abf mgj k p our c haque i et j
(Suppression de réseau) Garder un seul exemplaire des couples de pixel p our

lesquelles si;k < � s

Construire la matrice totale d'an ticorps Ab = [ Abf mg; Abf dg]
�n p our
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4.7 Conclusion

Dans ce c hapitre, quelques métho des d'optimisations on t été présen tées. Ces mé-

tho des p euv en t être appliquées à div ers domaines tels les bases de données, l'image-

rie, ou la rec herc he op érationnelle. T outes les métho des présen tées son t des métho des

d'optimisation inspirées du viv an t, elles son t génériques et p euv en t être adaptées à

div ers t yp es de problèmes, après a v oir dé�nit les di�éren ts paramètres nécessaires à

l'algorithme à appliquer en fonction du problème à traiter.
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Chapitre 5

Conception et mise en ÷uvre

5.1 In tro duction

Nous présen tons dans ce c hapitre la conception de notre application. La première

section consiste en une in tro duction à la plateforme de dév elopp emen t utilisée dans

le cadre de notre pro jet : Gimp . Les sections suiv an tes p orteron t sur l'arc hitecture

générale de notre application, ainsi que sur la description détaillée des di�éren ts

algorithmes de segmen tation implémen tés.

5.2 Présen tation de Gimp

Gimp est un outil p ortable de manipulation d'images. � GIMP � est un acro-

n yme de � GNU Image Manipulation Program � (Programme GNU de Manipulation

d'Images).

Gimp est utilisable p our une grande v ariété de tâc hes de manipulation d'images

comme la retouc he photographique, la comp osition ou la création d'images.

Il o�re de nom breuses fonctionnalités. Il p eut être utilisé comme :

� un simple programme de dessin ;

� un programme de retouc he photo ;

� un système en ligne de traitemen t par lot ;

� un générateur d'images p our la pro duction en masse ;

� Un con v ertisseur d'images d'un format v ers un autre, etc.

Gimp est extensible. Il est p ossible d'étendre ses fonctionnalités en installan t

des � Gre�ons � (plug-ins), qui son t de p etits programmes externes qui viennen t se

gre�er sur l'application principale p our lui a jouter de nouv elles fonctionnalités.

81



Fig. 5.1 � Boite à outils de Gimp

Une des forces de Gimp est sa libre

1

disp onibilité depuis de nom breuses sources

p our de nom breux systèmes d'exploitation. La plupart des distributions GNU/Lin ux

incluen t Gimp en standard. Gimp est aussi disp onible p our d'autres systèmes d'ex-

ploitation comme Microsoft Windo ws ou Mac OS X d'Apple (Darwin). Une carac-

téristique imp ortan te de Gimp est qu'il n'est pas un logiciel propriétaire. C'est un

logiciel libre couv ert par la licence GNU GPL

2

. Cette licence o�re à l'utilisateur

(en tre autres) la p ossibilité de lire et de mo di�er le co de source qui comp ose le

programme.

La �gure 5.1 mon tre la b oite à outils du programme Gimp .

1

Le terme libre ici fait réference à la lib erté non pas à la gratuité

2

GNU General Public Licence, qui est une licence libre écrite par Ric hard Stallman dans

le cadre du �GNU pro ject� , elle est dans sa troisième v ersion lancée le 29 juin 2007 (v oir

h ttp ://www.gn u.org)
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Fig. 5.2 � Gre�on � �ou gaussien � dans le logiciel Gimp .

5.3 Système de gre�ons � plug-ins �

Dans cette section, nous allons présen ter une fonctionnalité imp ortan te du logiciel

Gimp qui est le système de gre�ons. Cette fonctionnalité nous a p ermis d'in tégrer

dans Gimp notre plateforme Son principal a v an tage est qu'il est b eaucoup plus

simple d'a jouter une fonctionnalité en écriv an t un gre�on plutôt qu'en mo di�an t les

lignes de co des qui constituen t le no y au de Gimp . de segmen tation d'images.

Les gre�ons son t des programmes externes qui tournen t sous le con trôle de Gimp

et qui son t en étroite in teraction a v ec lui. Les gre�ons p euv en t manipuler une image

de la même manière que l'utilisateur.

Dans la distribution principale de Gimp , plusieurs gre�ons son t installés par dé-

faut. La plupart son t accessibles via le men u Filtres, mais b on nom bre se répartissen t

dans d'autres men us. A titre d'exemple, un des gre�ons présen ts dans le men u Filtres

de Gimp est la fonction � Flou gaussien... � , qui rend une image �oue en calculan t

une mo y enne des niv eaux en c haque p oin t, p ondérée par une gaussienne.

La �gure 5.2 mon tre un exemple d'application du gre�on � Flou gaussien... � .
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5.4 Arc hitecture générale

Dans le cadre de notre pro jet, nous nous prop osons de dév elopp er un gre�on

(plugin) p our Gimp , baptisé � Multip ass � , p ermettan t de tester et de comparer

plusieurs algorithmes de segmen tation suiv an t des critères tels que la vitesse d'exé-

cution, la qualité des résultats, la sensibilité au bruit, etc. Gimp fournira l'image en

en trée à � Multip ass � qui lui rendra résultat après application de la segmen tation

(v oir �gure 5.3).

Fig. 5.3 � Comm unication en tre Multipass et Gimp

En utilisan t Gimp comme plateforme de dév elopp emen t, nous pro�tons d'un

logiciel d'édition d'images, ric he, complet et libre de droit, garan tissan t un résultat

�nal o�ran t toutes les fonctionnalités de base d'édition d'images à sa v oir :

� ouv erture et lecture des images d'une vingtaine de formats di�éren ts ;

� con v ersion in ter-format ;

� édition et syn thèse ;

� retouc he, etc.

Cette appro c he p ermet ainsi, de se fo caliser sur ce qui fait l'ob jet de ce mémoire :

les algorithmes de se gmentation d'images .

Sp éci�quemen t, les algorithmes considérés seron t du t yp e classi�cation de pixels.

En e�et, la plupart des algorithmes biomimétiques

3

son t en fait des métaheuristiques

3

On app el biomimétisme toute démarc he consistan t à repro duire arti�ciellemen t des propriétés

84



généralemen t applicables à tout problème de classi�cation ou d'optimisation com-

binatoire. Il est donc naturel que leur application à la segmen tation conduise à les

considérer comme des algorithmes de classi�cation de pixels.

Dans le cadre de notre pro jet nous a v ons opté p our le traitemen t de la segmen-

tation d'images en niv eaux de gris et ce p our plusieurs raisons don t les principales

son t les suiv an tes :

� La restriction du c hamp d'application ouvre en même temps la v oie à plu-

sieurs optimisations et p ossibilités d'extension de l'application comme nous le

présen terons par la suite ;

� Notre cadre d'application étan t principalemen t les images médicales, et ces

dernières étan t essen tiellemen t en niv eaux de gris, nous nous devions d'exploi-

ter cette caractéristique p our créer une solution optimisée p our le problème,

plutôt que de dév elopp er des solutions générales qui ne s'adapteraien t que

mo y ennen t au problème sp éci�que des images en niv eaux de gris.

L'arc hitecture de Multip ass suit un mo dèle en � couc hes � (v oir la �gure 5.4),

comp ortan t trois niv eaux :

1. Niv eau 1 : se comp ose d'un seul mo dule :

In terface Utilisateur : Ce mo dule est c hargé du dialogue a v ec l'utilisateur.

Son t rôle est de construire les b oites de dialogues p ermettan t à l'utilisa-

teur de c hoisir les algorithmes de segmen tation ainsi que de régler leurs

paramètres.

2. Niv eau 2 : se comp ose des deux mo dules suiv an ts :

In terface Algorithmes : Ce mo dule se situe à un niv eau in termédiaire en tre

l'in terface utilisateur et les algorithmes eux mêmes. Son rôle est d'assurer

la comm unication en tre les algorithmes et les élémen ts d'in terface utilisa-

teur. Sp éci�quemen t, il se c harge d'én umérer les algorithmes disp onibles

ainsi que de fournir le nom bre et le t yp e des paramètres requis par c ha-

cun d'eux p our que le mo dule d'in terface utilisateur puisse re�éter ces

informations à l'écran.

In terface F onctions de Fitness : Ce mo dule se situe au même niv eau que

le précèden t et p ossède un rôle similaire, à la seule di�érence qu'il se

c harge de la comm unication en tre les fonctions de �tness implémen tées

et le reste de l'application.

3. Niv eau 3 : se comp ose des deux mo dules suiv an ts :

essen tielles d'un ou de plusieurs systèmes biologiques
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Algorithmes de Segmen tation : Au niv eau le plus bas on trouv e les algo-

rithmes de segmen tation eux mêmes. Les algorithmes de segmen tation ne

comm uniquen t a v ec le reste de l'application qu'à tra v ers le mo dule d'In-

terface des Algorithmes, ce qui p ermet de faciliter leur dév elopp emen t et

ainsi l'extension de l'application.

F onctions de Fitness : De même que les algorithmes de segmen tation, les

fonctions de �tness se trouv en t au niv eau le plus bas de l'arc hitecture et

ne comm unique qu'a v ec le mo dule d'In terface des F onctions de �tness.

Fig. 5.4 � Arc hitecture générale de Multipass

Comme énoncé précédemmen t, nous nous prop osons de dév elopp er plusieurs al-

gorithmes de segmen tation a�n de les comparer en tre eux. P our ce faire, une géné-

ralisation du concept � d'algorithme de segmen tation � est nécessaire. La �gure 5.5

présen te le sc héma général d'un algorithme de segmen tation tel que mo délisé dans

le cadre de ce tra v ail.

Comme indiqué sur la �gure 5.5, un algorithme de segmen tation est une � b oite

noire � p ossédan t deux en trées et une sortie. En e�et, tous les algorithmes dév elopp és

recevron t l'histogramme de l'image ainsi qu'une solution initiale et pro duiron t une

solution améliorée en se basan t sur les données en en trée.

L'histogramme est une structure de données décriv an t la distribution des pixels

sur l'axe des niv eaux de gris de l'image à segmen ter. Sp éci�quemen t, il s'agit d'un

tableau de 256 en trées, c hacune con tenan t le nom bre de pixels du niv eau de gris

corresp ondan t. La �gure 5.6 présen te un exemple d'image syn thétique de 8x8 pixels.

L'image de la �gure 5.6 con tien t : 16 pixels blancs (niv eau 255), 24 pixels noirs
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Fig. 5.5 � Sc héma général d'un algorithme de segmen tation.

(niv eau 0) et 24 pixels gris (niv eau 128). L'histogramme corresp ondan t est donc un

tableau de 256 cases toutes mises à zéro excepté les cases d'indice 0, 128 et 255 qui

con tiennen t 24, 24 et 16 resp ectiv emen t.

Comme on p eut le constater, cette appro c he p ermet de condenser l'information

con ten ue dans une image de taille quelconque, dans un tableau de 256 en tiers. Ceci

est rendu p ossible par le fait que nous nous sommes concen trés sur les images en

niv eaux de gris, mais aussi parce que les algorithmes étudiés son t de t yp e classi�ca-

tion de pixels et ne requièren t pas d'information sur la distribution des pixels sur le

plan en deux dimensions de l'image.

Comme illustration, la �gure 5.7 qui est apparemmen t di�éren te de l'image de

la �gure 5.6, est caractérisée par le même histogramme que celui de la �gure 5.6.

Du p oin t de vue des algorithmes étudiés ici, les images des �gures 5.6 et 5.7 son t

strictemen t iden tiques.

L'autre source d'information sur laquelle se baseron t les algorithmes de segmen-

tation est la solution initiale. Dans la plupart des traités de classi�cation de données,

une � solution � à un problème de classi�cation particulier est représen tée par un en-

sem ble de cen troids. Un cen troid étan t dé�ni comme un p oin t particulier sur l'espace

des données à classi�er et qui représen te le cen tre d'une classe dans la solution. Sur

la �gure 5.8(a), les données à classi�er son t représen tées par des croix disp osées sur

un plan selon leur degré de similarité (plus les données son t similaires plus elles son t

pro c hes). La �gure 5.8(b) présen te un résultat p ossible d'application d'un algorithme

de classi�cation. Les cen troids résultan ts son t représen tés par de p etits cercles noirs.

Comme on p eut le constater c haque donnée (croix) est asso ciée au cen troid le plus

pro c he. De la même façon, une segmen tation d'une image particulière sera mo délisée

comme étan t l'ensem ble des cen troids des classes résultan tes.

Dans le cas de la segmen tation par classi�cation des images en niv eaux de gris,

les cen troids seron t représen tés par des niv eaux de gris particuliers auxquels seron t

rattac hés les pixels en fonction de la di�érence en tre les niv eaux de gris de ces

derniers et ceux des cen troids.
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Fig. 5.6 � Image syn thétique et son histogramme corresp ondan t.

Fig. 5.7 � Image a y an t le même histogramme que l'image de la �gure 5.6.
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Fig. 5.8 � Classi�cation par cen troids.

Fig. 5.9 � Hybridation des algorithmes.

L'ob jectif d'un algorithme de segmen tation est donc de pro duire un ensem ble de

niv eaux de gris représen tan t les cen tres des classes de la solution. Un autre p oin t

imp ortan t, est que les algorithmes recevron t égalemen t un ensem ble de cen troids en

en trée. L'algorithme est supp osé démarrer de ce p oin t et c herc her une classi�cation

optimale. Cette solution initiale, est supp osée a v oir été générée par un autre algo-

rithme précédemmen t appliqué au même histogramme. La sortie d'un algorithme

devien t ainsi l'en trée d'un autre.

En e�et, une des inno v ations ma jeures est le fait que les algorithmes p euv en t

s'enc haîner les uns à la suite des autres, pro duisan t ainsi des solutions de plus en

plus e�caces. P ar exemple, on p ourrait appliquer un algorithme tel qu'AiNet a v an t

d'a�ner les résultats par K-means. L'asp ect le plus imp ortan t est qu'il n'y a pas

de limite imp osée par le logiciel sur le nom bre ou les com binaisons particulières

d'algorithmes qu'il est p ossible d'e�ectuer. Si un algorithme rép ond à la description

ci-dessus et se conforme aux con v en tions de programmation qui seron t détaillées

par la suite, il p ourra être com biné a v ec tous les autres algorithmes. La �gure 5.9

sc hématise le système d'h ybridation d'algorithmes prop osé.
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5.5 A daptation des Algorithmes

Dans cette section, nous présen tons les algorithmes de classi�cation de pixels

implémen tés dans notre plateforme de segmen tation. Dans un premier temps, nous

présen tons un algorithme d'optimisation par essaim de particules adapté p our la

classi�cation de pixels. Ce dernier est comparable aux algorithmes k-means et F uzzy-

c-means qui nécessiten t la sp éci�cation, au préalable, du nom bre de classes. Cet algo-

rithme est généralemen t h ybridé a v ec un autre (ou plusieurs autres) p our améliorer

le partitionnemen t.

Dans un second temps nous présen tons l'algorithme Ainet. Comme déjà men-

tionné, cet algorithme ne requière pas la sp éci�cation du nom bre de classes au préa-

lable.

5.5.1 Optimisation par essaims de particules (PSO) p our la

segmen tation d'images

Dans cette section un algorithme de classi�cation inspiré de la métho de d'opti-

misation par essaims de particules est présen té. Le but principal de cet algorithme,

est de servir de métho de de segmen tation d'images par classi�cation de pixels.

En appliquan t les règles de base de l'optimisation par essaims de particules, l'al-

gorithme décèle les cen troids des classes don t le nom bre est prédé�ni par l'utilisateur.

L'e�cacité de l'algorithme v a être comparée par la suite a v ec des métho des de clas-

si�cation similaires, en l'o ccurrence, l'algorithme du K-means et le F uzzy-C-means.

5.5.1.1 Description de l'algorithme

Dans le con texte de la segmen tation par classi�cation de pixels, c haque particule

de l'essaim représen te une solution de classi�cation a v ec K cen troids de l'image.

Ainsi, c haque particule x i est dé�nie de la façon suiv an te :

x i = ( mi; 1; mi; 2; : : : ; mi;k ) (5.1)

A v ec :

mi;j qui représen te le j -ième cen troids de la particule x i .

P ar conséquen t, l'essaim représen te les solutions candidates p our le partitionne-

men t des pixels de l'image.

La qualité de c haque particule est mesurée par :

f (x i ; Z i ) = w1dmax (Z i ; x i ) + w2(zmax � dmin (x i )) (5.2)
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A v ec :

� zmax est la v aleur la plus élev ée des niv eaux de gris, dans notre cas zmax =

28 � 1 = 255 ;

� Z i représen te la matrice de distribution des pixels sur les classes de la particule

x i : Chaque élémen t de la matrice zi;j;k mon tre si le pixel zk appartien t à la

classe Cj dans la particule x i ;

� w1 et w2 son t des v ariables dé�nies par l'utilisateur agissan t sur les deux termes

de la fonction de qualité ci-dessus.

Le premier terme de la fonction de mesure f (x i ; Z i ) : dmax (Z i ; x i ) , est dé�ni

comme suit :

dmax (Z i ; x i ) = max
j =1 ;:::;K

f
X

8zk 2 Ci;j

d(zk ; mi;j )
ni;j

g (5.3)

Cette form ule corresp ond au maxim um des mo y ennes des distances en tre c haque

pixel et le cen troid de sa classe. Le terme est dé�ni comme suit :

dmin (x i ) = min
8k;p=1 ;:::;K; k 6= p

f d(mk;i ; mp;i )g (5.4)

Et corresp ond au minim um des distances in terclasses.

ni;j Représen te le nom bre de pixels dans la classe Ci selon le partitionnemen t de

la particule x i .

L'application de la fonction de mesure dé�nie par l'équation 5.2 a p our ob jec-

tif de :

� Minimiser la distance in tra-classe en tre les pixels et leur cen tre ;

� Maximiser les distances in terclasses en tre les cen troids des classes.

D'après la dé�nition de la fonction de mesure, une v aleur minimale de f (x i ; Z i )

signi�e que les classes son t compactes et bien-séparées.

La fonction de �tness mesuran t la qualité d'un b on partitionnemen t des pixels

est une fonction m ulti-ob jectiv e, et la métho de de résolution de telles équations se

traduit souv en t par l'utilisation de métho des métaheuristiques, don t l'algorithme

d'optimisation par essaims de particules. L'ob jectif sera d'utiliser l'algorithme d'op-

timisation par essaims de particules p our faire év oluer les solutions représen tan t des

classi�cations candidates des pixels, et d'estimer, à c haque étap e de l'év olution de

l'essaim, les solutions en calculan t simplemen t leur p oids à l'aide de l'équation 5.2.

Dans ce qui suit, nous allons présen ter les di�éren tes étap es de l'algorithme

d'optimisation par essaims de particules p our la classi�cation des pixels.

L'a v an tage principal du PSO par rapp ort à d'autres métho des tel le K-means,

est que l'algorithme p eut s'exécuter en parallèle sur di�éren tes parties de l'image.
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Algorithme 7 Algorithme d'optimisation par essaims de particule p our la classi�-

cation des pixels

Initialiser c haque particule de l'essaim a v ec K cen troids aléatoires

p our it = 1 à it max faire

p our c haque particule x i faire faire

p our tout niv eau de gris zp de l'image faire

Calculer d(zp; mi;j ) p our toutes les classes Ci;j

si d(zp; mi;j ) = min 8k=1 ;:::;K d(zp; mi;k ) alors

Assigner zp à Ci;j

�nsi

Calculer la fonction de �tness f (x i ; Z i )
�n p our

T rouv er la meilleure p osition lo cale de c haque particule, ainsi que la meilleure

p osition globale de l'essaim

Mettre à jour les cen troids de c haque particule

�n p our

�n p our

Un second a v an tage est que l'initialisatio n des particules n'a pas d'incidence déter-

minan te sur la qualité des résultats notammen t lorsque le nom bre de particules de

l'essaim est imp ortan t.

5.5.2 AiNet p our la segmen tation d'images

Dans cette section nous décriv ons commen t un algorithme de classi�cation tel

qu'AiNet p eut être appliqué au problème de la segmen tation d'images. Comme pré-

cédemmen t men tionné, le système imm unitaire des v ertébrés a inspiré de nom breuses

théories et paradigmes tels que la théorie des réseaux imm unitaires, la sélection par

clonage et le princip e de maturation d'a�nité, qui son t applicables dans le con texte

de la classi�cation de données.

AiNet est un algorithme de classi�cation inspiré du fonctionnemen t du système

imm unitaire des v ertèbres. Il considère les données à classi�er comme des an tigènes

qui viendron t stim uler un rép ertoire d'an ticorps. Chaque an ticorps réagit à la stim u-

lation de façon di�éren te, en fonction de son degré de corresp ondance (similarité)

a v ec l'an tigène.

Les an ticorps présen tan t une b onne corresp ondance auron t tendance à se m ulti-

plier et à proliférer alors que les an ticorps n'a y an t pas réagit à un an tigène depuis

un certain temps auron t tendance à disparaître. C'est le princip e de sélection par

clonage.

Le rép ertoire d'an ticorps p eut aussi subir des m utations dirigées a�n de p ouv oir

mieux rép ondre aux stim ulations futures : plus la corresp ondance en tre l'an ticorps
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Fig. 5.10 � Mo di�cation d'AiNet p our la segmen tation d'images.

et l'an tigène est grande moins la m utation sera imp ortan te et in v ersemen t. C'est le

princip e de maturation d'a�nité.

De plus, et a�n de limiter la redondance dans le rép ertoire d'an ticorps, les an ti-

corps p euv en t réagir à d'autres an ticorps. Lorsque deux an ticorps corresp onden t suf-

�sammen t, une op ération d'élimination a lieu et seulemen t un des deux est conserv é

(théorie des réseaux imm unitaires).

Après que la stim ulation ait été e�ectuée, le rép ertoire d'an ticorps représen tera

une � image in terne � des an tigènes auxquels il a été exp osé. Ces an ticorps serviron t

de base p our déduire la classi�cation résultan te.

AiNet est un algorithme général de classi�cation de données. A v an t de p ouv oir

l'appliquer à un problème particulier, en l'o ccurrence la segmen tation d'images, il

est nécessaire de trouv er une mo délisation adéquate du problème.

On p eut considérer le problème de la segmen tation comme un problème de clas-

si�cation des pixels d'une image. Chaque pixel est représen té par son niv eau de gris.

Dans notre solution, les an tigènes et les an ticorps seron t mo délisés par des pixels.

L'ensem ble des pixels de l'image forme ainsi l'ensem ble des an tigènes auxquels sera

exp osé le système. Au début, le rép ertoire des an ticorps est vide. Duran t le dérou-

lemen t d'une passe, le rép ertoire d'an ticorps est exp osé aux pixels de l'image (les

an tigènes) un par un. L'a�nité en tre les an tigènes (pixels de l'image) et les an ti-

corps (pixels du rép ertoire) est dé�nie comme étan t l'in v erse de la di�érence en tre

leurs niv eaux de gris. Au fur et à mesure de l'év olution du rép ertoire, les an ticorps
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re�éteron t l'image de la distribution des pixels sur l'axe des niv eaux de gris. Une fois

le nom bre de passes c hoisi e�ectué, c haque pixel du rép ertoire représen te le cen tre

d'une classe de pixels. Autremen t dit, le rép ertoire con tien t les cen troids de la clas-

si�cation résultan te. A�n de p ouv oir distinguer les pixels de l'image (les an tigènes)

Algorithme 8 Algorithme Ainet p our la classi�cation des pixels

p our T = 1 à Tmax faire

p our tout pixel de l'image Agi faire

(a) Déterminer son a�nité f i;j i = 1; : : : ; N p our c haque pixel Abj du rép er-

toire f i;j = 1=Di;j i = 1; : : : ; N , D i;j = kAbi � Agi k i = 1; : : : ; N
(b) Un sous-ensem ble Abf ng comp osé des n pixels don t l'a�nité est la plus

élev ée est c hoisie

(c) Les n pixels c hoisis v on t proliférer (se cloner) prop ortionnellemen t à leur

a�nité f i;j , pro duisan t un ensem ble C de clones : plus l'a�nité est imp ortan te,

plus le nom bre de clones p our c haque pixel est grand (v oir l'équation 5.5)

(d) L'ensem ble C est soumit à un pro cédé dirigé de maturation d'a�nité

(m utation guidée) pro duisan t un ensem ble m uté C� , où c haque pixel k de C�
subi une m utation de taux ak in v ersemen t prop ortionnel à l'a�nité an tigé-

nique f i;j de son an ticorps de paren t : plus l'a�nité est imp ortan te, plus le

taux de m utation est faible.

(e) Déterminer dk = 1=Dk;j le taux d'a�nité en tre Agj et tous les élémen ts

de C� : Dk;j = kAgj � Ck � k
(f ) A partir de C� , re-sélectionner � % des an ticorps don t le facteur dk est le

plus élev é, et les mettre dans une matrice M j de mémoire clonale

(g) Eliminez tous les clones de M j don t l'a�nité Dk;j < � d

(h) Déterminez l'a�nité si;k en tre les clones mémoire : si;k = kM i;j � M k;j k
(i) Eliminez de la mémoire les clones don t le parametre si;k < � s

(j) Com biner la matrice totale de pixels a v ec les clones M j � p our Agj :

Abf mg = [ Abf mg; M j � ]
�n p our

Déterminez l'a�nité en tre tous les pixels mémoire d' Abm : si;k = kAbf mgi �
Abf mgj k p our c haque i et j
(Suppression de réseau) Garder une seule o ccurrence des couples de pixels p our

lesquelles si;k < � s

Construire la matrice totale d'an ticorps Ab = [ Abf mg; Abf dg]
�n p our

des pixels du rép ertoire (les an ticorps) nous adoptons la con v en tion de designer les

premiers par Agi et les seconds par Ab. L'algorithme AiNet tel qu'implémen té dans

le cadre de ce pro jet est présen té par l'algorithme 8.

L'équation qui a été utilisée p our calculer le nom bre de clones résultan t d'une
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reconnaissance est la suiv an te :

Nc =
nX

i =1

entier (N � D i;j � N ) (5.5)

Où N est le nom bre total de pixels dans le rép ertoire d'an ticorps, entier () re-

tourne la partie en tière de son argumen t, et D i;j est l'a�nité a v ec laquelle le pixel a

été reconn u.

5.6 Ev aluation sup ervisée des résultats

En plus des tec hniques d'év aluation non sup ervisée men tionnées dans le c ha-

pitre traitan t de l'optimisation, l'application dév elopp ée dans le cadre de ce pro jet

inclut une métho de sup ervisée d'év aluation. Le princip e des métho des sup ervisées

est de comparer le résultat de l'application de l'algorithme de segmen tation a v ec une

segmen tation de référence. Une segmen tation de référence représen te la classi�cation

idéale de l'image en question.

Dans le cas des images médicales, en l'o ccurrence les images IRM, ceux son t les

exp erts du domaine qui se c hargen t de déterminer la classi�cation correcte ainsi que

de fournir la segmen tation de référence. Celle-ci prend souv en t la forme d'une image

de même taille que l'image originale où les pixels on t été recolorés en fonction de

leur classi�cation (les pixels de la même classe son t de la même couleur, les pixels

de classes di�éren tes son t de couleurs di�éren tes). L'image de référence suit donc le

même format que la sortie des algorithmes de segmen tation eux-mêmes.

Le problème qui se p ose est donc de comparer le résultat de l'application d'un

algorithme de segmen tation a v ec une segmen tation de référence fournie par un exp ert

du domaine.

L'appro c he utilisée ici consiste à rec herc her p our c haque classe de la segmen-

tation de référence, la classe de la segmen tation automatique qui lui corresp ond le

mieux. Cela part du princip e que si l'algorithme a extrait c hacune des classes de la

segmen tation de référence alors le résultat doit être considéré comme satisfaisan t. Le

résultat global de la comparaison est alors la somme des distances en tre les couples

de classes corresp ondan t le mieux.

P our ce faire, un critère de comparaison p ermettan t de mesurer la similarité en tre

deux classes de pixels dans deux segmen tations di�éren tes est nécessaire. C'est le

critère de Jac c ar d qui à été utilisé dans notre pro jet. Ce dernier calcule le nom bre de

pixels dans l'in tersection des classes et le nom bre de pixels dans l'union, puis e�ectue

la division des deux résultats. L'algorithme de calcul de la distance de Jaccard en tre
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deux classes de pixels est mon tré dans l'algorithme 9.

Algorithme 9 Critère de Jaccard p our mesurer la similarité en tre deux classes de

pixels C1 et C2 de deux segmen tations d'une même image I .

Soit Pinter = 0 , Punion = 0
p our tout pixel zp de l'image I faire

si zp 2 C1 ET zp 2 C2 alors

Pinter = Pinter + 1
sinon si zp 2 C1 OU zp 2 C2 alors

Punion = Punion + 1
�nsi

�n p our

Retourner Pinter =Punion

L'algorithme qui p ermet de comparer le résultat d'un algorithme de segmen tation

a v ec la segmen tation de référence est présen té dans l'algorithme 10.

Algorithme 10 Algorithme de comparaison en tre le résultat d'une segmen tation

automatique I seg et sa réference I ref

Mettre la v ariable Crsp à 0
p our Chaque classe Cref de I ref faire

p our Chaque classe Cseg de I seg faire

Calculer le critère de Jaccard en tre Cseg et Cref

Soit C0
seg la classe de I seg don t l'indice de Jaccard est le plus élev é

Crsp = Crsp + critere deJ accard(Cref ; C0
seg)

�n p our

�n p our

Retourner Crsp

5.7 Mise en ÷uvre

Le gre�on dév elopp é dans le cadre de ce pro jet se comp ose de deux programmes

distincts corresp ondan t aux deux mo des op ératoires disp onibles :

Mo de image unique : Le princip e est d'appliquer les algorithmes de segmen tation

à une image à la fois a�n de mieux examiner et a juster les résultats p our une

image particulière. L'ob jectif étan t dans ce cas d'obtenir les meilleurs résultats

sur une image donnée.

Mo de � batc h � : Dans le � mo de batc h � il s'agira de c hoisir une com binaison

particulière d'algorithmes, d'a juster leurs paramètres puis de les appliquer à un

grand nom bre d'images a v an t de récup érer un résumé des résultats. L'ob jectif
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étan t dans ce cas de tester le comp ortemen t des algorithmes sur une grande

quan tité de données.

Ces deux mo des son t en fait complémen taires : on p ourrait utiliser le mo de

image unique p our a juster au mieux les paramètres d'un algorithme a v an t de tester

l'e�cacité de ce paramétrage sur un grand nom bre d'images.

Les sections suiv an tes constituen t un man uel d'utilisation : elles détaillen t l'uti-

lisation de l'in terface ainsi que l'in terprétation des résultats de segmen tations dans

les deux mo des op ératoires.

5.7.1 Mo de Image Unique

Le mo de image unique op ère sur une image particulière qui doit donc être ou-

v erte au préalable dans Gimp . L'installation du gre�on pro v o que l'a jout d'un men u

� Segmen tation � dans toutes les images ouv ertes. C'est ce men u qui in v o que le

mo de image unique de l'application (v oir �gure 5.11).

Fig. 5.11 � Le men u segmen tation déclenc he le mo de image unique.

Les algorithmes de segmen tation considérés ici op èren t sur des images en niv eaux

de gris. Si l'image traitée est une image couleur (R GB, ou couleurs indexées) la

con v ersion en niv eaux de gris se fera automatiquemen t. Cep endan t, cette con v ersion

automatique ne donne pas toujours les meilleurs résultats et il est donc recommandé

d'e�ectuer l'op ération de con v ersion en utilisan t les outils disp onibles dans Gimp .
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Une fois le men u sélectionné l'in terface principale du mo de image unique apparaît

(V oir �gure 5.12).

Fig. 5.12 � L'in terface principale du mo de image unique.

L'in terface du mo de image unique p ermet la sélection des algorithmes de seg-

men tation à appliquer ainsi que l'a justemen t des paramètres. La fenêtre se comp ose

de plusieurs panneaux remplissan t c hacun un rôle prédé�ni.

Le panneau � Algorithm � (en haut à droite) est le panneau principal de l'in ter-

face. Il p ermet de sélectionner la com binaison particulière d'algorithmes à appliquer.

Il s'agit en fait d'une liste d'algorithmes qui seron t appliqués de haut en bas, suc-

cessiv emen t. Un b outon � A dd � p ositionné en bas de la liste p ermet d'a jouter un

algorithme à la �n de la séquence.

Chaque algorithme de la liste est représen té par un sous-panneau comprenan t le

nom de l'algorithme, trois b outons : � Up � , � Do wn � et � Remo v e � , ainsi que la

men tion � P arameters � . Il est p ossible de c hanger à tout momen t l'algorithme en

question en cliquan t sur son nom. Une liste de c hoix des algorithmes de segmen tation

disp onibles est a�c hée.

En fonction de l'algorithme sélectionné dans un sous panneau, plusieurs para-

mètres p ourron t être a justés. Ces paramètres son t, par défaut, masqués sous la

men tion � P arameters � dans le sous panneau. P our les a�c her (et ainsi p ouv oir les

a juster), il su�t de cliquer sur le b outon � P arameters � (V oir �gure 5.13).

Le deuxième panneau, à gauc he de la fenêtre (titré � Preview �) p ermet d'obtenir

un ap erçu des résultats de la séquence d'algorithmes sélectionnée sur une p ortion de

l'image.
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Fig. 5.13 � Ajustemen t des paramètres

La fenêtre d'ap erçu elle-même mon tre une p ortion de l'image à laquelle a été

appliquée la segmen tation. L'image est recolorée p our mettre en v aleur les di�éren tes

classes de pixels (les pixels de la même classe reçoiv en t la même couleur).

L'ap erçu est généré de façon con tin ue au fur et à mesure que la séquence d'al-

gorithmes est mo di�ée et que les paramètres son t a justés. Si la surc harge induite est

trop imp ortan te, il est p ossible de désactiv er la mise à jour de l'ap erçu en cliquan t

sur le b outon à deux états � Preview � .

En bas du panneau � Preview � se trouv e un sous panneau � P erformance � ,

qui donne une estimation de la qualité de la segmen tation sur la p ortion de limage

en cours de traitemen t (à sa v oir l'ap erçu). Cette estimation est en fait le résultat

de l'application d'une des fonctions de �tness disp onibles. Il est p ossible de c hoisir

la fonction de �tness désirée en cliquan t sur la liste déroulan te a�c han t la sélection

en cours. L'ap erçu ainsi que l'estimation des résultats ne concernen t qu'une p ortion

de l'image. Le résultat de l'application de l'algorithme à l'image en tière p eut d'être

di�éren t (qualité sup érieure ou moindre).

Si l'image est enregistrée sur le disque sous un nom tel que � fichier.ext � et

qu'une image de même taille est enregistrée dans le même rép ertoire sous le nom de

� fichier_seg.ext � , alors cette dernière est considérée comme une segmen tation de

référence p our l'image en cours. Dans ce cas, la liste des fonctions de �tness comp orte

une en trée supplémen taire : � Jaccard � , qui donne une estimation sup ervisée de la

segmen tation. Cette con v en tion de nommage de la segmen tation de référence reste

v alide p our la fenêtre des résultats, ainsi que dans le mo de batc h.

Le dernier panneau (en bas de la fenêtre) p ermet de c hoisir en tre deux métho des
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d'a�ectation de pixels aux classes :

� La métho de classique, ou c haque pixel est a�ecté à la classe don t le cen tre est

le plus pro c he ;

� La métho de basée sur la p osition où le v oisinage de c haque pixel in�uence son

a�ectation.

Après a v oir c hoisi les algorithmes, a justé les paramètres, et v éri�é l'ap erçu, il ne

reste plus qu'a cliquer sur � OK � p our démarrer la segmen tation elle-même.

Compte ten u de l'implémen tation adoptée, l'op ération ne devrait pas durer plus

de quelques secondes même p our de grandes images (1024x768 pixels, ou même

1600x1200 pixels).

Une fois la segmen tation terminée, deux fenêtres apparaissen t :

� L'image segmen tée : qui est une copie de l'image originale don t les pixels on t

été recolorés p our re�éter leur classi�cation.

� un résumé de statistiques sur la classi�cation : Les données son t regroup ées

à c haque étap e de la segmen tation et son t présen tées séparémen t. La fenêtre

con tiendra donc un tableau de statistiques résuman t l'état des classes après

c haque étap e.

Fig. 5.14 � Image après segmen tation.

P ar défaut, seuls les résultats �naux (corresp ondan t à la dernière étap e) son t

a�c hés, les autres son t masqués. P our les a�c her, il su�t de cliquer sur la men tion
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� Results � corresp ondan te.

Fig. 5.15 � Données statistique sur la segmen tation.

P our c haque étap e, la fenêtre a�c he le nom bre de classes ainsi que p our c haque

classe des informations telles que :

� La couleur (qui p ermet de retrouv er la classe dans l'image segmen tée) ;

� La v aleur du cen troid corresp ondan t ;

� Le p ourcen tage de pixels appartenan t à la classe (� Pixel Co v erage Ratio �) ;

� La mo y enne (� Mean �) ;

� La v ariance (� V ariance �) et L'écart t yp e des niv eaux de gris des pixels dans

la classe.

La fenêtre a�c he aussi une estimation de la qualité de la classi�cation telle que

fournit par une fonction de �tness. Il est p ossible de c hoisir la fonction de �tness en

question (parmi celles disp onibles) en cliquan t sur la liste déroulan te en haut de la

fenêtre.

5.7.2 Mo de �Batc h�

Le mo de batc h n'op ère pas sur une image en particulier mais sur un grand nom bre

d'images à la fois. C'est p ourquoi le sous men u in v o quan t cette fonctionnalité n'est

pas dans le men u � Image � de Gimp mais dans le men u principal (au dessus de la

b oite à outils, v oir la �gure 5.16).
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Fig. 5.16 � Men u du mo de "batc h"

Une fois ce men u in v o qué, la fenêtre de la �gure 5.17 apparaît. L'in terface du

mo de batc h est comp osée de deux parties :

� la partie inférieure qui représen te le panneau � Benc hmark� . Elle est constituée

de deux zones : la zone � Sa v e results to � et la zone � Files � . La première doit

con tenir le nom du �c hier dans lequel les résultats de la segmen tation seron t

sto c k és. La deuxième zone con tien t les noms des �c hiers images à segmen ter.

Au dessus de la zone corresp ondan t au nom des �c hiers à traiter, quatre b ou-

tons y �guren t : le b outon � A dd � qui p ermet d'a jouter une image dans la

liste à traiter, le b outon � Remo v e � qui p ermet d'ôter une image de la liste,

le b outon � Sa v e � qui p ermet de sauv egarder la liste, et le b outon � Op en �

p our c harger une liste d'images à traiter.

� la partie sup érieure qui représen te le panneau � Algorithm � . Ce dernier est

similaire à celui présen té précédemmen t, il p ermet d'éditer la liste des algo-

rithmes à appliquer et d'a juster leurs paramètres ;

La dernière étap e consiste à c hoisir un �c hier où seron t sauv egardés les résultats,

soit en en tran t directemen t son nom dans la zone � Sa v e results to � , ou en par-

couran t les disques durs à la rec herc he d'un emplacemen t en cliquan t sur le b outon

�...� .

Les résultats d'une segmen tation en mo de batc h consisten t en un �c hier texte
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Fig. 5.17 � In terface du mo de batc h.

résuman t des données statistiques corresp ondan tes à l'op ération dans son ensem ble.

P our c haque image, le �c hier con tiendra le nom bre de classes résultan tes, le

temps d'exécution, ainsi que le résultat de l'application des fonctions de �tness. Ce

�c hier p ourra alors aisémen t être in tro duit comme en trée p our un tableur à partir

duquel p ourron t être pro duits des graphes p ermettan t une lecture claire et précise

des résultats obten us et des comparaisons de résultats de plusieurs applications.

5.8 Extension de l'application

Les paragraphes qui suiv en t détaillen t le sc héma de programmation suivi par

les algorithmes. Ils décriv en t donc les étap es à suivre p our étendre l'application et

a jouter de nouv eaux algorithmes.

Dans le cadre de ce tra v ail, un algorithme de segmen tation particulier dans le

con texte d'un enc haînemen t d'algorithmes est app elé une passe. Mise à part une

solution initiale et un histogramme, une passe aura souv en t b esoin de plusieurs autres

paramètres p ermettan t de p ersonnaliser son comp ortemen t (par exemple, un seuil
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de précision, ou le nom bre de classes initiales). Ces paramètres ne son t pas univ ersels

et dép enden t de la passe particulière considérée. Il relèv e donc de la resp onsabilité

de la passe elle-même de déclarer le nom bre et le t yp e de paramètres qu'elle requière

p our que l'application puisse générer l'in terface utilisateur p ermettan t d'a juster ces

paramètres, et ainsi p ermettre à la passe elle-même de consulter les v aleurs c hoisies

par l'utilisateur.

A�n d'illustrer cette notion, nous décrirons une passe mo dèle, qui con tien t tout le

co de nécessaire excepté l'algorithme de classi�cation lui-même. Cette passe mo dèle

se trouv e implémen tée dans les �c hiers template_pass.hpp et template_pass.cpp .

Ces �c hiers p euv en t donc servir de p oin t de départ p our le dév elopp emen t et l'in té-

gration de nouv eaux algorithmes dans l'application.

Noter que dans ce paragraphe nous ab orderons certaines classes et métho des

faisan t partie du no y au de l'application. Cep endan t, ce do cumen t n'étan t en aucun

cas un substitut de la do cumen tation présen te dans le co de source lui-même, il est

recommandé au lecteur de se référer au co de source et principalemen t aux �c hiers

d'en tête p our plus de détails.

5.8.1 Le �c hier d'en tête

Le seul ob jet de template_pass.hpp est de déclarer la classe template_pass :

#include "pass.hpp"

/// A template for implementing a new pass

class template_pass: public pass

{

private:

/// The number of parameters we need

enum { m_param_info_size=2 };

/// Holds a param_info for each parameter we take

static param_info m_param_info[m_param_info _siz e];

}

Le �c hier commence par déclarer la classe template_pass comme une classe �lle de

la classe pass . Il est aisé de déduire que la classe pass (c.f. �c hier pass.hpp ) est la

paren te de toutes les classes représen tan ts une passe.

L'étap e suiv an te est d'informer la classe pass du nom bre et du t yp e de pa-

ramètres que template_pass requière. Ceci est obten u en constituan t un tableau

d'ob jets de t yp e param_info . Un ob jet de t yp e param_info (c.f. param_info.hpp )
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con tien t des informations sur un paramètre d'une passe. Le programme ci-dessus

déclare simplemen t un tableau statique ( m_param_info ) d'ob jets param_info ap-

p elé à con tenir l'information sur les paramètres de la passe. Nous noterons que ce

co de p orte uniquemen t sur la déclaration du tableau qui sera rempli à une étap e

ultérieure.

public:

/// Pass a label, an array of param_info and the size of the

/// array to parent class

template_pass():

pass("Template", m_param_info, m_param_info_size)

{}

Puis vien t l'in terface public de la classe. Il est à noter que le constructeur de la

classe pass prend trois argumen ts :

1. Une étiquette ( char const* ) : Qui servira de nom externe à la passe, et p er-

mettra à l'utilisateur de l'iden ti�er parmi les autres. Ce nom doit être unique

dans le con texte des autres passes de l'application ;

2. Un tableau d'ob jets de t yp e param_info : Qui con tien t un ob jet param_info

p our c haque paramètre de la passe. Noter commen t le co de passe le tableau

m_param_info vue précédemmen t ;

3. Le nom bre d'élémen ts dans le tableau.

/// The actual implementation of the algorithm

/// historgram: Holds the number of pixel of each possible

/// gray level in the image.

/// centers: The input class centers. The algorithm should

/// update them/improve them.

/// ind: Can be used to report the progression

virtual void operator() (histogram const & ,

centroid_set& centers,

progress_indicator* ind) const;

Le co de déclare ensuite le mem bre le plus imp ortan t. C'est cette surc harge de

� l'op érateur paren thèses � ( operator() ) qui v a e�ectuer la segmen tation elle-même.

Nous constatons aisémen t que les deux premiers argumen ts ne son t autres que les

deux données en en trée d'un algorithme que nous a v ons décrites précédemmen t,

à sa v oir : L'histogramme (c.f. histogram.hpp ) et un ensem ble de cen troids (c.f.

centroid_set.hpp ).
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Il est égalemen t très imp ortan t de noter que l'histogramme est passé en tan t que

référence constan te, la passe ne p eut donc pas le mo di�er. Cep endan t, l'ensem ble

des cen troids est passé, lui, en tan t que référence non constan te. Ce qui signi�e qu'il

est un argumen t en en trée (il donne la solution initiale), mais aussi un paramètre

en sortie, car il p ermet à l'algorithme de retourner la solution améliorée directemen t

dans le paramètre lui même. En d'autres termes, l'ob jectif est de mettre à jour la

solution reçue.

Le dernier paramètre n'a pas d'impact sur la segmen tation elle-même, mais p er-

met à la passe de renseigner l'application sur le taux d'a v ancemen t couran t de l'algo-

rithme. Cet argumen t p ossède un mem bre operator() que nous p ouv ons in v o quer

en passan t une estimation du p ourcen tage de la progression de l'algorithme (0.0

p our aucun tra v ail e�ectué p our l'instan t, 1.0 p our tra v ail terminé). (v oir le �c hier

progress_indicator.hpp p our plus de détails).

/// Must return a new copy of *this

virtual pass* clone() const { return new template_pass(*this); }

};

#endif // TEMPLATE_PASS_HPP

La derrière partie du �c hier con tien t le dernier mem bre de la classe : clone() ,

don t le rôle est de retourner une copie de l'instance couran te allouée a v ec l'op erateur

new .

5.8.2 Le �c hier source

Le rôle du �c hier source est de dé�nir les paramètres de la passe et l'algorithme

lui-même :

#include "template_pass.hpp"

#include "histogram.hpp"

/// Definition of parameter info array

///(contains an element per parameter)

param_info

template_pass::m_param_info [tem plat e_pa ss:: m_pa ram_ info _siz e]=

{

/// First parameter will be an integer from 1 to 10 named

/// "Number of Iterations"

param_info(1, 10, "Number of Iterations",

"Number of passes to apply"),
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/// Second parameter will be a double between 0 and 1

param_info(0.0, 1.0, "Precision",

"Accuracy of calculations")

};

Nous notons la dé�nition du tableau m_param_info men tionné précédemmen t

et commen t le programme le remplit a v ec des instances de p ar am_info (v oir p a-

r am_info.hpp ).

// Actual implementation of the algorithm

void template_pass::operator() (histogram const& hist,

centoid_set& centroids,

progress_indicator* ind) const

{

// First extract actual parameter values

int const nr_passes=this->pass::par amet er_v alue (0).

int_value();

double const precision=this->pass::para mete r_va lue( 1).

int_value();

En�n vien t l'implémen tation de l'algorithme lui-même. La première op ération à

e�ectuer est de récup érer les v aleurs des paramètres c hoisis par l'utilisateur. D'après

ce qui précède, la passe prend deux argumen ts : un en tier en tre 1 et 10, et un réel

en tre 0.0 et 1.0.

P our récup érer les v aleurs e�ectiv es de ces paramètres il su�t d'in v o quer la

fonction pass::parameter_value() (implémen tée dans la classe paren te : pass ) en

passan t l'index du paramètre concerné. La v aleur retournée par parameter_value()

ne p eut être simplemen t un int ou un double , du fait que l'information sur le

t yp e du paramètre ne p eut être conn ue au momen t de la compilation. C'est p our-

quoi la v aleur de retour est un ob jet de t yp e param qui est un con teneur de don-

nées �exible con tenan t soit un en tier soit un réel. Il reste simplemen t à in v o quer

param::int_value() p our obtenir un en tier (dans le cas de paramètres en tiers), ou

param::double_value() p our obtenir un réel (dans le cas de paramètres réels ).

double total_pixels=0;

// Count the total number of pixels

for(histogram::const_iterat or it=hist.begin();

it!=hist.end(); ++it)
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total_pixels+=*it;

[

int pass_count=nr_passes;

while(pass_count--){

// Go through the histogram

for(histogram::const_iterat or it=hist.begin();

it!=hist.end(); ++it){

// do something about the centroids

}

}// while pass_count--

}

Le reste du �c hier est un mo dèle vide auquel il faudra a jouter un algorithme de

segmen tation. Dans un exemple réel, le co de utilisera l'histogramme et la solution

initiale p our améliorer cette dernière.

Après a v oir pro cédé à l'écriture du programme lui-même, il faut l'enregistrer

auprès de l'application p our qu'il apparaisse dans la liste des algorithmes disp onibles.

P our ce faire, nous dev ons pro céder à l'ouv erture du �c hier register_pass.cpp et

app orter des mo di�cations comme indiqué dans le fragmen t ci-après :

#include "register_passes.hpp"

#include "pass_repertoire.hpp"

#include "ainet_pass.hpp"

#include "kmeans_pass.hpp"

#include "template_pass.hpp" // <<< See here ////////

void register_passes()

{

pass_repertoire& rep=*pass_repertoire::inst ance ();

rep.add(new ainet_pass());

rep.add(new kmeans_pass());

rep.add(new template_pass()); // <<< See here ////////

}

La dernière étap e p orte sur la recompilation de l'application sans omettre d'y

inclure les �c hiers nouv ellemen t créés.
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5.9 Conclusion

Dans ce c hapitre, nous a v ons présen té les p oin ts essen tiels de notre applica-

tion. Nous a v ons commencé par une description de l'en vironnemen t de tra v ail qui à

servi de base p our notre plateforme de segmen tation. Nous a v ons ensuite présen té

son arc hitecture générale, ainsi que les algorithmes biomimétiques mo délisés. Nous

a v ons aussi décrit les di�éren tes étap es à suivre p our a jouter d'autres algorithmes

de classi�cation. En�n, la dernière section constitue un guide d'utilisation de notre

application.

Dans le c hapitre suiv an t, nous allons présen ter les tests e�ectués. L'ob jectif étan t

de comparer les résultats pro duits par les algorithmes biomimétiques mo délisés,

ainsi, que d'étudier l'in�uence des h ybridations sur les résultats de segmen tation.

109



Chapitre 6

T ests et Résultats

6.1 In tro duction

Dans ce c hapitre, nous présen tons les tests e�ectués et les résultats obten us après

application des di�éren ts algorithmes de segmen tation dév elopp és dans le cadre de

ce tra v ail.

Les tests présen tés dans ce c hapitre on t été réalisés sous le système d'exploitation

Debian GNU/Lin ux v ersion 4.0 �etc h� , tournan t sur un micropro cesseur In tel Core

2 Duo (Merom) T5200 a v ec 1 GO de RAM.

6.2 Benc hmarks

Les images utilisées p our les di�éren ts tests son t des images médicales acquises

par résonance magnétique (IRM). Deux b enc hmarks on t été utilisés p our e�ectuer

les tests :

Dha w an : 48 images par résonance magnétique du cerv eau fournies par A tam Dha-

w an p our illustrer son ouvrage �Medical Image Analysis� ([Dha w an, 2003 ]) ;

IBSR : 53 images par résonance magnétique (IRM) fournies par l'�In ternet Brain

Segmen tation Rep ository�[ibsr, 2007 ]. C'est un b enc hmark sup ervisé , ce qui

p ermet de comparer les résultats obten us aux atten tes des praticiens.

La �gure 6.1 mon tre des images extraites du b enc hmark IBSR, et la �gure 6.2

mon tre quelques images du b enc hmark de Dha w an.
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Fig. 6.1 � Images IRM et leur segmen tation de référence d'après [ibsr, 2007 ]

Fig. 6.2 � Ensem ble d'images IRM du cerv eau [Dha w an, 2003 ]
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Fig. 6.3 � Les deux images utilisées p our les tests des algorithmes

6.3 T ests par algorithme

Dans cette section, nous présen tons les tests e�ectués sur c haque algorithme de

notre plateforme : Ainet, PSO, K-means, et F uzzy-C-means. Ces di�éren ts tests

on t été réalisés sur deux images : une image du b enc hmark IBSR, et une autre du

Benc hmark Dha w an (v oir la �gure 6.3). Les résultats obten us son t présen tés dans

une p ersp ectiv e de comparaison visuelle. Une étude comparativ e des p erformances

des algorithmes de segmen tation est présen tée dans la section 6.4.

6.3.1 T ests sur Ainet

Dans cette partie, nous nous in téressons à un paramètre particulier de A inet :

� s . Ce paramètre � s corresp ond au seuil de suppression des clones de cellules imm u-

nitaires et in�ue donc sur le nom bre de classes générées.

Les �gures 6.4 et 6.5 mon tren t les résultats obten us p our c haque v aleur du pa-

ramètre � s utilisée à sa v oir : 10, 35, et 100.

6.3.2 T ests sur PSO

Les tests e�ectués sur le PSO mon tren t le comp ortemen t de l'algorithme lorsque

la taille de c haque particule est mo di�ée. Dans cet algorithme la taille d'une par-

ticule détermine le nom bre de classes dans l'image segmen tée. Les �gures 6.6 et

6.7 mon tren t les résultats obten us p our c haque v aleur du paramètre particlesize , à

sa v oir : 7, 10, et 20.
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Fig. 6.4 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmen tation par Ainet a v ec � s = 10 . (c)

Segmen tation a v ec � s = 35 . (d) Segmen tation a v ec � s = 100

Fig. 6.5 � (a) Image initiale (Dha w an). (b) Segmen tation par Ainet a v ec � s = 10 .

(c) Segmen tation a v ec � s = 35 . (d) Segmen tation a v ec � s = 100
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Fig. 6.6 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmen tation par PSO a v ec particle size =
7. (c) Segmen tation a v ec particle size = 10 . (d) Segmen tation a v ec particlesize = 20

Fig. 6.7 � (a) Image initiale (Dha w an). (b) Segmen tation par PSO a v ec

particlesize = 7 . (c) Segmen tation a v ec particle size = 10 . (d) Segmen tation a v ec

particlesize = 20
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Fig. 6.8 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmen tation par K-means a v ec clusters =
5. (c) Segmen tation a v ec clusters = 10 . (d) Segmen tation a v ec clusters = 20

Fig. 6.9 � (a) Image initiale (Dha w an). (b) Segmen tation par K-means a v ec

clusters = 5 . (c) Segmen tation a v ec clusters = 10 . (d) Segmen tation a v ec

clusters = 20
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Fig. 6.10 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmen tation par F CM a v ec

fuzzy index = 2 . (c) Segmen tation a v ec fuzzy index = 5 . (d) Segmen tation a v ec

fuzzy index = 7

6.3.3 T ests sur K-means

L'algorithme K-means est un algorithme très conn u dans le domaine de la classi-

�cation. Les tests e�ectués on t p our ob jet de mon trer les résultats de segmen tation

obten us en mo di�an t le nom bre initial de classes de l'algorithme. Les �gures 6.8 et

6.9 mon tren t les résultats obten us p our c haque v aleur du nom bre initial de classes

à sa v oir : 5, 10, et 20.

6.3.4 T ests sur F uzzy-C-means

Le paramètre in téressan t à tester dans l'algorithme F uzzy-C-means est l'indice

�ou (fuzzy index). Les �gures 6.10 et 6.11 mon tren t l'in�uence de ce paramètre sur

les résultats de la segmen tation p our c haque v aleur de l'indice �ou à sa v oir : 2, 5, et

7.
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Fig. 6.11 � (a) Image initiale (Dha w an). (b) Segmen tation par F CM a v ec

fuzzy index = 2 . (c) Segmen tation a v ec fuzzy index = 5 . (d) Segmen tation a v ec

fuzzy index = 7

6.4 T ests de p erformance

Le but de cette section est d'efectuer une étude comparativ e des di�éren ts al-

gorithmes de segmen tation implémen tés. Cette comparaison p orte les paramètres

ci-aprés : nom bre de classes, temps d'exécution, indices d'év aluation sup ervisés et

non sup ervisés.

6.4.1 Métho dologie des tests

Nous a v ons implémen té deux t yp es de métho des p our év aluer les résultats d'une

segmen tation : les métho des non sup ervisées, et la métho de sup ervisée.

Les métho des d'év aluation non-sup ervisées estimen t la qualité d'une segmen ta-

tion en se basan t sur l'image segmen tée. Ces métho des fournissen t une estimation

des distances qui séparen t les di�éren tes classes, ainsi que des distances en tre les élé-

men ts d'une même classe. Nous a v ons utilisé plusieurs indices d'estimation existan ts.

P armi ces indices, on p eut citer celui de [T uri, 2001 ] et [Amrane, 2004 ].

La métho de d'év aluation sup ervisée compare le résultat d'une segmen tation a v ec

une segmen tation de référence réalisée par un sp écialiste. Dans cette métho de, c'est
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le degré de corresp ondance en tre les régions de la segmen tation résultan te et les

régions de la segmen tation de référence qui détermine la qualité d'une segmen tation.

Nous utilisons p our cela, l'indice de Jac c ar d qui estime le degré de corresp ondance

en tre deux segmen tations.

Dans le cadre de notre tra v ail, nous a v ons c hoisi de nous concen trer sur les

algorithmes suiv an ts

1

:

AiNet : A v ec les paramètres suiv an ts :

Iterations � s � d N � %

1 35 35 3 0.3

P article Sw arm Optimization (PSO) : A v ec les paramètres suiv an ts :

Iterations W C1 C2 Sw arm P article V elo cit y

25 0.470 1.490 1.490 20 5 5

F uzzy C-Means : A v ec les paramètres suiv an ts :

Iterations Clusters F uzziness Index

100 5 2.0

K-means : A v ec les paramètres suiv an ts :

Iterations Clusters

100 5

PSO + F uzzy C-Means A v ec les paramètres suiv an ts, p our le PSO et le F uzzy

C-Means resp ectiv emen t :

Iterations W C1 C2 Sw arm P article V elo cit y

25 0.470 1.490 1.490 20 5 5

Iterations Clusters F uzziness Index

100 5 2.0

AiNet + F uzzy C-Means : A v ec les paramètres suiv an ts p our AiNet et le F uzzy

C-Means resp ectiv emen t :

Iterations � s � d N � %

1 35 35 3 0.3

Iterations Clusters F uzziness Index

100 5 2.0

L'appro c he suivie est de tester les algorithmes ci dessus cités sur les deux b enc h-

marks men tionnés précédemmen t (IBSR et Dha w an) puis de calculer les mo y ennes

des indices d'év aluation obten us p our c haque image. Sp éci�quemen t, p our c haque

b enc hmark, et p our c haque algorithme, les v aleurs suiv an tes son t représen tées :

� Mo y enne du nom bre de classes générées ;

1

Les paramètres des di�éren ts algorithmes implémen tés on t été c hoisis de façon empirique
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Fig. 6.12 � Mo y ennes du nom bre de classes générées p our le b enc hmark IBSR

� Mo y enne des temps d'exécution ;

� Mo y enne des indices de T uri obten us p our c haque image ;

� Mo y enne des indices de Amrane obten us p our c haque image ;

La mo y enne des indices de Jaccard (critère d'év aluation sup ervisé) p our le b enc h-

mark IBSR est égalemen t représen tée.

Les résultats obten us son t représen tés dans les �gures 6.12, 6.13, 6.14, 6.15, et

6.16 p our le b enc hmark IBSR, et dans les �gures 6.19, 6.20, 6.21 et 6.22 p our le

b enc hmark Dha w an.

6.4.2 Analyse des résultats

Les paragraphes suiv an ts présen ten t l'analyse qui ressort des résultats obten us,

après application des algorithmes de segmen tation sur les deux b enc hmarks : IBSR et

Dha w an. Nous présen tons d'ab ord l'analyse des résultats obten us sur le b enc hmark

IBSR, puis nous e�ectuons une étude comparativ e a v ec les résultats obten us sur le

b enc hmark Dha w an.

La �gure 6.12 mon tre le nom bre de classes obten ues p our c haque algorithme

de segmen tation. Nous p ouv ons constater que les deux algorithmes : A inet et A i-

net+PSO pro duisen t 7 classes, tandis que les autres algorithmes pro duisen t 5 classes.

Ceci est dû au fait que le nom bre de classes dans A inet est généré dynamiquemen t,

alors que dans les autres algorithmes le nom bre de classes est un paramètre d'initia-

lisation (ici �xé à 5).

La �gure 6.13 mon tre le temps mo y en d'exécution p our c haque algorithme sur

le b enc hmark IBSR . Ces temps d'exécution son t obten us grâce à la représen tation
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Application des algorithmes de segmen tation sur les deux b enc hmarks : IBSR et

Dha w an

Fig. 6.13 � Mo y ennes des temps d'exécution (secondes) p our le b enc hmark IBSR

�abrégée� de l'image (v oir la section 5.4). Nous remarquons que le k-me ans est plus

rapide que les autres algorithmes, ceci est dû à sa simplicité par rapp ort à A inet

qui sim ule un comp ortemen t ph ysiologique complexe, ou à PSO qui s'inspire du

déplacemen t collectif d'animaux so ciaux et qui nécessite plus de calculs.

Les �gures 6.14, et 6.15 représen ten t des indices d'estimation non sup ervisée

des résultats d'une segmen tation. Comme nous l'a v ons déjà men tionné, le problème

de la segmen tation d'images est considéré comme un problème de partitionnemen t

de données. P ar conséquen t, l'év aluation non sup ervisée représen te l'év aluation des

distances in terclasses (qui doit être relativ emen t grande), et des distances in traclasse

(qui doit être relativ emen t p etite). Les di�éren tes form ules de T uri et de Amrane

son t présen tées resp ectiv emen t dans les sections : 3.2.5.3, 5.5.1.1.

Les observ ations qui ressorten t de l'analyse des graphes des indices non sup ervisés

son t que l'algorithme A inet est le meilleur d'un p oin t de vue séparation et compacité

selon l'indice de T uri. L'algorithme PSO est fa v orisé par l'indice d'estimation de

Amrane du fait que le déplacemen t des particules est guidé par cet indice (v oir la

section 5.5.1.1). En�n, sur le plan de la classi�cation, les algorithmes implémen tés

donnen t des résultats satisfaisan ts en comparaison a v ec des algorithmes classiques

tels le K-me ans et le F uzzy-C-me ans .

La �gure 6.16 représen te la mo y enne des résultats de la comparaison en tre le

résultat de la segmen tation et la segmen tation de référence p our c haque algorithme

sur le b enc hmark IBSR . Nous p ouv ons constater que le taux de corresp ondance en tre

les segmen tations des IRM et leurs références ne dépasse pas, en mo y enne, les 50%

(�gure 6.16).
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Fig. 6.14 � Mo y ennes des indices de T uri p our le b enc hmark IBSR

Fig. 6.15 � Mo y ennes des indices de Amrane p our le b enc hmark IBSR
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Fig. 6.16 � Mo y ennes des indices de Jaccard (Ev aluation Sup ervisée) p our le b enc h-

mark IBSR

Fig. 6.17 � P artie d'une image IRM segmen tée, a v ec sa segmen tation de référence
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Fig. 6.18 � Comparaison des di�éren ts algorithmes de segmen tation sur une partie

d'une image IRM

Ce taux assez faible est dû au fait que les images sup ervisées du cerv eau ne

considèren t que la matière blanc he et la matière grise dans une image. Or, les images

IRM à segmen ter son t �brutes� , et représen ten t des coup es en tières comprenan t

tout le système nerv eux, en plus des os et d'autres structures anatomiques telles

les oreilles dans certaines images. P our a v oir des résultats b eaucoup plus �ables,

l'utilisateur p eut sélectionner la partie qui l'in téresse, en l'o ccurrence le cerv eau, et

appliquer les métho des de segmen tation c hoisies. La �gure 6.17 mon tre les résultats

de la segmen tation d'une image IRM après élimination des parties non visées. La

comparaison des di�éren ts algorithmes de segmen tation est présen tée dans la �gure

6.18.

La �gure 6.18 mon tre p our c haque algorithme de segmen tation, le degré de cor-

resp ondance des résultats obten us (sur l'image du milieu dans la �gure 6.17) a v ec

la segmen tation fournie par l'exp ert (image à droite dans la �gure 6.17). L'axe des

abscisses représen te (comme dans tous les sc hémas qui suiv en t) les algorithmes tes-

tés, et l'axe des ordonnées représen te le p ourcen tage de corresp ondance en tre les

structures anatomiques du cerv eau (classes originales du b enc hmark sup ervisé), et

les classes obten ues. Une v aleur de 1 dans l'axe des ordonnées corresp ond à une iden-

ti�cation parfaite en tre la classe dans l'image segmen tée et la structure anatomique

corresp ondan te dans la segmen tation de référence.

P our c haque algorithme dans l'axe des abscisses, la barre blanc he représen te

le p ourcen tage de corresp ondance en tre la classe désignan t la matière blanc he du

cerv eau dans le résultat de segmen tation et la classe de la matière blanc he attendue
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Fig. 6.19 � Mo y ennes du nom bre de classes générées p our le b enc hmark Dha w an

par l'exp ert. La barre gris clair représen te la matière grise du cerv eau, et la barre

gris foncé représen te l'arrière plan.

Nous remarquons que tous les algorithmes donnen t des résultats corrects, mais

ce qui apparaît le plus, ceux son t les résultats que donne l'algorithme A inet , qui, à

la di�érence des autres, est indép endan t d'une initialisation du nom bre de classes.

Nous remarquons aussi que les résultats du

PSO son t améliorés quand il est suivi du F CM , ceci nous p ermet d'a v ancer que

d'autres h ybridations p euv en t améliorer les résultats d'une segmen tation.

Les �gures 6.19, 6.20, 6.21 et 6.22 représen ten t resp ectiv emen t les mo y ennes

du nom bre de classes, du temps d'exécution, et des indices non sup ervisés p our

c haque algorithme de segmen tation sur le b enc hmark non sup ervisé de Dha w an

[Dha w an, 2003 ].

Nous remarquons que les v aleurs d'un même indice sur les deux b enc hmarks son t

très similaires. La ressem blance des graphes des mo y ennes du nom bre de classes (�-

gures 6.12 et 6.19) ainsi que la ressem blance en tre les graphes des temps d'exécution

(�gures 6.13 et 6.20) p eut être attribuée au fait que les deux b enc hmarks son t de

même nature (ils se comp osen t d'IRM du cerv eau, et donc comp orten t la même

palette de couleurs) et se comp osen t d'images de tailles similaires.

Comme l'indique les �gures 6.13 et 6.20, le fait d'enc haîner des algorithmes les

uns à la suite des autres a�ecte grandemen t la vitesse d'exécution de l'ensem ble.

Ainsi les algorithmes AiNet+F CM et PSO+F CM son t les plus len ts. Ce p oin t est

à prendre en considération lorsqu'on en visage d'emplo y er de telles h ybridations sur

de grandes quan tités de données.
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Fig. 6.20 � Mo y ennes des temps d'exécution (secondes) p our le b enc hmark Dha w an

Fig. 6.21 � Mo y ennes des indices de T uri p our le b enc hmark Dha w an
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Fig. 6.22 � Mo y ennes des indices de Amrane p our le b enc hmark Dha w an

6.5 Conclusion

Dans ce c hapitre, nous a v ons présen té une étude comparativ e des di�éren ts al-

gorithmes implémen tés dans notre application. Des indices d'estimation d'une clas-

si�cation on t été utilisés p our év aluer les résultats des algorithmes. Une estimation

sup ervisée a été présen tée dans le but d'étudier la �abilité d'une segmen tation au-

tomatique par rapp ort aux résultats attendus par des sp écialistes.

Nous a v ons mon tré commen t les résultats (dans le cas sup ervisé) d'une segmen-

tation, p euv en t être améliorés par une simple sélection de la zone d'in térêt dans une

image.

Les observ ations qui ressorten t des résultats obten us p euv en t être résumées dans

les p oin ts suiv an ts :

� Les v aleurs d'un même indice sur les deux b enc hmarks (IBSR et Dha w an) son t

similaires, du fait que les b enc hmarks son t de même nature.

� Le fait d'enc hainer des algorithmes augmen te considérablemen t le temps d'exé-

cution.

� D'un autre côté, l'h ybridation de PSO a v ec F CM améliore sensiblemen t les

résultats.

� Ainet donne de b ons résultats compte ten u du fait qu'il est indép endan t d'une

initialisation du nom bre de classes.

� Le fait de représen ter l'image par son histogramme réduit considérablemen t

les temps d'exécution.

� L'algorithme PSO donne de b ons résultats selon l'indice de Amrane, ce qui

était prévisible, du fait que PSO optmise la fonction de Amrane dans le dé-
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placemen t des particules.
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Chapitre 7

Conclusion générale

Le tra v ail présen té dans ce rapp ort a deux principaux ob jectifs : Etudier le com-

p ortemen t de deux algorithmes biomimétiques de partitionnemen t de données p our

le problème de la segmen tation d'images, et réaliser une plateforme extensible, p our

p ouv oir tester et h ybrider des algorithmes de classi�cation resp ectan t un sc héma

sp éci�que.

Les algorithmes biomimétiques étudiés son t A inet et PSO . Le premier, est un

algorithme de partitionnemen t de données inspiré du mécanisme des réactions im-

m unitaires des v ertébrés. Le second, est un algorithme d'optimisation com binatoire

inspiré du déplacemen t collectif observ é c hez les oiseaux migrateurs, don t le but est

de trouv er une solution optimale dans un ensem ble (souv en t très grand) de solutions

candidates. Dans un but comparatif, nous a v ons aussi implemen té des algorithmes

classiques de classi�cation tel le K-me ans et le F uzzy-C-Me ans , a�n de p ouv oir les

h ybrider a v ec A inet et PSO p our améliorer leurs résultats.

L'application réalisée est un gre�on dans le logiciel d'édition d'images libre

GIMP . L'in térêt est de tirer parti des fonctionnalités existan tes et de construire

l'application sur une plateforme év olutiv e et libre, assuran t ainsi son utilisation et

son amélioration ultérieure, dans un grand cadre comm unautaire.

Les images sur lesquelles les tests on t été e�ectués, son t des images médicales

de t yp e IRM du cerv eau, dans le but d'automatiser la séparation des di�éren tes

structures anatomiques, et év en tuellemen t, déceler des anomalies.

Les tests e�ectués sur les di�éren ts algorithmes on t mon tré l'in térêt de l'h ybri-

dation p our améliorer les résultats du PSO , ainsi que les résultats assez satisfaisan ts

que donne Ainet p our la segmen tation d'images.
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7.1 P ersp ectiv es

Les p ersp ectiv es de ce tra v ail p euv en t être résumées dans les p oin ts suiv an ts :

1. F aire une étude plus approfondie p our le c hoix des paramètres de A inet et du

PSO p our a�ner les résultats.

2. Ajouter des nouv eaux indices d'estimations, selon le t yp e d'images à segmen ter,

a�n d'a v oir une comparaison plus �able des algorithmes.

3. Mo déliser d'autres algorithmes biomimétiques et les comparer a v ec les résultats

obten us.

4. T ester les métho des implémen tées sur d'autres t yp es d'images, comme les

images satellitaires.
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Annexe A

Concepts fondamen taux de

l'imagerie médicale

A.1 In tro duction

Les deux dernières décennies on t été marquées par des progrès ma jeurs dans le

domaine de l'imagerie médicale et du traitemen t des images médicales assisté par

ordinateur. L'imp ortance clinique des tec hniques de d'imagerie radiologique dans le

diagnostique et le traitemen t des maladies est dev en ue incon testable.

Les tec hniques de l'imagerie les plus courammen t rep endues son t :

� Les ra y ons X par tomographie axial informatisée (X-ra y CT) ;

� l'imagerie par résonance magnétique (IRM) ;

� La tomographie informatisée par émission d'un photon unique (SPECT) ;

� La tomographie par émission de p ositrons (PET) ;

� L'imagerie par ultrasons.

Il est à noter que ces nouv elles métho des d'imagerie médicale impliquen t des équi-

p emen ts électroniques sophistiqués p our l'acquisition, la reconstruction et l'a�c hage

des images.

Les métho des d'imagerie radiologique planaire telles la mammographie (examen

radiologique des seins et de la glande mammaire) fournissen t elles aussi des images

analogiques de haute qualité, représen tan t des pro jections bidimensionnelles des or-

ganes anatomiques tridimensionnels.

P ar con tre, les tec hniques récen tes de l'imagerie tel les IRM, SPECT, PET, et

l'ultrason dép enden t fortemen t des tec hnologies informatiques p our la création et

l'a�c hage des images n umérique. En utilisan t des ordinateurs, les images n umé-

riques m ultidimensionnelles des structures ph ysiologiques p euv en t être traitées et

manipulées p our la visualisions des formes cac hées di�ciles ou imp ossibles à v oir sur
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des image bidimensionnelles. De plus, l'analyse des formes cac hées p eut être faite à

l'aide de programmes (informatiques) , et ce p our aider le praticien dans la prise de

décisions. Malgré tout, les métho des planaire (tel la mammographie) ne doiv en t pas

être sous-estimées. En plus de la ren tabilité et de la �abilité des outils d'analyse,

elles p ermetten t d'obtenir des informations imp ortan tes, souv en t su�san te p our un

diagnostique.

A.2 T ec hniques d'imagerie médicale

De nom breuses tec hniques d'imagerie médicale on t été dév elopp ées, elles son t gé-

néralemen t classées selon la manière d'in teraction ph ysique en tre le sujet et l'appareil

d'acquisition.

A.2.1 Imagerie par ra y ons X

Les ra y ons X on t été utilisés p our lo caliser des corps étrangers, tels que des

balles, à l'in térieur du corps h umain. A v ec l'amélioration des tec hniques d'examen

par ra y ons X, la radiographie a pu rév élé d'in�mes altérations des tissus et de nom-

breux états pathologiques on t pu être diagnostiqués par ce mo y en.

Les ra y ons X on t fourni la plus imp ortan te métho de de diagnostic de la tub er-

culose lorsque cette maladie s'est déclarée. Les images des p oumons étaien t faciles

à in terpréter, car les espaces remplis d'air son t moins opaques aux ra y ons X que

les tissus pulmonaires. Div erses autres ca vités corp orelles p euv en t être remplies ar-

ti�ciellemen t a v ec des substances de con traste plus ou moins opaques que les tissus

en vironnan ts, de manière qu'un organe particulier apparaisse plus distinctemen t sur

l'image.

Un appareil de radiographie à ra y ons X o�re des vues anatomiques claires de

n'imp orte quelle partie du corps h umain, y compris des tissus mous. L'appareil de

tomographie axiale informatisée (CA T ou CT) tourne de 180 � autour du sujet, en

émettan t un faisceau de ra y ons X. Des cristaux placés face au faisceau recueillen t

ce dernier et enregistren t les taux d'absorption des div erses épaisseurs de tissus et

d'os. Ces données son t ensuite retransmises à un ordinateur, qui les transcrit dans

une image à l'écran. Le scanner a été in v en té dans les années 1970 par Go dfrey

Houns�eld, ingénieur en électronique britannique, et il devin t d'usage couran t v ers

1979.
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Fig. A.1 � Radiographie par ra y ons X d'une mâc hoire déb oîtée.

Fig. A.2 � Radiographie du crâne.
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A.2.2 Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)

L'imagerie par résonance magnétique est une tec hnique d'imagerie médicale se

fondan t sur les princip es de la résonance magnétique n ucléaire.

C'est en tre 1930 et 1940 que furen t conduites les rec herc hes fondamen tales sur les

in teractions en tre le no y au de l'atome et les c hamps magnétiques. En 1950, les prin-

cip es ph ysiques fondamen taux de la résonance magnétique étaien t déjà bien compris.

P ourtan t, il restait encore trois conditions à remplir : disp oser d'un ordinateur suf-

�sammen t rapide et puissan t, réaliser un aiman t stable à taille h umaine asso cié à

des appareils radio et en�n imaginer une utilisation médicale de ces tec hniques. Lau-

terbur, Damadian et Mans�eld on t démon tré la faisabilité de cette idée en utilisan t

les princip es ph ysiques de la résonance magnétique n ucléaire. Les premières images

réalisées grâce à cette tec hnique furen t publiées au début des années 1970. Les ap-

plications médicales se son t considérablemen t dév elopp ées dans les lab oratoires et

les cen tres médicaux du monde en tier en tre 1983 et 1993.

L'imagerie médicale par la résonance magnétique a une m ultitude d'applications.

Les exp erts s'accorden t à dire que l'IRM est la métho de de diagnostic la plus puis-

san te et la plus sensible disp onible actuellemen t. P our donner une idée de son im-

p ortance, disons simplemen t qu'elle p ermet d'obtenir des images de n'imp orte quel

organe, dans n'imp orte quelle coup e, et ce dans un délai relativ emen t court.

Le princip e de l'IRM met à pro�t la distribution aléatoire des protons qui p os-

sèden t des propriétés magnétiques. Le pro cessus se fait en trois étap es. Dans un pre-

mier temps, l'IRM place le corps dans un c hamp magnétique très puissan t (30 000 fois

plus puissan t que celui de la T erre) qui orien te tous les protons dans la même di-

rection. Ensuite, les protons son t excités par des ondes radio, qui mo di�en t leur

orien tation. En�n, la stim ulation est brutalemen t in terrompue, et l'appareil recueille

une onde dite de � résonance � par des an tennes sp écialemen t conçues. L'analyse

informatique du signal transmis p ermet d'établir les images des organes in ternes en

utilisan t des métho des similaires à celles qui on t été mises au p oin t p our la radio-

graphie aux ra y ons X ou les scanners.

L'IRM est utilisée p our diagnostiquer des attein tes du cerv eau et du système

nerv eux cen tral. Les examens par IRM on t une résolution anatomique comparable

à celle des scanners, mais un meilleur con traste. Ils fournissen t le même t yp e d'in-

formations que la tomographie par émission de p ositons, mais a v ec plus de détails

anatomiques.

P ar ailleurs, l'IRM est très sup érieure aux images à ra y ons X, car elle a la ca-

pacité de distinguer les di�érences d'in tensités en tre les tissus mous normaux et

pathologiques.
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Fig. A.3 � L'appareil IRM

Fig. A.4 � IRM d'une coup e d'un encéphale.
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A.2.3 T omographie par émission de p ositrons (PET)

La tomographie par émission de p ositons (ou p ositrons) nécessite un cyclotron

générateur de substances émettrices de p ositons (sortes de particules élémen taires),

c'est-à-dire des isotop es (substances radioactiv es) à courte durée de vie.

L'isotop e radioactif est �xé sur une substance que l'on v eut étudier et que l'on

injecte ensuite au patien t. La substance radioactiv e (par exemple du glucose radio-

actif ) v a connaître le même destin que la substance naturelle (le glucose que l'on

trouv e normalemen t dans le corps) : elle v a p énétrer de préférence dans certains

organes, subir telle réaction c himique et donc disparaître à telle vitesse, etc. Mais,

en outre, elle émet des p ositons, détectés par un compteur externe à scin tillations,

qui p ermetten t de la rep érer et de la suivre. Un ordinateur traite l'information et

transmet des images et des données, qui concernen t, par exemple, le �ux sanguin

et les pro cessus métab oliques des tissus observ és. L'image obten ue étan t une vue en

coup e de l'organe.

La tomographie par émission de p ositons est particulièremen t utile p our étudier le

cerv eau et le c÷ur. Elle p ermet de diagnostiquer les tumeurs cérébrales et d'étudier

les conséquences des troubles cardiaques sur les fonctions du cerv eau, ainsi que

div ers troubles men taux. Ces images son t égalemen t utilisées p our les rec herc hes sur

le cerv eau et p our la cartographie des fonctions cérébrales. Cette tec hnique est très

coûteuse et très di�cile à mettre en ÷uvre. Son in térêt diagnostique commence à

être reconn u, mais il est di�cile de prév oir si le passage à la pratique médicale se

fera ou non. La tomographie par émission de p ositons est encore essen tiellemen t un

outil de rec herc he.
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Fig. A.5 � T omographie par émission de p ositrons image mon tran t les zones en

activités du cerv eau.
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