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RésuméLe travail présenté dans 
e mémoire 
onsiste en l'étude de méthodes inspiréesde 
omportements naturels pour la segmentation d'images. Les méthodes 
hoisiespour 
ette étude sont les deux algorithmes : Ainet et PSO. Ainet(Arti�
ial immunenetwork) est un algorithme inspiré des réa
tions immunitaires des vertébrés, tandisque PSO (Parti
al Swarm Optimization) est inspiré du dépla
ement 
olle
tif observé
hez les oiseaux migrateurs.Le problème de la segmentation d'images est 
onsidéré 
omme un problème departitionnement de données. Dans 
ette optique, les algorithmes étudiés sont modé-lisés pour résoudre un problème de 
lassi�
ation des pixels d'une image.L'algorithme Ainet utilise une méthode d'apprentissage pour séparer les di�é-rentes 
lasses de pixels, tandis que l'algorithme PSO, 
onsidère la segmentationd'images 
omme un problème d'optimisation 
ombinatoire, ave
 
omme obje
tif detrouver une solution optimale qui dé�nit l'ensemble des 
entres des 
lasses minimi-sant une fon
tion obje
tif.Les méthodes ont été testées sur des images médi
ales, et 
omparées ave
 deuxalgorithmes 
lassiques de partitionnement : K-means et fuzzy-C-means. Des hybri-dations de Ainet et du PSO ave
 le fuzzy-C-means ont été e�e
tuées, 
e qui a permisd'améliorer la qualité de la segmentation, et plus parti
ulièrement les résultats de laméthode PSO.Mots 
lés : Segmentation, partitionnement des données, optimisation, algo-rithmes biomimétiques.



Abstra
tThe work des
ribed in this report, is the study of methods inspired from natu-ral behaviors for the image segmentation problem. For this study, we have 
hosentwo biomimeti
 algorithms: Ainet and PSO. Ainet (stands for Arti�
ial immunenetwork), is an algorithm inspired from immune rea
tions of vertebrates, while thePSO (whi
h stands for Parti
al Swarm Optimisation) is a population-based algo-rithm inspired by so
ial behavior of bird �o
king.In this report, image segmentation is 
onsidered as a data 
lustering problem.Thus, the studied algorithms are modeled to �t with a problem of pixel 
lassi�
ation.The Ainet algorithm uses a learning-based method to separate pixel 
lasses inthe image. While PSO 
onsiders the segmentation as a 
ombinatorial optimizationproblem, with a goal of �nding an optimal solution, whi
h represents a set of 
lass
enters minimizing a �tness fun
tion.The methods have been tested on medi
al images, and 
ompared with two well-known 
lustering algorithms: K-means and fuzzy-C-means. Moreover, the Ainetand PSO have been hybridized with fuzzy-C-means in order to enhan
e the qualityof segmentation results.Key words : Segmentation, data 
lustering, optimization, biomimeti
 algo-rithms.
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Chapitre 1Introdu
tion générale
1.1 Introdu
tion au problème poséLe développement te
hnologique au sens large, a apporté des améliorations 
onsi-dérables dans plusieurs domaines, tels l'industrie, l'agri
ulture, ou en
ore la méde-
ine. Un domaine parti
ulièrement intéressant a�e
té par 
e progrès, est l'analyse etla 
ompréhension du monde extérieur, 
onnue sous le nom de vision arti�
ielle.Ce système est dé�ni 
omme étant une reprodu
tion arti�
ielle du système devision humain. Ainsi, les di�érentes étapes du pro
essus naturel sont simulées parordinateur. Le mé
anisme de vision arti�
ielle peut être divisé en trois étapes :A
quisition de la s
ène : Il s'agit du pro
essus de produ
tion d'images exploi-tables par ordinateur à partir de l'environnement à étudier.Prétraitement : le but de 
ette étape est l'amélioration des résultats obtenus dansl'étape d'a
quisition.Segmentation : Il s'agit du pro
essus de division de l'image en ses di�érentes par-ties, dans le but de l'analyser au niveau objets. Le résultat de 
ette étapea�e
te fortement les étapes supérieures.Traitement de haut niveau : Dans 
ette étape, le traitement 
onsiste en l'ana-lyse et la manipulation des di�érents objets obtenus dans l'étape de segmen-tation.L'étape à laquelle nous nous intéressons parti
ulièrement, est 
elle de la segmen-tation. Comme nous l'avons mentionné, la segmentation dans le 
ontexte de la visionarti�
ielle est un pro
essus de division d'une image en ses parties.Formellement, 
e pro
essus est dé�ni de la manière suivante : En supposant quel'image 
omplète est représentée par R, et 
omposée de n parties disjointes non vides
Ri (i = 1, 2, . . . , n), les 
onditions suivantes doivent être veri�ées [Fu and Mui, 1981℄ :9



1. n
⋃

i=1

Ri = R ;2. Pour tout i et j, tel que i 6= j,Ri ∩ Rj = ∅ ;3. Pour tout i = 1, 2, · · · , n, on a P (Ri) est vrai ;4. Pour tout i 6= j, on a P (Ri ∪ Rj) est faux.Où P (Ri) est un prédi
at d'homogénéité pour tous les éléments de l'ensemble
Ri. Les méthodes de segmentation d'images peuvent être 
lassées en trois 
atégories :Les méthodes par déte
tion de 
ontours : qui re
her
hent les frontières entreles régions dans l'image.Les méthodes par déte
tion de régions : dans lesquelles les pixels voisins sontregroupés selon des 
ritères de similarité.Les méthodes par 
lassi�
ation de pixels : qui 
onsidèrent le problème de lasegmentation 
omme un problème de 
lassi�
ation de données.De nombreux travaux de re
her
he sont réalisés 
haque année pour résoudre leproblème de segmentation d'images. Cependant, 
e dernier n'est toujours pas résolu.Ce
i est dû a plusieurs fa
teurs, notamment, la diversité des spé
i�
ités de 
haqueimage, et la dé�nition en
ore subje
tive d'une � bonne � segmentation, qui dépenddes résultats des traitements ultérieurs sur l'image (résultat d'analyse), et surtoutdu fa
teur de dé
ision humain.1.2 MotivationsLes méthodes de segmentation existantes ne sont en général appli
ables que surun type d'image parti
ulier et il est di�
le de trouver une méthode qui donne debons résultats pour n'importe quel type d'image. Nous avons don
 pensé à 
ibler untype bien spé
i�que d'images : les images médi
ales, qui sont des images en niveauxde gris, 
onstituées de stru
tures anatomiques 
onnues.Nous 
onsidérons la segmentation d'images 
omme un problème de 
lassi�
ationde données, dont le propos est de regrouper les pixels similaires en termes d'inten-sité dans la même 
lasse. Ce qui produit des ensembles de pixels représentants lesdi�érentes stru
tures anatomiques présentes dans l'image médi
ale.Le problème de 
lassi�
ation de données est un problème NP-di�
ile. Ainsi,
lassi�er un ensemble de données d'une façon optimale, revient à par
ourir l'espa
ede toutes les solutions possibles, et à 
al
uler la qualité de la 
lassi�
ation à 
haqueétape pour ne garder que la meilleure solution.10



Cette solution dite � de for
e brute � est imprati
able dans le 
as de la segmen-tation à 
ause du temps de 
al
ul trop important même pour de petites images. Lere
our à d'autres méthodes qui 
onvergent vers la solution optimale, sans for
ementl'atteindre, s'imposent vite dans 
e 
as. Ces méthodes sont 
onnues sous le nom demétaheuristiques.1.3 Résolution par des algorithmes biomimétiquesParmi les méthodes visant à résoudre des problèmes NP-di�
iles d'une façon gé-nérale et les problèmes de 
lassi�
ation de données d'une façon parti
ulière, il existeune 
lasse d'algorithmes dits � biomimétiques � qui ont la parti
ularité d'être inspi-rés de 
omportements observés dans la nature. Un exemple de tels 
omportementsest le dépla
ement 
olle
tif des oiseaux migrateurs ou les réa
tions des systèmesimmunitaires des vertébrés.Dans de nombreux systèmes naturels 
omposés d'individus à 
apa
ités limitées,des tâ
hes 
omplexes peuvent être réalisées sans 
ontr�le global. Ce phénomène est
onnu sous le nom d'émergen
e, où le 
omportement global d'un ensemble n'estpas prédi
tible à partir de l'analyse d'un individu. Dans la nature, 
e phénomèned'émergen
e peut être observé 
hez des inse
tes tels les fourmis et les abeilles pourdes tâ
hes de 
olle
te de nourritures et de 
onstru
tion des nids, ou 
hez les oiseuxmigrateurs et les ban
s de poissons pour les dépla
ements 
olle
tifs, ou en
ore dansnotre propre 
orps tels les réa
tions immunitaires et les 
omportements neurolo-giques.Dans le présent mémoire, nous allons explorer 
ette voie, et adapter des méthodesinspirées de 
omportements naturels pour résoudre le problème de la segmentation.Nous allons de plus, permettre de 
ombiner plusieurs algorithmes de segmentationles uns à la suite des autres de façons à améliorer les résultats.1.4 Stru
ture et 
ontenu du mémoireCe mémoire est devisé en sept 
hapitres :Chapitre 1 : Introdu
tion générale Le présent 
hapitre à pour but de présenterla problématique de 
e mémoire, et de montrer le 
hemin à suivre pour sarésolution.Chapitre 2 : Introdu
tion au traitement d'images Nous dé
rirons dans 
e 
ha-pitre des notions fondamentales du traitement d'image, dans le but de fami-liariser le le
teur ave
 le domaine de l'image numérique.11



Chapitre 3 : La segmentation d'images Ce 
hapitre dé
rit d'une manière dé-taillée le problème de la segmentation d'images et 
elui de la 
lassi�
ation dedonnées. Nous présenterons, également, les méthodes de segmentation exis-tantes.Chapitre 4 : Introdu
tion aux méthodes d'optimisation Ce 
hapitre présenteles di�érentes solutions existantes pour la résolution d'un problème d'optimi-sation.Chapitre 5 : Con
eption et mise en ÷uvre Dans 
e 
hapitre, la 
on
eption denotre appli
ation sera détaillée ainsi que les di�érents algorithmes implémentés.Chapitre 6 : Tests et Résultats Ce 
hapitre sera 
onsa
ré aux tests et aux ré-sultats obtenus, ainsi que leurs interprétations.Chapitre 7 : Con
lusion générale Ce 
hapitre porte sur une 
on
lusion généralede notre projet. Il énon
e également les perspe
tives de développement quipourraient lui être apportées.
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Chapitre 2Introdu
tion au traitement d'images
2.1 Introdu
tionL'� image �, au sens le plus général, englobe tout média pouvant être analysépar l'÷uil humain. Cela 
omprend les images �xes, les vidéo, les animations, lesgraphiques, les diagrammes, les textes manus
rits, et
. L'être humain obtient laplupart des informations sur son environnement à partir des images.Ave
 le développement de la te
hnologie 
es dernières dé
ennies, le besoin detraiter des images s'est vite avéré indispensable dans plusieurs domaines tels laméde
ine, le domaine militaires ou la météorologie.Dans 
e qui suit, nous présentons quelques notions fondamentales relatives autraitement et à l'amélioration des images.2.2 Notions fondamentalesDans 
ette se
tion, nous présentons quelques notions fondamentales relativesau domaines du traitement d'images. Pour une présentation plus 
omplète voir[Gonzalez and Woods, 2002℄.2.2.1 Image numériqueL'image peut être dé�nie 
omme étant une fon
tion à deux variables f(x, y),où x et y représentent les 
oordonnées spatiales de l'image, et où la valeur f(x, y)représente l'intensité de l'image au point (x, y).Une autre dé�nition de l'image numérique, est qu'elle peut être 
onsidérée 
ommeétant un ensemble �ni de données numériques (ensemble de �1� et de �0�), sto
kédans un format déterminé. 13



Fig. 2.1 � E�et de l'agrandissement d'une image ve
torielle par rapport à une imagematri
ielleOn distingue deux types d'images numériques : les images matri
ielles, et lesimages ve
torielles.2.2.1.1 Image matri
ielleUne image matri
ielle, aussi appelée � image bitmap �, est une image numériquereprésentée par une matri
e de pixels.Une image matri
ielle est 
ara
térisée par sa résolution, qui dé�nit le niveaude détails visibles dans l'image. Plus le nombre de pixels d'une image est grand,meilleure est sa qualité.Mathématiquement, une image matri
ielle est une fon
tion à deux variables de
R × R dans R.Parmi les formats de sto
kage des images matri
ielles, on peut 
iter : BMP,JPEG, PNG, PGM, XCF, DICOM, et
.Le prin
ipal in
onvénient des images matri
ielles est qu'elles ne peuvent êtrere-dimensionnées sans perte de qualité (voir la �gure 2.1).Cependant, 
e type d'images reste le plus répandu dans l'industrie de l'imagerie,
ompte tenu du fait qu'il se prête plus fa
ilement au traitement numérique.2.2.1.2 Image ve
torielleUne image ve
torielle est une image numérique sto
kée dans un format dé�nissantles 
ara
téristiques géométriques de l'image, au lieu d'une matri
e de pixels. Ces14



Fig. 2.2 � Deux images binaires
ara
téristiques géométriques, peuvent être des lignes, des polygones, des 
ourbesde Bezier, et
.Il existe di�érents formats pour sto
ker des images ve
torielles, parmi eux : SVGet WMF.L'intérêt des images ve
torielles, est qu'elle peuvent être re-dimensionnées sansperte de qualité. La �gure 2.1 représente l'e�et de l'agrandissement d'une imageve
torielle par rapport à la même image en format matri
iel.2.2.2 Image binaireComme son nom l'indique une image binaire se 
ompose de deux 
ouleurs : le�noir� et le �blan
�. Ce type d'image s'applique parti
ulièrement aux images detextes, dans les autres 
as la perte en qualité devient trop importante. La �gure 2.2montre deux images binaires : une image texte et une autre 
apturée par un appareilphotographique.2.2.3 Image en niveaux de grisUne image en niveaux de gris est une image dont 
haque pixel est 
odé sur 8bits, d'où un total de 28 (256) valeurs possibles pour 
haque pixel. Par 
onvention,15



Fig. 2.3 � Palette des niveaux de gris.

Fig. 2.4 � Radiographie du 
râne en niveaux de gris.le blan
 
orrespond à la valeur � 255 � et le noir à la valeur � 0 �.2.2.4 Image 
ouleurLes images 
ouleurs 
ontiennent une information sur la quantité de lumière rougevert et bleu émise en 
haque point.2.2.4.1 Images 24 bits ou �
ouleurs vraies�Dans 
e mode de représentation, 
haque pixel est 
odé sur 24 bits, soit 3 o
tetsreprésentant les trois 
omposantes d'un pixels : le rouge, le vert, et le bleu. Ce modeest aussi appelé �
ouleurs vraies�.2.2.4.2 Images indexéesL'allo
ation de 24 bits par pixel peu devenir 
ontraignante d'un point de vuespa
e de sto
kage, surtout pour des images relativement simples ne 
ontenant qu'unnombre restreint de 
ouleurs.Dans 
e 
as là, la 
odi�
ation indexée est la plus appropriée. Dans 
ette dernière,
haque pixel de l'image est 
odé sur un o
tet qui représente l'indexe d'une 
ouleur16



Fig. 2.5 � Image 
oloriée d'un en
éphale, ave
 la distribution RGB 
orrespondantedans une table. Le 
hoix de la table des 
ouleurs peut se faire manuellement, ou parprogramme. Des algorithmes d'optimisation sont utilisés pour déterminer la tableoptimale des 
ouleurs pour une image donnée.La �gure 2.6 montre la fenêtre d'un logi
iel de traitement d'images pour la 
o-di�
ation indexée d'une image.2.2.5 RésolutionLa résolution d'une image numérique représente le nombre de pixels par pou
e1(PPP) (en anglais �Pixel Per In
h (PPI)�) en se qui 
on
erne les supports numé-riques, et par le nombre de Points Par Pou
e (PPP)2, (en anglais �Dots Per In
h(DPI)�) en 
e qui 
on
erne l'impression papier.Ainsi, une image de 3 × 3 pou
es, ave
 une résolution de 300 PPI 
ontient
900 × 900 pixels.Le terme �résolution� est aussi employé pour désigner le nombre de pixels 
om-posant une image. On parle alors du nombre de pixels par ligne et du nombre depixels par 
olonne (voir la �gure 2.7) .11 pou
e=2.54
m2En français, l'abréviation PPP est souvent sour
e de 
onfusion entre Pixels Par Pou
e et PointsPar Pou
e 17



Fig. 2.6 � Choix de la table d'indexation pour la 
onversion de l'image RGB.

Fig. 2.7 � Séle
tion de la résolution d'une image.
18



Fig. 2.8 � Une image par rayons X tomographie informatisée (gau
he). Image parrésonan
e magnétique (droite) et leur histogramme respe
tifs[Dhawan, 2003℄.2.2.6 HistogrammeL'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 ungraphe représentant pour 
haque niveau de gris le nombre d'o

urren
es des pixelsdans l'image. Mathématiquement, un histogramme h(ri) peut être dé�ni de la façonsuivante :
h(ri) = ni pour i = 0, 1, ..., L − 1Où ri est le ieme niveau de gris dans l'image. Et ni est le nombre d'o

urren
esdu niveau de gris ri dans l'image [Dhawan, 2003℄. La �gure 2.8 montre deux imagesdu 
erveau, une par rayons X tomographie informatisée et l'autre par IRM, ainsique l'histogramme 
orrespondant à 
haque image.Pour les images 
ouleur, un histogramme di�érent est né
essaire pour la repré-sentation de 
haque 
omposante de 
ouleur.2.2.7 Notion de bruitLe bruit dans une image numérique est une anomalie apparue lors de l'a
quisitionde l'image, et donnant lieu à une in
ohéren
e dans un voisinage de pixels. La �gure2.9 représente une image bruitée (à gau
he) et le résultat après rédu
tion de bruit(à droite). 19



Fig. 2.9 � Image bruitée (à gau
he) et le résultat après rédu
tion du bruit (à droite).2.2.8 Gestion des 
ou
hes (layers)Certains formats de �
hiers images peuvent 
ontenir des images numériques 
om-posées de plusieurs 
ou
hes. L'intérêt est de pouvoir gérer plusieurs parties d'uneimage individuellement, tout en 
onsidérant l'ensemble des parties. Un exemple de�
hiers prenant en 
harge la gestion des 
ou
hes, est le format XCF de GIMP.La �gure 2.10 montre les di�érentes 
ou
hes d'une image, et le résultat obtenuaprès leur fusion.2.2.9 Gestion de la transparen
eLa gestion de la transparen
e dans une image, est dé�nie au niveau de 
haquepixel. Ainsi, en plus du 
odage des 
ouleurs, un o
tet supplémentaire est ajoutépour gérer la transparen
e d'un pixel. On parle alors de 
anal alpha ou d'un 
odageRGBA dans le 
as du mode RGB ave
 transparen
e. Par 
onséquent, un pixel peutvarier de la transparen
e 
omplète à l'opa
ité.
20



Fig. 2.10 � Image prenant en 
harge la gestion des 
ou
hes.2.3 Opérations de traitement d'imagesDans 
ette se
tion, nous allons présenter des opérations de traitement d'imagesdont le but est de les améliorer a�n d'augmenter la �abilité des résultats de l'analyseet de l'interprétation de leurs 
ontenus.Les opérations à présenter, sont en faite, des méthodes d'amélioration pour 
orri-ger quelques erreurs apparues lors de l'a
quisition des images. Ces méthodes peuventêtre 
lassées en deux 
atégories [Gonzalez and Woods, 2002℄ :1. Les méthodes basées sur domaine spatial : Ces méthodes manipulent les valeursdes pixels de l'image dans le domaine spatial.2. Les méthodes basées sur le domaine fréquentiel : Ces méthodes manipulentl'information dans le domaine fréquentiel en se basant sur les 
ara
téristiquesfréquentielles de l'image.2.3.0.1 Méthodes basées sur le domaine spatialLes méthodes basées sur le domaine spatial traitent l'image pixel par pixel en sebasant sur les statistiques de l'histogramme (Voir la dé�nition 
i-dessous) ou sur desopérations de voisinage. Ces méthodes sont relativement rapides par rapport auxméthodes fréquentielles qui requièrent le 
al
ul de la transformée de Fourier.21



Fig. 2.11 � Histogrammes égalisés de deux images medi
ales du 
erveau[Dhawan, 2003℄.Dans 
ette se
tion, nous allons dé
rire quelques méthodes d'amélioration baséessur le domaine spa
ial.Egalisation de l'histogramme C'est une méthode basée sur la transformationde l'histogramme, a�n d'obtenir une image dont l'histogramme représente une dis-tribution uniforme d'intensités des niveaux de gris (voir la �gure 2.11).Moyennage d'images L'a
quisition d'une image résulte souvent en une petitedégradation 
ausée par le bruit (anomalie faussant les valeurs des pixels lors del'a
quisition). Cal
uler la moyenne d'une image réduit le bruit, améliorant ainsi laqualité de l'image. En supposant qu'une image idéale f(x, y) est dégradée par laprésen
e d'un bruit n(x, y), l'image a
quise est représentée par :
g(x, y) = f(x, y) + n(x, y) (2.1)Généralement, le bruit est aléatoire ave
 une moyenne nulle. Si une séquen
e de

K images est prise sur le même objet, l'image moyenne est obtenue par :
g(x, y) =

1

K

K
∑

i=1

gi(x, y) (2.2)Où gi(x, y), i = 1, ..., K représente la séquen
e d'images. Si le nombre des images
K augmente, la valeur de l'image moyenne se rappro
he de f(x, y), réduisant ainsi22



Fig. 2.12 � Angiographie par RM obtenue par soustra
tion d'images.
Fig. 2.13 � Voisinage formé d'une 
onnexion de 4 et 8 pixels.le bruit.Soustra
tion d'images Si deux images de la même stru
ture anatomique sontprises dans deux 
onditions di�érentes, l'opération de soustra
tion permet d'amélio-rer les informations sur les 
onditions d'a
quisition. Cette méthode d'améliorationest appliquée en angiographie, où l'image ave
 les stru
tures vas
ulaires est prisedans un premier temps, ensuite, un 
olorant vas
ulaire est inje
té dans le 
orps,la deuxième image est prise au sommet de l'e�et du 
olorant. La soustra
tion desimages résulte en une image ave
 des bons 
ontrastes et une visibilité des stru
turesvas
ulaires. La �gure 2.12 montre la méthode de soustra
tion.Opérations de voisinage Les opérations de voisinage 
onsistent en la 
onvolutiond'une image ave
 un masque en vu de l'amelioration de 
ette dernière. Le niveau degris de 
haque pixel est rempla
é par une nouvelle valeur 
al
ulée selon le masqueappliqué au voisinage du pixel ([Dhawan, 2003℄).23



Fig. 2.14 � un masque pondéré pour le lissage de l'image utilisant l'équation 2.3.

Fig. 2.15 � Image IRM du 
erveau (à gau
he) lissée (à droite) à l'aide du �ltre dela �gure 2.14.Supposons un masque w(x, y) de (2p+1)×(2p+1) pixels, p ∈ N . La 
onvolutiond'une image f(x, y) ave
 w(x, y) est donnée par :
g(x, y) =

1
∑p

x́=−p

∑p
ý=−p

w(x́, ý)f(x + x́, y + ý) (2.3)La 
onvolution est appliquée pour tout x et y de l'image f(x, y). Selon le masqueappliqué on peut améliorer di�érentes 
ara
téristiques de l'image. La �gure 2.15montre le lissage d'une image IRM en appliquant le �ltre de la �gure 2.14.Filtre médian Le �ltre médian permet l'élimination (ou l'adou
issement) du bruittout en préservant les 
ontours. Ce �ltre rempla
e la valeur du niveau de gris de
haque pixel de l'image par la médiane des niveaux de gris de son voisinage. Ce
i setraduit mathématiquement par :
f̂(x, y) = median{g(i, j)}, (i, j) ∈ N (2.4)24



Où N est un voisinage prédé�ni (par exemple 3 × 3 ) du pixel (x, y).2.3.0.2 Filtrage basé sur le domaine fréquentielLes méthodes de �ltrage basées sur le domaine fréquentiel manipulent l'imagedans le domaine de Fourier (Transformée de Fourier). Ainsi, le traitement se base surla transformée de Fourier avant de revenir vers le domaine spatial par la transforméede Fourier inverse. On peut distinguer plusieurs types de �ltres dans le domainefréquentiel :Filtres passe-bas : Ce type de �ltres permet la suppression du bruit dans l'image.Filtres passe-haut : Ce type de �ltres permet l'a

entuation des détails et du
ontraste de l'image.2.4 Con
lusionDans 
ette partie du rapport, nous avons dé
rit quelques notions fondamentalesdu traitement d'images, dont nous aurons besoin par la suite.
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Chapitre 3La segmentation d'imagesDans 
e 
hapitre nous présentons le problème traité dans 
e mémoire : la segmen-tation d'images. Dans un premier lieu, nous rappelons quelques notions de la visionarti�
ielle. Ensuite nous passons en revu les méthodes de segmentation d'images ennous fo
alisant sur les méthodes de segmentation par 
lassi�
ation, qui sont l'objetde 
e mémoire.Nous terminerons par la présentation de quelques méthodes d'évaluation de laqualité d'une segmentation.3.1 Introdu
tion à la vision par ordinateurLe mé
anisme de la vision humaine est un pro
essus instin
tif mais 
omplexe,dotant l'homme d'une grande 
apa
ité de per
eption et d'interprétation du mondeextérieur à partir d'un ensemble d'images. C'est de 
e système naturel qu'est venul'idée de la vision par ordinateur (appelée aussi vision arti�
ielle). Ce système devision a pour obje
tif de reproduire arti�
iellement le système de vision humain ensimulant les di�érentes tâ
hes de per
eption et d'interprétation du pro
essus naturel.Les systèmes de vision arti�
ielle sont appliqués dans plusieurs domaines telsque :� Le pro
essus de 
ontr�le (par exemple dans des robots industriels).� La modélisation des objets ou des environnements (inspe
tion industrielle,analyse d'images médi
ales ou modélisation topographique, et
).� La re
onnaissan
e d'empreintes digitales.� La déte
tion d'événements (par exemple pour la surveillan
e visuelle).Dans un système de vision arti�
ielle, plusieurs étapes sont à 
onsidérer. Cesétapes peuvent s'exé
uter de façon parallèle ou séquentielle, selon le domaine d'ap-pli
ation. D'une manière générale 
es étapes 
on
ernent :26



Fig. 3.1 � S
héma d'un système de vision arti�
ielL'a
quisition de la s
ène : L'a
quisition est la première étape dans un systèmede vision arti�
ielle. Elle 
on
erne la produ
tion d'une image numérique exploi-table par ordinateur et joue un r�le très important pour la suite du pro
essus.Les outils le plus souvent utilisés pour l'a
quisition sont : les appareils pho-tographiques numériques, les s
anners, ou des imageurs spé
ialisés pour undomaine pré
is, par exemple les s
anners IRM pour l'imagerie médi
ale.Le prétraitement : Après l'étape de l'a
quisition, l'image numérique a souvent be-soin d'être améliorée a�n de 
orriger quelques erreurs apparues lors de l'étaped'a
quisition. Cette étape peut don
 être 
onsidérée 
omme une étape d'amé-lioration de la qualité de l'image obtenue. Les méthodes d'amélioration peuventêtre 
lassées en deux 
atégories [Gonzalez and Woods, 2002℄ :1. les méthodes basées sur le domaine spatial : Ces méthodes manipulentpon
tuellement les valeurs des niveaux de gris des pixels de l'image.2. les méthodes basées sur le domaine fréquentiel : Ces méthodes se basentles 
ara
téristiques fréquentielles de l'image.La segmentation : Cette étape permet l'extra
tion de données pertinentes del'image en régions ou 
ontours, pour un traitement de plus haut niveau.Traitement de haut niveau : À 
ette étape, l'entrée est un ensemble restreintde données, par exemple un ensemble de points ou une région de l'image sen-sée représenter un objet spé
i�que. Le traitement faisant suite à 
ette étape
onsiste en :� L'évaluation des paramètres spé
i�ques à l'appli
ation, telle la position oula taille d'un objet ;� La 
lassi�
ation d'un objet déte
té selon di�érents 
ritères.Selon la modélisation présentée par la �gure 3.1, on peut 
onsidérer la segmentation
omme une étape de niveau intermédiaire dans un système de vision arti�
ielle.27



La segmentation d'images est une étape préliminaire et in
ontournable. Elle estdé
rite 
omme étant le pro
essus de dé
omposition d'une image en ses di�érentesparties. C'est une étape 
ritique et primordiale dans tout pro
essus d'analyse au-tomatique d'images, 
ar ses résultats a�e
teront les étapes suivantes de plus hautniveau 
omme la re
onnaissan
e et la des
ription des objets. Une dé�nition formellede la segmentation d'images peut être énon
ée 
omme suit :En supposant que l'image 
omplète est représentée par R, 
omposée de partiesdisjointes et non videsRi (i = 1, 2, ..., n) :1. ⋃Ri = R2. Pour tout i et j, tel que i 6= j,Ri

⋂

Rj = ∅.3. Pour tout i = 1, 2, · · · , n, on a P (Ri) est vrai4. Pour tout i 6= j, on P (Ri

⋃

Rj) est fauxOù P est un prédi
at d'uniformité.� la 
ondition (1) indique que l'union des parties doit être l'image originale ;� La 
ondition (2) indique que les parties sont disjointes ;� La 
ondition (3) indique que les pixels d'une même région doivent être sem-blables (selon un 
ritère d'homogénéité donné) ;� la 
ondition (4) indique que les parties doivent être signi�
ativement di�érentesselon le même 
ritère.Les premiers développements dans le domaine de la segmentation d'images datentdes années 60. En 1965, une méthode de déte
tion des 
ontours visant à séparer lesdi�érents objets d'une image fut introduite (sous le nom d'opérateur Robert). Cefut le premier pas vers la dé
omposition d'une image en ses 
omposants. Un grandnombre de te
hniques et de méthodes de segmentation furent introduites depuis. Deplus, le 
on
ept même de d'� image � a été grandement étendu : Le passage desimages statiques vers les séquen
es d'images (vidéo), des images 2D vers les images3D, des images en niveau de gris en images en 
ouleur a aussi fortement in�uen
é ledéveloppement de la re
her
he.Cependant et malgré plusieurs dé
ennies de re
her
he, la segmentation d'imagesreste un sujet de re
her
he d'a
tualité, et 
e pour deux raisons :� Le nombre de publi
ations et de 
onféren
es sur le sujet ne 
esse d'augmenter
haque année ;� La plupart des ouvrages sur la vision par ordinateur, in
luent des 
hapitres surla segmentation d'images, mais très peu se 
onsa
rent entièrement à 
e sujet.Le premier point montre que la re
her
he dans le domaine est toujours en évo-lution, et le se
ond, qu'elle n'a pas en
ore atteint sa maturité.28



La re
her
he sur la segmentation d'images a 
ommen
é par le développementde te
hniques de segmentation, mais en l'absen
e de fondement théorique standard,beau
oup d'algorithmes sont apparus, et di�érents prin
ipes et 
onventions ont étéadoptés. Il est à noter qu'au
un des algorithmes n'est généralement appli
able à touttype d'images, et que di�érents algorithmes peuvent être plus ou moins adaptés àune appli
ation parti
ulière.3.2 Les méthodes de segmentationPlusieurs te
hniques de segmentation d'images existent. Ces te
hniques peuventêtre 
lassées selon plusieurs 
ritères. Elles peuvent être regroupées en trois 
atégo-ries : l'appro
he par déte
tion de 
ontours, l'appro
he par région, et l'appro
he par
lassi�
ation [Turi, 2001℄.3.2.1 L'appro
he par déte
tion de 
ontoursDans les te
hniques basées sur la déte
tion de 
ontours, la segmentation est réa-lisée par la re
her
he des frontières délimitant les régions dans l'image. Ce
i estgénéralement réalisé par l'appli
ation de masques sur l'image a�n de déte
ter les
hangements lo
aux dans l'intensité des pixels. Il existe aussi d'autres méthodes ba-sées sur la déte
tion de 
ontours 
omme 
elle des modèles déformables, dans laquelleles frontières d'une région sont délimitées suivant des formes géométriques, préala-blement initialisées. Dans 
e qui suit nous allons présenter quelques appro
hes de ladéte
tion de 
ontours.3.2.1.1 Méthodes dérivativesCeux sont les méthodes les plus utilisées pour la déte
tion des transitions deséléments d'une image. Le prin
ipe général est de balayer une image ave
 un masquedé�nissant la zone d'intérêt [Ouadfel, 2006℄.Le résultat obtenu sera alors une image binaire 
onstituée de deux 
lasses : lespixels des 
ontours et les pixels des non-
ontours.Ces méthodes sont très sensibles au bruit, et pour obtenir un bon résultat il estre
ommandé de lisser l'image avant l'appli
ation du masque.On peut 
lasser les méthodes dérivatives selon deux appro
hes :� Appro
he Gradient.� Appro
he Lapla
ien. 29



Déte
tion de 
ontours par l'appro
he gradient : Les 
ontours dans uneimage étant 
ara
térisés par une forte variation de 
ontraste, il est logique de 
her
herun opérateur permettant de 
ara
tériser et de repérer les zones où les niveaux degris augmentent ou diminuent très vite. La dérivée (le gradient) répond tout à faità 
e problème.Le gradient, en un pixel d'une image numérique, est dé�ni 
omme un ve
teur
ara
térisé par son amplitude et sa dire
tion. L'amplitude est dire
tement liée à laquantité de variation lo
ale des pixels. La dire
tion du gradient est orthogonale à lafrontière qui passe au point 
onsidéré.Soit f(x, y) une fon
tion 
ontinue qui représente l'intensité de 
haque point del'image p(x, y). Le gradient de l'image en 
e point est le ve
teur à deux dimensions
▽f(x, y) dé�ni par ses 
oordonnées dérivatives verti
ales et horizontales 
ommesuit :

▽f(x, y) =

(∂f(x,y)
∂x

∂f(x,y)
∂y

) (3.1)Pour 
al
uler 
e gradient en 
haque point de l'image, on e�e
tue, généralement,le produit de 
onvolution de l'image ave
 un opérateur de dérivation fournissantdeux masques M1 et M2 tels que :
∂f(x, y)

∂x
= Gx(x, y) = M1 × f(x, y); (3.2)et

∂f(x, y)

∂y
= Gy(x, y) = M2 × f(x, y) (3.3)L'amplitude du gradient s'obtient par la formule suivante :

G(x, y) =
√

G2
x(x, y) + G2

y(x, y) (3.4)Et la dire
tion du gradient est donnée par :
d(x, y) = arctan

Gy(x, y)

Gx(x, y)
(3.5)Il existe plusieurs opérateurs permettant l'approximation du gradient, on peut
iter :
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Fig. 3.2 � A gau
he, une image du 
erveau par par résonan
e magnétique. A droite,L'appli
ation du masque de Sobel pour la déte
tion de 
ontours sur l'image degau
he.� Masque de Prewitt :
M1 =

1

6







−1 0 1

−1 0 1

−1 0 1






et M2 =

1

6







1 1 1

0 0 0

−1 −1 1






(3.6)� Masque de Sobel :

M1 =
1

6







1 0 −1

2 0 −2

1 0 −1






et M2 =

1

6







−1 −2 −1

0 0 0

1 2 1






(3.7)� Masque de Roberts :

M1 =
1

6







0 0 0

0 1 0

0 0 −1






et M2 =

1

6







0 0 0

0 0 1

0 −1 0






(3.8)Il existe aussi d'autres appro
hes pour le 
al
ul du gradient non pas dans deuxdire
tions uniquement, mais dans quatre dire
tions. Cette 
atégorie 
omporte aussiplusieurs types de masques (Sobel, Perwitt,. . .).La �gure 3.2, montre une image par résonan
e magnétique et la déte
tion de
ontours en utilisant le masque de Sobel.Déte
tion de 
ontours par l'appro
he Lapla
ien : L'opérateur gradient duse
ond ordre (Lapla
ien) peut être 
al
ulé par 
onvolution d'un des deux masques :

GL(4) et GL(8), qui utilisent, respe
tivement, 4 et 8 voisinages 
onne
tés ;31



Fig. 3.3 � A gau
he, une image du 
erveau par résonan
e magnétique. A droite,L'appli
ation du Lapla
ien pour la déte
tion de 
ontours sur l'image de gau
he
GL(4) =







0 −1 0

−1 4 −1

0 −1 0






(3.9)

GL(8) =







−1 −1 −1

−1 8 −1

−1 −1 −1






(3.10)Cette appro
he permet une approximation des passages par zéro de la dérivée se-
onde de l'image, qui détermine les transitions des intensités des pixels. La �gure3.3 représente l'appli
ation du masque Lapla
ien sur une image en niveau de gris du
erveau.L'avantage des méthodes dérivatives pour la déte
tion de 
ontours, est leur fa-
ilité d'implémentation, leur temps de 
al
ul relativement 
ourt, et leur résultatssatifaisants pour des images non bruitées.Leur in
onvénient est qu'elles sont très sensibles au bruit. Une manière de ré-soudre 
e problème, est l'utilisation d'un �ltre gaussien avant d'appliquer le �ltreLapla
ien, 
omme 
elui utilisé par Marr et Hildreth [Marr and Hildreth, 1980℄.Pour pallier au problème des images bruitées, plusieurs opérateurs de dérivationdits � optimaux � sont apparus. Ces opérateurs permettent de déte
ter les 
ontourstout en respe
tant les trois 
onditions suivantes [Canny, 1986℄ :� Bonne déte
tion des 
ontours.� Bonne lo
alisation des 
ontours.� Faible sensibilité au bruit.Parmi 
es opérateurs �optimaux�, on trouve l'opérateur de Canny [Canny, 1986℄,et 
elui de Deri
he [Deri
he, 1990℄. 32



L'opération de déte
tion des 
ontours présents dans l'image est suivie de l'appli-
ation de pro
édures pour lier 
es 
ontours a�n d'assembler les frontières, et formerdes régions 
loses.Les pro
édures de liaison des 
ontours sont basées sur une re
her
he e�e
tuéepixel par pixel pour trouver la 
onne
tivité parmi les segments des 
ontours.De plus, des propriétés topographiques sont utilisées pour améliorer les opéra-tions de liaison des 
ontours pour les pixels a�e
tés par le bruit. Des méthodesd'estimation basées sur des appro
hes probabilistes ainsi que des méthodes baséessur des graphes ont aussi été utilisées.3.2.1.2 Méthodes utilisant les te
hniques in
orporant des propriétés glo-balesDans des situations plus 
omplexes, les te
hniques de bas niveau ne sont pase�
a
es et 
e prin
ipalement à 
ause de la non-homogénéité des objets à segmenteret du fait que 
es derniers peuvent 
ontenir des bords et des 
oins pouvant fausserles résultats d'un déte
teur de 
ontours. Dans des situations telles que 
elle-
i l'in-
orporation de 
onnaissan
es sur la stru
ture globale des objets dans l'algorithmedevient né
essaire.Modèles déformables : La théorie des modèles déformables (ou 
ontours dyna-miques) vise à fa
iliter l'in
orporation de 
onnaissan
es globales dans un algorithmede segmentation. Ce modèle est largement employé dans le domaine de l'imageriemédi
ale et l'étendue de ses possibilités n'est pas en
ore 
omplètement explorée.Un modèle déformable peut être 
onsidéré 
omme un 
ontour fermé, dé�nit pardes points de 
ontr�le qui s'étend petit à petit jusqu'à re
ouvrir tout l'objet. Cequi rend les modèles déformables intéressants est le fait qu'ils ne se basent pas oupeu sur les propriétés lo
ales des images pour 
ontr�ler leur extension, mais surdes 
ontraintes à priori imposées sur les mouvements des points de 
ontr�le et surles intera
tions entre 
es derniers. Ces 
ontraintes re�ètent les propriétés globalesde l'objet en question. La �gure 3.4 montre un exemple d'appli
ation des modèlesdéformables.Trois fa
teurs prin
ipaux interviennent pour 
ontr�ler l'extension d'un modèledéformable.� Les points de 
ontr�le interagissent les uns sur les autres pour maintenir uneforme lisse qui ne 
omporte pas de 
assures trop importantes ;� Le 
ontour doit s'adapter le plus possible aux bords, 
oins et di�érentes pro-priétés de l'image. 33



Fig. 3.4 � Appli
ation des modelés déformables aux données médi
ales. La 
olonnede gau
he montre l'état initial du 
ontour, 
elle de droite le résultat. (a) et (
)représentent une tumeur du larynx. (b) et (d) un s
anner CT du genou.� Les propriétés globales de l'objet à segmenter (qui 
onditionnent tout le pro-
essus).Ces trois fa
teurs sont in
orporés dans des équations qui dé�nissent le mouvementdes points de 
ontr�le.3.2.2 Segmentation par régionsLes algorithmes basés sur l'extension des régions examinent les pixels voisinspour re
her
her d'éventuelles similarités suivant un 
ritère donné. Les pixels voisinsrépondant au 
ritère de similarité sont regroupés pour former les régions. Les te
h-niques d'extension de régions peuvent être généralisées au regroupement de régionset non seulement à 
elui de pixels.Une autre appro
he 
onsiste à démarrer ave
 de � grandes � régions puis à lespartitionner jusqu'à obtenir des régions homogènes.La di�éren
e prin
ipale entre les méthodes basées sur les régions et les méthodesde 
lassi�
ation de pixels est que les premières ne regroupent que les pixels voisins,alors que les se
ondes peuvent produire des régions non 
onnexes.En plus de la ressemblan
e en termes des intensités des pixels d'une région, le
ritère d'homogénéité intra-
lasses est étendu à l'information spatiale qui joue unr�le important dans le pro
essus de segmentation. D'où la dé�nition d'un prédi
atd'homogénéité des régions, intègrant, en plus d'un 
ritère de ressemblan
e de niveaux34



de gris, un 
ritère de ressemblan
e spatial, 
e qui rend la dé�nition d'un 
ritèred'homogénéité relativement di�
ile par rapport à l'appro
he par 
lassi�
ation quine prend pas en 
ompte le 
ritère spatial.L'appro
he de segmentation par région 
omprend trois 
atégories de méthodes :� Les méthodes par fusion de régions ;� Les méthodes par division de régions ;� Les méthodes par fusion/division de régions.Dans 
e qui suit nous dé
rivons brièvement 
ha
une des trois appro
hes.3.2.2.1 Méthodes par fusion de régionsLa fusion de régions est une appro
he reposant sur le regroupement itératif d'unensemble de régions uniformes d'une image. Partant d'un ensemble de régions dedimension réduite, la fusion de régions adja
entes se fait au fur et à mesure, selonun 
ritère d'homogénéité prédé�ni. Dans 
ette 
atégorie d'algorithmes, la fusion desrégions d'une image est généralement réalisée à l'aide d'un graphe d'adja
en
e, danslequel les n÷uds représentent les régions, et les arêtes l'adja
en
e des régions : unearête entre deux n÷uds signi�e que les deux régions représentées par les deux n÷udssont adja
entes dans l'image.3.2.2.2 Méthodes par division de régionsDans 
ette appro
he, l'image originale est divisée ré
ursivement en régions jus-qu'à 
e que le 
ritère d'homogénéité des régions soit véri�é. Au fur et à mesure desétapes de division des régions, 
haque région est évaluée selon le 
ritère d'homo-généité. Si la région est homogène la division s'arrête pour 
ette région, sinon onréitère l'opération jusqu'à 
e que le 
ritère soit véri�é. La division d'une image estréalisée prin
ipalement selon deux modèles géométriques :Arbre quartenaire : C'est une stru
ture d'arbre dont 
haque n÷ud possède quatren÷uds �ls. Dans 
ette stru
ture, l'image prin
ipale est représentée par la ra-
ine, les di�érentes portions de l'image (jusqu'aux pixels) sont représentéespar les n÷uds de l'arbre, jusqu'aux feuilles qui représentent des portions ho-mogènes. La division de l'image 
onsiste à tester son homogénéité, et dans le
as ou 
e 
ritère n'est pas satisfait, à la dé
ouper en portions selon la stru
turede l'arbre quartenaire. L'opération de division est réitérée jusqu'à 
e que le
ritère d'homogénéité soit véri�é sur 
haque portion de l'image.L'in
onvénient de 
ette méthode de division est sa rigidité [Ouadfel, 2006℄, etsa forte 
on
entration sur des régions de forme 
arrée.35



Fig. 3.5 � (a) Images binaire après division par arbre quartenaire, (b) fusion desrégions similaires de l'image (a).Stru
ture de Voronoï : Comme dans le modèle pré
édent, l'image est divisée ré-
ursivement mais non pas suivant une stru
ture d'arbre, mais selon un dé
ou-page de polygones dans l'image jusqu'à 
e que le 
ritère d'homogénéité soitsatisfait par toutes les portions de l'image.3.2.2.3 Méthodes par division/fusionDans 
es méthodes, la segmentation est basée sur la 
ombinaison des deux mo-dèles pré
édents. Dans une première étape l'image est divisée de telle façon à obtenirdes portions homogènes. Le résultat de 
ette étape sert de point de départ à la mé-thode de fusion, qui rassemble les régions semblables selon un 
ritère donné. Dansla �gure 3.5, une image binaire est divisée selon la méthode de l'arbre quartenaire,qui divise l'image ré
ursivement par blo
s de quatre régions jusqu'à la stabilité detoutes les régions. Une région est dite stable si elle est homogène, soit, dans le 
asd'une image binaire si tous ses pixels sont semblables.Les régions obtenues par division sont fusionnées selon leur ressemblan
e, pourobtenir en �nalité deux régions homogènes.3.2.3 Segmentation par 
lassi�
ationLa segmentation d'images par 
lassi�
ation est une appro
he inspirée du pro-blème de partitionnement des données (data 
lustering). L'image est divisée en unensemble de 
lasses dont 
ha
une rassemble des pixels ayant des 
ara
téristiques
ommunes.La 
lassi�
ation des pixels ne se base pas sur leurs positions spatiales, 
ontraire-ment aux méthodes par régions, mais sur leurs 
ara
téristiques statistiques. Après36



une segmentation, 
haque pixel de l'image résultante reçoit une étiquette de la 
lasseà laquelle il appartient. Par 
onséquent, une même 
lasse peut être 
onstituée de ré-gions se trouvant à des endroits di�érents dans l'image.Dans 
e qui suit nous allons présenter de façon détaillée le problème de par-titionnement des données, qui est une appro
he générale de la segmentation par
lassi�
ation pour laquelle les données ne sont autres que les pixels de l'image.3.2.3.1 Problème de partitionnement des donnéesLe partitionnement des données peut être dé�ni 
omme un pro
essus de 
lassi�
a-tion de données multidimensionnelles en di�érents groupes. Les données appartenantau même groupe présentent des 
ara
téristiques 
ommunes se traduisant souvent parun 
ritère de proximité évalué selon des mesures de distan
e.Le partitionnement des données est un thème 
entral dans le domaine de l'intel-ligen
e arti�
ielle [Hamerly, 2003℄, il est présent dans beau
oup d'appli
ations tellesque� La re
onnaissan
e de formes ;� La quanti�
ation d'images 
ouleurs ;� L'exploration des données (data mining) ;� Ou en
ore la segmentation d'images.Une 
lasse est dé�nie par son 
entre (
entroid), 
e qui permet la mise en ÷uvred'algorithmes se basant sur la re
her
he des meilleurs 
entres pour les données à
lassi�er.3.2.4 Mesures de similaritéDans le pro
essus de partitionnement des données, les données appartenant àun groupe présentent une 
ertaine ressemblan
e qui se formalise par une � petitedistan
e � entre les données d'une même 
lasse. Cette distan
e est basée sur la �di�éren
e � entre les 
ara
téristiques des données. La distan
e la plus utilisée dansles appro
hes de 
lassi�
ation est la distan
e Eu
lidienne, qui se dé�nie par :
d(xv, xw) =

√

√

√

√

N
∑

i=1

(xv,i − xw,i)2 = ‖xv,i − xw,i‖ (3.11)Oú N est la dimension du ve
teur des 
ara
téristiques d'une donnée. Il existepar ailleurs d'autres mesures de distan
e telle que la distan
e de Manhattan, dé�niepar : 37



d(xv, xw) =

N
∑

i=1

|xv,i − xw,i| (3.12)3.2.5 Évaluation de la 
lassi�
ationL'obje
tif prin
ipal d'une évaluation de 
lassi�
ation est d'en estimer la qualitéa�n de déterminer le meilleur partitionnement pour un ensemble de données.L'évaluation 
onsiste don
 à a�e
ter un indi
e d'estimation à un partitionnementdonné. Certains algorithmes de 
lassi�
ation évaluent l'indi
e d'estimation au fur et àmesure de leur progression. La solution optimale du partitionnement sera la solutiondont l'indi
e d'estimation est le meilleur.Dans la littérature, on trouve di�érents indi
es d'estimations qui 
onsidèrent,pour la plupart, deux 
ritères d'évaluation [Halkidi et al., 2001℄ :Compa
ité : Les données appartenant à une 
lasse doivent répondre à un 
ritèrede similarité. Par exemple, la varian
e des données d'une 
lasse donne uneindi
ation sur la 
ompa
ité.Séparation : Les 
lasses doivent être bien séparées, la distan
e eu
lidienne entreles 
entres des 
lasses donne une indi
ation sur la séparation.Dans 
e qui suit nous allons présenter trois indi
es d'estimation d'une 
lassi�
ation.Ces indi
es seront utilisés dans la suite de notre travail pour l'évaluation de la qualitédes résultats des algorithmes.3.2.5.1 Indi
e de DunnLe but de l'utilisation de 
et indi
e est de maximiser la distan
e inter
lasses (sé-paration), et de minimiser la distan
e intra-
lasses (
ompa
ité). Il est dé�ni 
ommesuit :
D = min

k=1,...,K
min

kk=k+1,...,K

(

dist(Ck, Ckk)

mink=1,...,K diam(Ca)

) (3.13)Oú dist(Ck, CKK) représente l'indi
e de dissimilitude entre deux 
lasses qui est dé�ni
omme suit :
dist(Ck, CKK) = min

u∈Ck,w∈Ckk

d(u, w) (3.14)Oú d(u, w) est la distan
e eu
lidienne entre u etw. L'expression diam(C) 
orrespondelle au diamètre de la 
lasse C, dé�nie par :
diam(C) = max

u∈C,w∈C
d(u, w) (3.15)38



Une 
lassi�
ation optimale est 
elle qui maximise l'indi
e de Dunn.3.2.5.2 Indi
e de Davis et BoldinCet indi
e permet de minimiser la similarité moyenne entre une 
lasse et 
ellequi lui est le plus pro
he ([Davis and Bouldin, 1979℄). Cet indi
e est dé�ni 
ommesuit :
DB =

1

K

K
∑

i=1

max
j=1,...,K/i 6=j

(

diam(Ci) + diam(Cj)

dist(Ci, Cj)

) (3.16)Une 
lassi�
ation optimale est 
elle qui minimise l'indi
e DB.3.2.5.3 Indi
e de TuriUn autre indi
e proposé par Turi en 2001 [Turi, 2001℄ dans lequel apparaît unparamètre aléatoire. Le but de 
e paramètre est de ne pas se fo
aliser ex
lusivementsur les solutions lo
alement optimales qui peuvent 
onduire à une 
onvergen
e pré-maturée dans 
ertains algorithmes de 
lassi�
ation. La formule de l'indi
e de Turiest la suivante :
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 moyenne égale à 2 et de varian
e égale à 1. Le terme intra 
orrespond àla moyenne entre 
haque donnée et son 
entre dans la 
lasse, formellement :

intra =
1

Np

K
∑

i=1

∑

∀u∈Ci

‖u − mi‖2 (3.18)Le terme inter 
orrespond à la distan
e entre les deux 
entres les plus pro
hes, 
equi se traduit par :
inter = min ‖mi − mj‖2, ∀i = 1, . . . , K − 1 et ∀j = i + 1, . . . , K (3.19)3.2.6 Te
hniques de partitionnement des donnéesLes te
hniques de partitionnement des données peuvent être regroupées en deuxgrandes familles d'algorithmes :� Les algorithmes de 
lassi�
ation hiérar
hique ;� Les algorithmes de 
lassi�
ation par partition.39



Dans 
e qui suit, nous détaillons 
ha
une de 
es te
hniques et illustrons par desexemples d'algorithmes 
ha
une d'elles.3.2.6.1 Te
hniques de Classi�
ation hiérar
hiqueDans les te
hniques de 
lassi�
ation hiérar
hique, le partitionnement est réalisé àl'aide d'une matri
e de similarité qui 
ontient toutes les distan
es entre les données.Le résultat obtenu est un dendrogramme qui représente les di�érents groupementsdes données, ainsi que les niveaux dans lesquels les groupements ont été modi�és.Les te
hniques de 
lassi�
ation hiérar
hique peuvent être divisées en deux 
lasses :Les méthodes agglomératives : qui 
ommen
ent ave
 un nombre de 
lasses ini-tial égal au nombre de données à 
lassi�er. Puis, elles re
her
hent les deux
lasses les plus similaires (à l'aide de la matri
e de similarité) pour les fusion-ner. La matri
e de similarité est ensuite mise à jour.Les méthodes hiérar
hiques divisives : Il n'existe au départ qu'une seule 
lassequi 
ontient l'ensemble des données à 
lassi�er. Par la suite, la 
lasse est diviséeré
ursivement sur plusieurs étapes selon les distan
es entre les données. Lesméthodes hiérar
hiques divisives peuvent être 
onsidérées 
omme le pro
essusinverse des méthodes agglomératives.Les étapes de base d'une 
lassi�
ation hiérar
hique agglomérative, peuvent êtrerésumées 
omme suit :1. Construire la matri
e de similarité 
ontenant les distan
es entre 
haque pairede données.2. Assigner 
haque donnée à une nouvelle 
lasse (K = N).3. Trouver la paire de 
lasses la plus pro
he Ci, Cj.4. Fusionner Ci et Cj, supprimer Cj, et K = K + 1.5. Si K > 1, aller à 3, sinon Fin.La distin
tion entre deux méthodes de 
lassi�
ation hiérar
hique porte sur lafaçon de déterminer la similarité entre deux 
lasses. Nous 
itons quelques méthodespour illustrer 
ette notion :La méthode du lien unique (the single link)[Sneath and Sokal, 1973℄ : qui
onsidère que deux 
lasses sont similaires si la distan
e entre leurs plus petitséléments est minimale.La méthode du lien 
omplet (the 
omplete link)[Anderberg, 1973℄ : qui, àl'opposé de la pré
édente, regroupe deux 
lasses si la distan
e entre leurs deuxéléments les plus éloignés est minimale.40



La méthode du 
entroid : qui 
onsidère que deux 
lasses sont similaires si ladistan
e entre leurs 
entroids est minimale.Les méthodes de 
lassi�
ation hiérar
hique ont deux avantages prin
ipaux (voir[Frigui and Krishnapuram, 1999℄) :1. Le nombre de 
lasses n'est pas spé
i�é au préalable.2. Il n'y a pas de problème d'initialisation des partitions.Elles sou�rent par 
ontre des in
onvénients suivants [Amrane, 2004℄ :1. Coût en 
al
ul (
omplexité de l'ordre de O(N2logN)) ;2. Rigidité, les éléments a�e
tés ne peuvent pas 
hanger de 
lasse ;3. Manque d'informations sur la forme ou la taille des 
lasses.3.2.6.2 Te
hniques de Classi�
ation par partitionnementL'un des in
onvénients des méthodes hiérar
hiques, est la rigidité dans l'a�e
ta-tion des données : si un élément est a�e
té par erreur, il n'y a au
un moyen pourle réassigner à la bonne 
lasse. Ce qui peut devenir très 
ontraignant si plusieurséléments sont a�e
tés par erreur.Contrairement aux te
hniques de 
lassi�
ation hiérar
hiques, les te
hniques de
lassi�
ation par partitionnement n'ont pas 
e problème d'immobilité des données.Les éléments peuvent être réa�e
tés à di�érentes 
lasses si 
ela améliore le parti-tionnement. Les te
hniques de 
lassi�
ation par partitionnement sont des méthodesitératives qui 
onvergent vers des solutions lo
alement optimales par l'optimisationd'une fon
tion de �tness qui re�ète la qualité de la 
lassi�
ation.Le problème ave
 
es te
hniques est qu'elles ont besoin de 
onnaitre le nombre de
lasses à priori, et que le résultat de la 
lassi�
ation dépend fortement de la solutionde départ.Dans 
e qui suit nous passons en revue les méthodes de partitionnement les plus
onnues.Algorithme K-means : L'un des plus simples et des plus répandu des algo-rithmes de partitionnement est le K-means [Forgey, 1965℄. Partant d'une par-tition initiale qui représente les 
entroids des 
lasses, l'algorithme réa�e
te lesdonnées itérativement en optimisant une fon
tion obje
tive qui 
orrespond àl'inertie intra 
lasse, exprimée sous la forme :
Iintra =

K
∑

k=1

∑

∀zp∈Ck

d2(zp, mk) (3.20)41



L'algorithme 1 présente le s
héma général du K-means tel que dé
rit par Touet Gonzalez [Tou and Gonzalez, 1974℄. La 
ondition d'arrêt est satisfaite lors-Algorithme 1 Algorithme K-means.Initialiser K 
entres à des valeurs arbitraires.tantque le 
ritère d'arrêt n'est pas véri�é faireA�e
ter 
haque élément zp à une 
lasse, à l'aide de la relation suivante :
zp ∈ Cksid

2(zp, mk) < d2(zp, mj)j = 1, . . . , K j 6= kMettre à jour les 
entres des 
lasses :mk = 1
|ck|

∑

i∈Ck
zk

i k = 1, . . . , K�n tantquequ'au
un 
hangement n'est observé d'une itération à une autre, ou bien lorsqueun nombre maximal d'itérations est atteint.L'algorithme du K-means et ses variantes exige une 
onnaissan
e à priori dunombre de 
lasses. Le nombre de 
lasses est dans la plupart des 
as 
hoisi ar-bitrairement, 
e qui peut réduire la qualité de la 
lassi�
ation. Pour pallier à
e problème, nombreux algorithmes de 
lassi�
ation dynamique sont apparus.On peut 
iter l'algorithme ISODATA [Ball and Hall, 1967℄ et l'algorithme DY-NOC (Dynami
 Optimal Cluster seek) [Tou, 1979℄ qui 
lassi�ent les donnéestout en modi�ant le nombre de 
lasses au 
ours des itérations. Le nombre de
lasses peut augmenter ou diminuer, selon les 
as de �gures : si la fon
tionde �tness pour une 
lasse dépasse un seuil �xé par l'utilisateur, la 
lasse estdivisée. Si la distan
e entre deux 
entroids des
end en dessous d'un seuil lesdeux 
lasses sont fusionnées.Algorithme Fuzzy C-means Une version �oue de l'algorithme du K-means, nom-mée fuzzy C-means (FCM) a été proposée [Bezde
k, 1981℄. Cette appro
he,
omme son nom l'indique, est une méthode de 
lassi�
ation basée sur la théo-rie des ensembles �ous, qui dé
rit un modèle de répartition des données surdes ensembles. L'avantage du FCM sur le K-means, est que 
haque élément esta�e
té à toutes les 
lasses ave
 des degrés d'appartenan
e u. Cha
un des Néléments à 
lassi�er, appartient à 
ha
une des K 
lasses ave
 un degré d'ap-partenan
e. Les degrés d'appartenan
e aux 
lasses peuvent être dé
rits dansune matri
e d'appartenan
e U :
U = [ui,k]i=1,...,N ; k=1,...,K (3.21)
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ui,k étant le degré d'appartenan
e de l'élément i à la 
lasse k, dé�ni par :
ui,k =

(

K
∑

j=1

(‖zi − mk‖
‖zi − mj‖

)
2

q−1

)−1 (3.22)Le paramètre q 
orrespond au 
oe�
ient de �ou, plus q est grand plus lapartition est �oue [Ouadfel, 2006℄. Le 
hoix de q reste don
 très importantpour l'obtention d'un bon résultat de 
lassi�
ation.Les degrés d'appartenan
e des éléments aux 
lasses ui,k doivent satisfaire aux
ontraintes suivantes :1. ∑K
k=1 ui,k = 1; ∀i ∈ [1; N ];2. 0 ≤ ui,k ≤ 1∀i ∈ [1; N ], ∀k ∈ [1; N ].La première 
ontrainte signi�e qu'un élément appartient à l'union des 
lasses.La deuxième signi�e que 
haque élément possède un degré d'appartenan
e à
haque ensemble.La méthode FCM a pour but de minimiser une fon
tion de �tness, re�étant ladistribution des éléments sur les 
lasses, et dé�nie par :

JFCM =

K
∑

k=1

N
∑

i=1

uq
i,k‖xi − mk‖2 (3.23)L'algorithme FCM donne généralement de meilleurs résultats que le K-means[Hamerly, 2003℄. Cependant, 
omme pour le K-means, le nombre de 
lassesdoit être spé
i�é préalablement, et la 
onvergen
e se produit souvent vers unoptimum lo
al.3.3 Méthodes d'évaluation d'une segmentationBeau
oup de méthodes d'évaluation de segmentation ont été proposées 
es der-nières dé
ennies.Un problème majeur dans la segmentation, est la diversité des types de régions
omposant une image. En e�et, une image peut se 
omposer de régions uniformes,texturisées ou dégradées. Peu de méthodes de segmentation fournissent de bonsrésultats pour 
haque type de région. En e�et, l'e�
a
ité d'une nouvelle méthode desegmentation est souvent illustrée par seulement quelques résultats sur des imagesde référen
e, telles que l'image Lena.Le problème est que 
ette évaluation basée sur des ben
hmarks spé
i�ques esten
ore subje
tive. Ainsi, la 
omparaison des di�érentes méthodes de segmentation43



n'est pas une tâ
he fa
ile. De 
e fait et pour parvenir à une 
omparaison obje
tive desdi�érentes méthodes ou des résultats de segmentation, quelques 
ritères d'évaluationont été dé�nis suivants deux appro
hes :L'évaluation basée sur des 
ritères supervisés : Ces 
ritères se basent sur le
al
ul de mesures globales de dissimilitude entre une segmentation de réfé-ren
e et les résultats obtenus après le pro
essus de segmentation. Dans 
etteappro
he, deux 
omposants sont né
essaires. :La segmentation de référen
e : qui 
orrespond aux résultats attendus dela segmentation. Dans le 
as d'images synthétiques, la segmentation deréféren
e est 
onnue. Dans d'autres 
as (images naturelles), il relève del'expert du domaine (médi
ale ou autre) de dé�nir manuellement 
ettesegmentation de référen
e, mais le problème 
on
ernant l'obje
tivité et lavariabilité des experts demeure.Une mesure de dissimilitude : entre le résultat de la segmentation et lasegmentation de référen
e Dans 
e 
as, la qualité d'une segmentation dé-pend du taux de 
lassi�
ation 
orre
te des pixels [Huet and Philipp, 1998℄.L'évaluation basée sur des 
ritères non-supervisés : 
es 
ritères permettentd'estimer les résultats d'une segmentation sans au
une 
onnaissan
e à prioride l'image [Zhang, 1996℄. L'appro
he 
lassique dans 
e type de méthodes, estbasée sur le 
al
ul des mesures statistiques sur les résultats de la segmenta-tion, tels que l'é
art type des niveaux de gris ou le 
ontraste de 
haque régiondans le résultat de la segmentation. Le problème est que la plupart de 
es
ritères ne sont pas adaptés pour des résultats de segmentation de texture[Bartels and Fisher, 1995℄. Ce
i est un problème important pour l'évaluationd'une segmentation, étant donné que les images naturelles 
ontiennent beau-
oup de régions texturées.Ces 
ritères d'évaluation peuvent être employés pour di�érentes appli
ations donttrois d'entre elles sont 
itées dans 
e qui suit :� La 
omparaison de di�érents résultats de segmentation pour une image : Il estpossible de 
omparer le 
omportement des di�érentes méthodes de segmenta-tion a�n de 
hoisir la plus appropriée à un type d'images.� La fa
ilitation du 
hoix des paramètres d'une méthode de segmentation : Lesalgorithmes de segmentation d'images ont besoin, généralement, de quelquesparamètres d'entrée qui sont habituellement dé�nis par l'utilisateur. Cettetâ
he parfois arbitraire, peut être automatisée en déterminant les meilleursparamètres grâ
e aux 
ritères d'évaluation.44



� La dé�nition de nouvelles méthodes de segmentation en optimisant des 
ritèresd'évaluation.Dans les se
tions suivantes, nous présentons di�érents 
ritères d'évaluation desméthodes de segmentation en dé
rivant séparément les deux appro
hes d'évaluation :les 
ritères d'évaluation supervisés et non supervisés.3.3.1 Critères d'évaluation superviséeLe prin
ipe de 
ette appro
he est de mesurer la dissimilitude entre un résultatde segmentation et une segmentation de référen
e.Dans le 
as des images synthétiques, la segmentation de référen
e est très �able etest d'une grande pré
ision. Pour des images naturelles, la segmentation de référen
eest subje
tive, vue l'impa
t du fa
teur humain.Dans 
ette se
tion, on notera I une image de N pixels. Soit Iseg l'image segmentéeen Cseg régions et Iref la segmntation de référen
e 
omposée de Cref régions. Onnotera aussi Iseg(i) (i = 1, . . . , Cseg) les régions 
omposant Iseg, et Iref(i) (i =

1, . . . , Cref) les régions 
omposant Iref .3.3.1.1 Indi
e de Ja

ardL'indi
e de Ja

ard est un 
oe�
ient dont le but et de mesurer la similarité entredeux ensembles de données. Ce 
oe�
ient représente le quotient de l'interse
tion desdeux ensembles par leur union. Formellement, il est dé�ni 
omme suit :
J(A, B) =

|A ∩ B|
|A ∪ B| (3.24)Dans le 
as d'une segmentation d'images, l'ensemble A représente une 
lasse dansla segmentation à évaluer Iseg, et l'ensemble B est une 
lasse dans la segmentationde référen
e Iref . Selon le 
as, la similarité entre les deux segmentations representel'ensemble des indi
es de Ja

ard exprimant les taux de 
orrespondan
e de 
haque
lasse de la segmentation de réferen
e Iref dans Iseg.3.3.1.2 Mesure de Vinet [Vinet, 1991℄Cette mesure 
al
ule la dissimilitude entre deux segmentations. Dans notre 
aselle donne la di�éren
e entre un résultat de segmentation Iseg et une segmenta-tion de référen
e Iref .Cette mesure 
onsiste à re
her
her les 
ouples de régions

(Iref(i), Iseg(j)) es plus similaires. Une matri
e de re
ouvrement est 
onstruite à
45




et e�et :
T (Iref , Iseg) = ti,j = card

(

Iref(i)
⋂

Iseg(j)
)

∀i = 1, . . . , Cref et ∀j = 1, . . . , Cseg(3.25)Il s'agit de trouver les 
ouples de régions qui maximisent le re
ouvrement. SoitC' l'ensemble des 
ouples de régions qui maximisent T . la mesure de Vinet est lasuivante :
V (Iref , Iseg) = N −

∑

C′

card
(

Iref(i)
⋂

Iseg(j)
) (3.26)La mesure de Vinet est proportionnelle au nombre de pixels n'appartenant pas au re-
ouvrement entre deux 
lasses [Ouadfel, 2006℄. Cette mesure n'exige pas un nombreidentique de 
lasses dans les deux segmentations.Cette mesure a été utilisée par Co
querez (voir [Co
querez and Philipp, 1995℄)pour 
omparer des segmentations sur des images synthétiques mono
hromes 
om-portant di�érents bruits et textures.3.3.1.3 Mesure de Yasno� [Yasno� et al., 1977℄Cette mesure permet de quanti�er les erreurs de 
lassi�
ation. Elle permet d'éva-luer le taux d'erreur d'un pixel mal segmenté p par rapport à la région à laquelle ilappartient dans la segmentation de référen
e. L'erreur entre le résultat d'une seg-mentation Iseg et sa référen
e Iref , est dé�nie 
omme suit :

Y (Iseg, Iseg) =
100

N
×
√

∑

p∈I,p 6∈Rp

min
q∈Rp

d(p, q) (3.27)La sommation s'e�e
tue sur les pixels mal segmentés. minq∈Rp
d(p, q) Correspond àla distan
e entre le pixel mal segmenté p et 
elui le plus pro
he q dans Rp.Cet indi
e a été utilisé par Zhang [Zhang, 1996℄ pour 
omparer des méthodes deseuillage.3.3.1.4 Mesure de Martin [Martin, 2002℄Dé�nie par D. R. Martin pour évaluer la 
ohéren
e entre deux segmentationsmanuelles d'une même image, 
ette mesure peut être utilisée pour 
omparer deuxsegmentations l'une de référen
e et l'autre obtenue par un algorithme.Elle est basée sur deux erreurs 
al
ulées en 
haque pixel : une erreur de Iref parrapport à Iseg et une erreur de Iseg par rapport à Iref . Si le pixel s appartient à larégion Iref(j) dans la segmentation de référen
e et à la région Iseg(i) dans l'image46



résultat. Ces erreurs ont pour valeur :
E(s) =

card(Iref(j)/Iseg(i))

card(Iref(j))
(3.28)et

E ′(s) =
card(Iref(i)/Iseg(j))

card(Iseg(i))
(3.29)

E(s) vaut 0 si Iref(j) est un sous-ensemble de Iseg(i) et vaut 1 si l'interse
tion entredeux régions est réduite au pixel s.La dissimilitude entre la segmentation résultat et la segmentation de référen
ese mesure alors par l'erreur lo
ale de 
ohéren
e :
LCE(Iref , Iseg) =

1

N

∑

s

min E(s), E ′(s) (3.30)Ou par l'erreur globale de 
ohéren
e :
GCE(Iref , Iseg) =

1

N
min

∑

s

E(s),
∑

s

E ′(s) (3.31)Cette dernière mesure est plus sévère que la première mais a le défaut de favoriserune sur-segmentation (ou une sous-segmentation) de toute l'image par rapport à unmélange des deux situations (sur et sous-segmentation selon les zones de l'image).3.3.1.5 Distan
e de Hausdor� [Beau
hemin et al., 1998℄Ce 
ritère mesure la di�éren
e entre deux ensembles de pixels : E1 = {p1, . . . , pn}et E1 = {q1, . . . , qm} :
H(E1, E2) = max(h(E1, E2), h(E2, E1)) (3.32)Ave
 :

h(E1, E2) = max
pi∈E1

min
qj∈E2

‖pi − qj‖ (3.33)Si h(E1, E2) = d alors tous les pixels appartenant à E1 sont à une distan
e inférieureà d des pixels de E2. Cette mesure est théoriquement très intéressante. Elle donneen e�et une bonne mesure de similitude entre les deux images. Cependant, 
etteméthode est sensible au bruit.
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3.3.1.6 Distan
e de Baddeley [Baddeley, 1992℄La distan
e de Baddeley s'inspire beau
oup de la distan
e de Hausdor�. Elle estmoins sensible au bruit que 
ette dernière, et prend en 
ompte la position du pixeldans l'image en plus de son intensité. La distan
e de Baddeley est dé�nie 
ommesuit :
DB(I1, I2) =

[

1

card(X)

∑

x∈X

|d(x, I1) − d(x, I2)|p
]

1
p (3.34)Ave
 : I1 et I2 
orrespondent aux ensembles des pixels des 
ontours des deux seg-mentations à 
omparer, X est le domaine 
ommun des deux ensembles I1 et I2,

d(x, I) = miny∈I d(x, y) et p ≥ 1.3.3.2 Critères d'évaluation non supervisésIl est possible de mesurer la qualité d'une segmentation en employant des 
ritèresnon supervisés. La plupart de 
es 
ritères 
al
ulent des statistiques sur 
haque régiondans le résultat de la segmentation. Pour la segmentation par régions, les divers
ritères tiennent 
ompte de l'uniformité intra-région et du 
ontraste inter-régions.3.3.2.1 Critères d'uniformité intra-régionL'un des 
ritères les plus intuitifs pouvant mesurer la qualité d'un résultat desegmentation est l'uniformité intra-région. Nazif et Levine [Levine and Nazif, 1985℄ont dé�ni un 
ritère qui mesure l'uniformité du niveau de gris dans une région, basésur la varian
e de 
e niveau de gris. Ce 
ritère est dé�ni 
omme suit :
L(I) = 1 −

NR
∑

k=1

∑

pi∈Rk
[gI(pi) −

∑

pj∈Rk
gI(pj)]

2

card(I) × (maxpi∈Rk
gI(pi) − minpi∈Rk

gI(pi))
(3.35)Oú :� gI(pi) 
orrespond au niveau de gris du pixel pi dans l'image I ;� Rk représente la région k dans l'image segmentée ;� card(I) 
orrespond au nombre de pixels dans l'image I.Une autre variante du 
ritère de Levine et Nazif, est 
elle proposée par Sahoo[Sahoo et al., 1988℄. Ce 
ritère est dé�ni 
omme suit :

S(I) = 1 − L2(I)

card(I)
(3.36)
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Ave
 :
L2(I) =

NR
∑

k=1

∑

pi∈Rk

[

gI(pi) −
1

card(Rk)

∑

pi∈Rk

gI(pi)

]2 (3.37)3.3.2.2 Critères de 
ontraste inter-régionsCe type de mesure est 
omplémentaire à l'uniformité intra-
lasse. Levine et Nazif[Levine and Nazif, 1985℄ ont dé�ni un 
ritère de mesure basé sur le 
ontraste pourmesurer la dissimilitude entre tout 
ouple de régions Ri et Ri du résultat de lasegmentation. Ce 
ritère de mesure est dé�ni 
omme suit :
C =

∑NR
i=1 wi

∑NR
j=1

li,j
li

|mi−mj |

|mi+mj |
∑NR

i=1 wi

(3.38)Oú :� wi est un poids asso
ié à 
haque région (qui peut être sa surfa
e) ;� li est la longueur du 
ontours de la région Ri ;� li,j est la longueur de la frontière entre les deux région Ri etRj .Ce 
ritère a pour avantage de pénaliser la sur-segmentation.3.3.2.3 Critères de 
ontraste inter-intra régionsDans 
ette 
atégorie de 
ritères d'évaluation, le résultat de la segmentation estmesuré selon les deux 
ritères dé�nis pré
édemment : les 
ritères de 
ontraste inter-régions et les 
ritères de 
ontraste intra-région.Critère de Rosenberg : Parmi les 
ritères d'évaluation de 
ette 
atégorie on peut
iter 
elui de Rosenberg [Rosenberg, 1999℄ qui permet d'estimer l'homogénéité desrégions d'un résultat de segmentation de manière à maximiser l'homogénéité intra-
lasse et le 
ontraste inter-
lasses. Il repose sur deux 
ritères heuristiques suggéréspar Harali
k et Shapiro [Harali
k and Shapiro, 1985℄ pour évaluer les résultats desegmentation :� les régions doivent être homogènes ;� les régions adja
entes doivent présenter des valeurs signi�
ativement di�érentespour les 
ara
téristiques utilisées.Le 
ritère de Rosenberg est dé�ni 
omme suit :
R(Iseg) =

D(Iseg) − D(Iseg)

2
(3.39)

49



D(Iseg) Correspond à la disparité intra-région, qui quanti�e l'homogénéité de 
ha-
une des régions de l'image Iseg.
D(Iseg) =

1

NR

NR
∑

k=1

card(Rk)

card(I)
D(Rk) (3.40)

D(Ri) 
orrespond à la disparité intra-
lasse de la région i. Ce qui est dé�ni parl'é
art-type des intensités pour une région uniforme et par un ensemble d'attributsde texture pour une région texturée. Pour les régions uniformes la disparité intra-
lasse d'une région est dé�nie par [Ouadfel, 2006℄ :
D(Ri) =

2

255

√

√

√

√

1

card(Ri)

∑

pi∈Ri

g2
I (pi) −

1

card(Ri)2

(

∑

pi∈Ri

gI(pi)

)2 (3.41)
D(Iseg) 
orrespond à la disparité inter-
lasses, qui mesure la disparité globale de
ha
une des régions de l'image Iseg. Elle est dé�nie par la fon
tion suivante :

D(Rk) =
1

q(k)

q(k)
∑

j=1

D(Rk, Rj) (3.42)Ave
 q(k) le nombre de régions Rj voisines à Rk. La disparité D(Rk, Rj) se 
al
ulepar :
D(Rk, Rj) =

|g(Rk) − g(Rj)|
NG

(3.43)
g(Ri) est la moyenne des niveaux de gris de la région, et NG est le nombre deniveaux de gris dans l'image.Critère de Liu et Yang [Liu and Yang, 1994℄ : La mesure proposée par Luiet Yang in
orpore les propriétés suivantes :� les régions doivent être uniformes et homogènes ;� l'intérieur des régions doit être simple et sans trop de � trous � ;� les régions adja
entes doivent présenter des valeurs signi�
ativement di�érentespour les 
ara
téristiques d'uniformité.Cette mesure est dé�nie par la fon
tion suivante :

L(Iseg) =
1

1000 × card(I)

√
NR

NR
∑

i=1

e2
i

√

card(Ri)
(3.44)
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Oú est la somme des distan
es eu
lidiennes entre les niveaux de gris des pixels de larégion Ri et le niveau de gris moyen de 
ette région.Le terme √NR pénalise des résultats 
omportant plusieurs petites régions (sur-segmentation) [Ouadfel, 2006℄. Le 
al
ul de la somme des erreurs intra-région péna-lise les résultats de segmentation 
omportant des régions non-homogènes. Une bonnesegmentation minimise la fon
tion L(Iseg).Critère de Borsotti[Borsotti et al., 1998℄ : Ce 
ritère est proposé par Bor-sotti a�n d'améliorer la fon
tion d'évaluation établie par Liu et Yang, qui présente
ertaines limitations. En e�et, quand un résultat de segmentation présente un grandnombre de � petites � régions (sur-segmentation), le nombre total de régions estdon
 élevé, par 
onséquent, le résultat de la segmentation est pénalisé par la fon
-tion de Liu et Yang. Cependant, l'erreur intra-
lasse sera pro
he de zéro, et L(Iseg)sera aussi pro
he de zéro, 
e qui suppose une très bonne segmentation, 
e qui estin
orre
te.Borsotti et al proposent par rapport à Liu et Yang de pénaliser les résultats desegmentation ave
 un grand nombre de � petites � régions ainsi que les résultatsave
 des régions non-homogènes. La mesure de Borsotti est dé�nie par :
B(Iseg) =

1

1000 × card(Iseg)

√
NR

NR
∑

i=1

[

e2
i

1 + log(card(Ri)
+

(

f(card(Ri))

card(Ri)

)2
](3.45)Oú f(card(Ri)) 
orrespond au nombre de régions ayant la même aire card(Ri).Le premier terme de la somme pénalise les régions non-homogènes. Le se
ondterme pénalise les régions dont l'aire card(Ri) est semblable à beau
oup d'autresrégions. Une bonne segmentation minimise la fon
tion B(Iseg).3.4 Con
lusionComme nous l'avons vu dans 
e 
hapitre, le problème de la segmentation d'imagepeut être 
onsidéré 
omme étant un 
as parti
ulier du problème de partitionnementdes données. Ce dernier étant un problème NP-
omplet il peut être résolu par desmétaheuristiques telles les méthodes que nous dé
rirons dans le 
hapitre suivant.

51



Chapitre 4Introdu
tion aux méthodesd'optimisation
4.1 Introdu
tionLes problèmes qui doivent être résolus par les ingénieurs et les dé
ideurs dansdivers domaines te
hniques sont de plus en plus 
omplexes, et trouver une solution àun problème se traduit souvent par la résolution d'un problème d'optimisation. Onappelle problème d'optimisation un problème dont la résolution 
onsiste en la mini-misation ou la maximisation d'une fon
tion obje
tif (fon
tion de 
oût) par rapportà ses paramètres.De nouvelles méthodes, appelées métaheuristiques, sont apparues à partir des an-nées 1980, ave
 pour obje
tif 
ommun de résoudre au mieux les problèmes dits d'op-timisation. Parmi 
es méthodes nous 
itons :� la méthode du re
uit simulé ;� les algorithmes évolutionnaires ;� la méthode de re
her
he taboue ;� les algorithmes de 
olonies de fourmis ;� et
 . . .Les métaheuristiques sont des méthodes génériques pouvant être appliquées surune large gamme de problèmes. Dans 
e qui suit, nous présentons quelques unes de
es méthodes.4.2 Algorithmes évolutionnairesLe premier ouvrage traitant de la Théorie de l'évolution a été publié en 1859par Charles Darwin sous le titre � L'origine des espè
es au moyen de la séle
tion52



naturelle �Cet ouvrage énon
e que, l'évolution des systèmes vivants au 
ours des générationss'opère en deux étapes : la séle
tion naturelle et la reprodu
tion :� La séle
tion naturelle est le mé
anisme de base qui régit l'existen
e des po-pulations : il entraîne la mort des individus les plus faibles et la survie desindividus les mieux adaptés à l'environnement ;� La reprodu
tion, résultat d'une su

ession de mutations et de 
ombinaisons,entraîne des modi�
ations multiples sur les individus d'une population abou-tissant ainsi à une grande diversité entre deux populations d'une même espè
e.D'autre part, la littérature s
ienti�que est également ri
he de nombreux travauxdont 
eux de Mandel portant sur la transmission des 
ara
tères héréditaires d'unegénération à une autre dans le 
adre d'une reprodu
tion sexuée.Cette théorie a pour fondement que les 
ara
tères héréditaires sont lo
alisés dansle génome qui 
onstitue le patrimoine génétique de 
haque individu et qui est dé�ni
omme un ensemble de gênes 
ara
téristiques de l'espè
e.La reprodu
tion sexuée est basée sur deux prin
ipes : Le 
roisement et la mu-tation génétique. Le 
roisement est 
ara
térisé par la 
ombinaison du patrimoinegénétique des parents engendrant, ainsi, des individus distin
ts.La mutation est 
ara
térisée par la modi�
ation spontanée de quelques gènesdurant la phase du 
roisement.La dé
ouverte de l'ADN en 1953 par Fran
is H. C. Cri
k et James D. Watson, afait suite aux travaux de Mandel, et a révolutionné le domaine de la génétique.Ces théories ont fortement inspiré les 
her
heurs informati
iens qui ont adaptéles propriétés de 
roisement et de mutation sur des modèles arti�
iels appli
ables audomaine de l'optimisation.Parmi 
es modèles on trouve une 
lasse d'algorithmes regroupés sous le nomgénérique d'algorithmes évolutionnaires (AE), apparus dans les années 70 ave
 lestravaux d'Ingo Re
henberg et 
eux de Hans-Paul S
hwefel [S
hwefel, 1981℄.Les algorithmes génétiques (AG) sont la bran
he des AE la plus 
onnue et laplus utilisée.Les algorithmes évolutionnaires se di�éren
ient par leur façon de 
oder les indi-vidus (don
 modéliser le problème à résoudre) et par leur façon de faire évoluer lapopulation.4.2.1 Les algorithmes génétiquesLes algorithmes génétiques (AG) sont des méthodes de programmation inspiréesde la théorie de l'évolution de Darwin et de la re
ombinaison génétique de Mandel53



Fig. 4.1 � Codage de l'informationpour re
her
her une � bonne � solution à un problème d'optimisation. Ces méthodesont été 
rées par John Holland, [Holland, 1975℄, puis développées par d'autres 
her-
heurs.Le prin
ipe de base des AG est de faire évoluer une population d'individus a�nd'obtenir des solutions optimisant de mieux en mieux la fon
tion de 
oût. Les étapesd'un algorithme génétique peuvent être résumées 
omme suit :1. Choix d'un 
odage approprié pour les individus de la population. Ce 
odagedoit être 
omplet et 
apable de 
oder toutes les solutions possibles. Dans unpremier temps, Holland a utilisé un 
odage sous forme de 
haîne de bits delongueur �xe a�n de maintenir le plus possible l'analogie ave
 la stru
ture pro-téinique de l'ADN. Le 
odage binaire possède l'avantage de fournir un langagequasi-universel, indépendant du problème traité. Le 
odage binaire d'un indi-vidu est appelé � 
hromosome � et ses éléments sont appelés � gènes �. Plusré
emment, d'autres types de 
odage sont apparus pour pallier à la 
omplexitéde mise en ÷uvre du 
odage binaire [Goldberg, 1989℄ ;2. Constru
tion de la population initiale d'individus ;3. Asso
iation d'un 
oût à 
haque individu de la population, 
al
ulé à l'aide d'unefon
tion d'évaluation (�tness), qui mesure le degré d'adaptation de l'individuà l'obje
tif visé. La �gure 4.1 donne un exemple de 
odage d'un 
hromosomesur 8 bits. L'évaluation de 
et individu 
onsiste à transformer la 
haîne 0/1 enune valeur réelle ;4. Evolution progressive, par générations su

essives de la population. Au 
oursdes générations, l'obje
tif est d'améliorer globalement la performan
e des in-dividus par l'appli
ation des opérateurs génétiques : séle
tion, 
roisement etmutation.4.2.1.1 Séle
tionLa séle
tion 
onsiste à 
hoisir des individus qui garantiront les meilleures solu-tions pour la suite du pro
essus d'évolution.Il existe plusieurs méthodes pour séle
tionner les individus. Les méthodes les plus
ouramment utilisées sont : la séle
tion par roue de loterie, la séle
tion par tournois54



Fig. 4.2 � Roue de la loterieet l'élitisme [Developez.
om, 2007℄.A. La séle
tion par la roue de loterieComme son nom l'indique, 
e système est inspiré de la roulette utilisée dans lesjeux de hasard. Dans 
ette méthode, à 
ha
un des individus de la population(
hromosomes) est attribué un se
teur sur la roue, l'angle du se
teur étantproportionnel à l'individu qu'il représente : l'individu dont la fon
tion d'adap-tation est la plus grande sera représenté par un se
teur plus large sur la roue etinversement. On fait tourner la roue et on obtient un individu. Les tirages desindividus sont ainsi pondérés par leur qualité. Par 
onséquent, les meilleursindividus ont plus de 
han
e d'être 
roisés et de parti
iper à l'amélioration dela population.B. La séle
tion par tournoiLe prin
ipe de séle
tion par tournoi est d'augmenter la 
han
e des individus demoindre qualité de parti
iper à l'amélioration de la population. L'idée 
onsisteà 
hoisir aléatoirement des individus de la population, le vainqueur de 
ettepartie du tournoi étant l'individu de meilleure qualité. De 
ette façon, on peutfaire plusieurs parties, et élire les meilleurs individus (qui ne sont pas for
émentles meilleurs de la population).C. ÉlitismeCette méthode de séle
tion permet de mettre en avant les meilleurs individusde la population. Ceux sont don
 les individus les plus prometteurs qui vontparti
iper à l'amélioration de la population. Cette méthode a l'avantage de55



Fig. 4.3 � Croisement en plusieurs pointspermettre une 
onvergen
e rapide des solutions, mais au détriment de la di-versité des individus. Cette méthode est extrêmement sensible à la présen
ed'optimums lo
aux.4.2.1.2 CroisementCette étape porte sur la 
réation de nouveaux individus à partir de 
eux 
hoisisau 
ours de la séle
tion.La méthode de 
roisement la plus utilisée est le 
roisement en plusieurs points,mais il existe d'autres méthodes, parmi elles le 
roisement uniforme.A. Croisement en plusieurs pointsDans 
ette méthode, les individus 
hoisis pour le 
roisement sont dé
oupésen plusieurs mor
eaux. Chaque individu résultant sera 
onstruit à partir desdi�érentes parties (gènes) des individus ra
ine (Voir la �gure 4.3).B. Croisement uniformeDans 
ette méthode, un masque, 
onstitué de valeurs binaires, sera utilisé. Lesdeux individus (
hromosomes) initiaux 
onstitueront les deux 
hromosomesrésultants suivant les valeurs du masque (Voir l'algorithme 2) .
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Algorithme 2 Algorithme Croisement Uniformesi le ieme bit du masque est à 0 alorsLe ieme gène du premier individu de base sera le ieme gène du premier individurésultantLe ieme gène du deuxième individu de base sera le ieme gène du deuxième individurésultantsinonLe ieme gène du premier individu de base sera le ieme gène du deuxième individurésultantLe ieme gène du deuxième individu de base sera le ieme gène du premier individurésultant�nsi
Fig. 4.4 � Croisement uniforme4.2.1.3 MutationLa mutation 
onsiste à modi�er aléatoirement les valeurs de 
ertains gènes d'unindividu. L'opérateur de mutation agit sur un seul individu 
hoisi ave
 une proba-bilité Pm, Il permet ainsi de 
réer une diversité dans la population et d'éviter une
onvergen
e prématurée de l'algorithme.La �gure 4.5 montre un exemple de mutation sur un 
hromosome 
odé sur 8 bits.La �gure 4.6 résume les di�érentes étapes d'un algorithme génétique.Les AG utilisent le prin
ipe de � 
ompétition entre individus �, de la théorie del'évolution naturelle, pour 
réer des systèmes pouvant s'adapter à de nombreusessituations. Cela permet de résoudre des problèmes d'optimisation en explorant � ef-�
a
ement � l'ensemble des solutions. Les algorithmes génétiques re
her
hent une

Fig. 4.5 � Opérateur de mutation sur un 
hromosome de 8 bits57



Fig. 4.6 � Stru
ture d'un algorithme génétique [Ouadfel, 2006℄.�bonne � solution à un problème parmi un ensemble de solutions en tirant parti del'historique de 
ette re
her
he a�n de favoriser l'émergen
e des solutions les mieuxadaptées. Les algorithmes génétiques ont fait leur preuve dans des domaines trèsvariés. Cependant et a�n de les appliquer à un problème parti
ulier, il est né
essairede dé�nir 
orre
tement les points suivants [Ouadfel, 2006℄ :� La fon
tion d'évaluation ;� Le 
odage des solutions ;� Les opérateurs de mutation et de 
roisement.Toutefois, la re
her
he d'une solution par les AG ne garantit pas l'obtentiond'une solution optimale. Une population initiale mal 
hoisie ou une 
onvergen
e troprapide vers un optimum lo
al peut bloquer le pro
essus de résolution. Il n'existe pasde méthodes qui permettent de �xer :� La taille optimale de la population ;� Le meilleur 
odage ;� Le taux de mutation et de 
roisement utilisé.Ces paramètres de fon
tionnement dépendent du problème à résoudre, et sont dansla majorité des 
as �xés de façon empirique.
58



Fig. 4.7 � Morphologie d'un neurone [Ouadfel, 2006℄4.3 Réseaux de neuronesDe la même manière que les algorithmes évolutionnaire ont été inspirés de l'évo-lution naturelle des espè
es, le domaine des réseaux de neurones (RN) porte sur unesimulation du fon
tionnement du système nerveux humain.Les réseaux de neurones formels sont des modèles théoriques de traitement del'information inspirés des observations relatives au fon
tionnement des neurones bio-logiques et du 
ortex 
érébral. Par analogie aux neurones biologiques, les neuronesarti�
iels ont pour but de reproduire des raisonnements � intelligents �. Ces neu-rones peuvent adopter 
ertaines qualités habituellement propres à leurs équivalentsbiologiques, entre autres, la généralisation, l'évolutivité, et une 
ertaine forme dedédu
tion.4.3.1 Les neurones biologiquesLes 
ellules nerveuses, appelées neurones, 
onstituent la base du système nerveux
entral qui se 
ompose d'environ 1012 neurones. Le neurone se 
ompose de quatreparties essentielles (Figure 4.7) :Un 
orps 
ellulaire : qui 
ontient le noyau et a pour r�le d'e�e
tuer les transfor-mations bio
himiques né
essaires à la synthèse des éléments assurant la vie duneurone ; 59



Fig. 4.8 � La stru
ture générale d'un neurone formelLes dendrites : qui sont des rami�
ations du 
orps 
ellulaire. Elles permettent auneurone de 
apter les signaux parvenant de l'extérieur ;L'axone : généralement plus long que les dendrites, il se rami�e à son extrémité àpartir de laquelle il 
ommunique ave
 les autres neurones. Il sert de moyen detransport pour les signaux émis par le neurone ;Les synapses : qui réalisent la 
onnexion entre l'axone émetteur et les dendritesré
eptri
es.Le neurone biologique reçoit des impulsions de neurones voisins ave
 lesquels il est
onne
té au travers des synapses. Les in�ux nerveux transmis par les dendrites sontsommés. Si la sommation dépasse un seuil, le neurone répond par un in�ux nerveuxqui se propage le long de son axone. Si la sommation est inférieure au seuil, le neuronereste ina
tif. Les premières 
ellules qui alimentent le réseau sont 
onstituées par des
apteurs (
ellules sensorielles) 
omme les 
ellules de la rétine de l'÷il, par exemple.4.3.2 Du neurone biologique au neurone formelUn réseau de neurones (RN) est un ensemble de neurones formels 
onne
tés entreeux. Il est, dans sa stru
ture, inspiré du système nerveux humain. Comme dans 
edernier, les neurones formels 
onstituant le RN sont inter
onne
tés entre eux, demanière à 
e que les signaux sortants des neurones deviennent des signaux entrantd'autres.Un neurone arti�
iel est un automate à deux états � a
tif � et � ina
tif � : unneurone devient � a
tif � si la somme de l'ensemble des signaux entrants pondérésdépasse un 
ertain seuil, il devient � ina
tif � sinon.Un réseau de neurones est 
ara
térisé, prin
ipalement, par sa topologie (�gure4.9), et par sa fon
tion d'a
tivation (�gure 4.10).60



Fig. 4.9 � Quelques Topologies de Réseau de Neurones
Fig. 4.10 � Quelques Fon
tions d'a
tivation [Ouadfel, 2006℄D'une façon plus générale, on dé�nit un neurone formel par les 
inq paramètressuivants :1. Le type des entrées (booléenne ou réelle) ;2. La fon
tion d'entrée totale, dé�nissant le prétraitement e�e
tué sur les entrées ;3. La fon
tion de seuillage (appelée aussi fon
tion d'a
tivation) du neurone dé�-nissant son état interne en fon
tion de la somme pondérée de ses entrées ;4. La fon
tion de sortie 
al
ulant la sortie du neurone en fon
tion de son étatd'a
tivation ;5. Le type des sorties du neurone.4.4 Optimisation par essaim de parti
ulesLes algorithmes à essaim de parti
ules, sont inspirés du 
omportement de dépla-
ement 
olle
tif observé 
hez 
ertains animaux so
iaux tels les oiseaux migrateurs[Kennedy and Eberhart, 2001℄.En e�et, 
es animaux se dépla
ent ave
 une harmonie étonnante, se devisent pouréviter des obsta
les ou des prédateurs, puis se rassemblent à nouveau pour formerle groupe initial et 
e, grâ
e à des règles assez simples telles que :� Rester pro
he des autres individus ;61



Fig. 4.11 � S
héma de dépla
ement d'une parti
ule dans le voisinage, 
haque parti-
ule 
ombine trois mouvement : suivre sa vitesse propre, revenir vers sa meilleure per-forman
e, aller vers la meilleure performan
e de ses voisines [Cler
, 2002℄.� Aller dans la même dire
tion que le groupe ;� Aller à la même vitesse que le groupe.Dans l'algorithme à essaim de parti
ules, les individus sont appelés parti
ules et lapopulation est l'essaim [Ouadfel, 2006℄.4.4.1 Algorithme d'optimisation par essaim de parti
ulesDans l'algorithme d'optimisation par essaim de parti
ules, un essaim d'indivi-dus (parti
ules) par
ourt l'espa
e de re
her
he. Chaque parti
ule représente unesolution 
andidate au problème d'optimisation. La position d'une parti
ule est in-�uen
ée par sa meilleure position et la position de la meilleure parti
ule dans sonvoisinage.Quand le voisinage d'une parti
ule est l'essaim entier, la meilleure parti
ule voi-sine est la meilleure parti
ule globale. L'algorithme utilisant 
ette propriété est dé-signé sous le nom de PSO gbest (global best parti
le).Quand des voisinages plus restreints sont employés, l'algorithme est désigné sousle nom de lbest PSO (lo
al best parti
le).Le 
oût de 
haque parti
ule est mesuré en utilisant une fon
tion de �tness dé�nieselon le problème d'optimisation. Chaque parti
ule de l'essaim est représentée parles 
ara
téristiques suivantes :� xi la position 
ourante de la parti
ule i.� vi la vitesse 
ourante de la parti
ule i.� yi la meilleure position de la parti
ule i62



� ŷi la meilleure position du voisinage d'une parti
ule.La mise à jour de la meilleure position d'une parti
ule est e�e
tuée grâ
e à la fon
tionde �tness f , qui dénote le 
oût d'une solution 
andidate. La mise à jour de lameilleure position d'une parti
ule à l'instant t est réalisée par :
yi(t) =







yi(t − 1) sif(xi(t)) ≥ f(yi(t − 1)),

xi(t − 1) sif(xi(t)) < f(yi(t − 1)).
(4.1)Dans le modèle de l'optimisation par essaim de parti
ules gbest, dans lequel lameilleure parti
ule de l'essaim est 
hoisie parmi toutes les meilleures positions desparti
ules de tout l'essaim, la meilleure parti
ule ŷ est 
al
ulée 
omme suit :

ŷ(t) = {yi(t), tq f(yi(t)) = min {f(y0(t), . . . , f(ys(t)))}} (4.2)Ave
 s qui représente la taille de l'essaim. La vitesse d'une parti
ule est mise àjour pour 
haque élément de la parti
ule à l'aide de l'équation suivante :
vi,j(t + 1) = wvi,j(t) + c1r1,j(t)(yi,j(t) − xi,j(t)) + c2r2,j(ŷi(t) − xi,j(t)) (4.3)Ave
 w qui représente l'inertie, c1 et c2 sont des 
onstantes d'a

élération, r1,j(t) et

r2,j(t) suivent une loi uniforme de moyenne nulle et d'é
art-type égal à 1.La position d'une parti
ule est mise à jour par l'équation suivante :
xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) (4.4)Dans l'algorithme d'optimisation par essaim de parti
ules, les parti
ules se dépla
entdans l'espa
e des solutions jusqu'à atteindre un 
ritère d'arrêt, en l'o

urren
e, lenombre d'itérations spé
i�é. La qualité d'une parti
ule est mesurée par une fon
-tion de �tness qui est dé�nie selon le problème à résoudre. Le s
héma général del'algorithme d'optimisation par essaim de parti
ules est montré dans l'algorithme 3.

4.5 Algorithmes de fourmis arti�
iellesCes dernières années, beau
oup de thèses de re
her
he en informatique, rele-vant du domaine de l'optimisation, se sont inspirées des études éthologiques sur lesinse
tes, et plus parti
ulièrement les fourmis.� Les so
iétés d'inse
tes nous proposent un modèle de fon
tionnement bien dif-63



Algorithme 3 Algorithme d'optimisation par essaim de parti
ulespour 
haque parti
ule i ∈ {1, . . . , S} faireInitialiser aléatoirement xiInitialiser aléatoirement viPoser yi = xi�n pourrépéterpour 
haque parti
ule i ∈ {1, . . . , S} faireEvaluer la �tness d'une parti
ule i, f(xi)Mettre à jour la meilleure position d'une parti
ule yiMettre à jour la meilleure position de l'essaim ŷMettre à jour la vitesse d'une parti
ule vi,j ∀j ∈ {1, . . . , nd}Mettre à jour la position 
ourante de la parti
ule, xi�n pourjusqu'à atteindre un 
ritère de terminaisonférent du modèle humain : un modèle dé
entralisé, fondé sur la 
oopération d'unitésautonomes au 
omportement relativement simple et probabiliste, qui sont distribuéesdans l'environnement et ne disposent que d'informations lo
ales. � [Deneubourg et al., 1991℄.Les petites 
réatures faibles que sont les fourmis, arrivent à résoudre 
olle
tive-ment beau
oup de problèmes quotidiens pour la survie de leur espè
e. Ces problèmesqui peuvent être aussi divers que la 
olle
te de nourriture, la 
onstru
tion du nid ouen
ore le tri des 
adavres, sont résolus par les fourmis de manière optimale, 
e qui asus
ité l'intérêt des 
her
heurs pour 
es 
réatures in�mes a�n de résoudre des pro-blèmes d'optimisation. Une nouvelle 
lasse d'algorithme à vu le jour : � algorithmede fourmis arti�
ielles � [Ouadfel, 2006℄. Les 
her
heurs se sont fo
alisés sur deux
omportements prin
ipaux : l'optimisation de 
hemin et le tri des 
ouvains.Le premier 
omportement appelé aussi fourragement permet aux fourmis de re-trouver le plus 
ourt 
hemin entre le nid et l'endroit où se trouve la nourriture et 
epar un système de marquage par phéromone. Ce 
omportement a été modélisé pourrésoudre de nombreux problèmes d'optimisation, 
e qui à donné naissan
e à une
lasse d'algorithmes 
onnue sous le nom de � Ant Colony Optimisation � (ACO).Le deuxième 
omportement, qui est le tri des 
adavres, a été modélisé pour résoudredes problèmes liés à la 
lassi�
ation.4.5.1 Algorithmes inspirés des fourmis naturelles pour lesproblèmes d'optimisationLes fourmis sont des inse
tes vivants en so
iété dans des nids appelés fourmi-lières, 
es petites 
réatures, rappelons le, sont 
apables de résoudre d'une manière64



optimales plusieurs problèmes quotidiens en s'unissant et en travaillant ensemble.On s'intéresse à présent à deux types de problèmes que peuvent résoudre les fourmis :la re
her
he de nourriture et le tri de 
ouvains. La re
her
he de nourriture et l'undes problèmes prin
ipaux pour la survie des espè
es, que 
e soit dans le monde desinse
tes ou dans 
elui des mammifères. Chaque espè
e a adopté (instin
tivement)des stratégies pour se pro
urer de la nourriture. La stratégie de re
her
he de nourri-ture 
hez les fourmis (appelée aussi fourragement) a été appliquée pour la premièrefois pour traiter le problème du voyageur de 
ommer
e par Dorigo et 
es 
ollègues[Colorni et al., 1991℄. Par la suite, 
ette stratégie a été adoptée par les 
her
heurspour résoudre d'autres problèmes d'optimisation.Les fourmis utilisent la stigmergie pour mener à bien la tâ
he de re
her
he denourriture. En se déplaçant du nid à la re
her
he de la sour
e de nourriture, lesfourmis laissent derrière elles une substan
e volatile appelée � phéromone � pourtra
er le 
hemin à suivre par les autres fourmis. La phéromone, de par sa volatilité,tend à faire oublier les mauvais 
hemins et à renfor
er l'empreinte du plus 
ourt
hemin vers la nourriture. Pour bien 
omprendre 
e 
omportement, des 
her
heurstels que Doneubourg et Goss[Deneubourg et al., 1990℄ ont mené des expérien
es (telle pont binaire et le pont ave
 obsta
le) qui ont abouti à un ensemble d'algorithmesd'optimisation.D'autre part, le tri des 
ouvains a inspiré de nombreux travaux dont 
eux deDeneubourg qui se basaient sur une 
olonie de fourmis arti�
ielles se déplaçantaléatoirement sur une grille re
tangulaire et déplaçant des objets sur 
ette grilledans le but de les regrouper selon un 
ritère de similarité (De la même manière queles fourmis réelles trient les di�érents éléments du 
ouvain).4.5.2 Optimisation par 
olonies de fourmis (Ant Colony Op-timisation) (ACO)La stratégie du fourragement (re
her
he de nourriture) fut adaptée pour la pre-mière fois à un problème d'optimisation (problème du voyageur de 
ommer
e) parMar
o Dorigo [Dorigo et al., 1991℄.La réussite de 
ette première modélisation a donné naissan
e à d'autres algo-rithmes basés sur la re
her
he de nourriture 
hez les fourmis.Les algorithmes d'optimisation s'inspirants de la stratégie de re
her
he de nour-riture 
hez les fourmis, sont 
onnus sous le nom �Optimisation par Colonies defourmis � ou � Ant Colony Optimisation �. Dans l'ACO l'espa
e des solutionsest modélisé par le voisinage du nid, 
haque solution est asso
iée à une sour
e de65



nourriture dont la qualité est représentée par une fon
tion obje
tive. Chaque fourmireprésente un pro
essus aléatoire 
ontribuant à la 
onstru
tion des solutions. La
onstru
tion des solutions est biaisée par une phéromone qui représente la mémoiredes fourmis sur les solutions antérieures. Elle est régulièrement mise à jour de manièreà prendre en 
onsidération l'évaporation de la substan
e (disparition des mauvais
hemins).La résolution par ACO requière une bonne formalisation des di�érents élémentsdu problème à optimiser.Il existe plusieurs algorithmes basés sur l'ACO, Nous 
itons trois d'entre eux :Ant System (AS) : C'est le premier algorithme inspiré du fourragement 
hez lesfourmis appliqué au problème du voyageur de 
ommer
e ;Ant Colony System (ACS) : Introduit par Dorigo. Il est une est l'améliorationde l'algorithme AS.Max-Min Ant System (MMAS) : Introduit par Stutzle et Hoos, il présente uneamélioration du ACS dans les étapes d'initialisation et de mise à jour de phé-romones [Stuzle and Hoos, 1999℄.4.5.3 Classi�
ation par fourmis arti�
iellesDe la même façon que les algorithmes regroupés sous la 
atégorie de l'optimisa-tion par 
olonie de fourmis, qui s'inspirent de la stratégie de re
her
he de nourriture
hez les fourmis, la 
lassi�
ation par fourmis arti�
ielles s'inspire du tri 
olle
tif de
ouvains ou la 
onstru
tion de 
imetières. Les premiers travaux dans 
e domaine ontété 
eux de Deneubourg et son équipe en 1990 [Deneubourg et al., 1990℄.La 
lassi�
ation par fourmis arti�
ielles se base sur un ensemble d'automates sedéplaçant aléatoirement sur une grille re
tangulaire et qui sont 
apables de ramasseret déposer des objets présents sur la grille, dans le but d'obtenir une 
lassi�
ationdes objets selon un 
ritère donné.De nombreux algorithmes portant sur la 
lassi�
ation par fourmis arti�
ielles ontété développés. Nous dé
rivons quelques uns d'entres eux dans 
e qui suit.4.5.3.1 Algorithme L.F (Lumer et Faieta)Dans 
et algorithme de 
lassi�
ation, les objets sont disposés sur une grille re
-tangulaire, 
haque fourmi arti�
ielle est 
apable de per
evoir une région Rs de s× s
ases, la dissimilitude f entre les objets et mesurée par une distan
e eu
lidienneentre les attributs 
ara
térisant les objets.66



Fig. 4.12 � Grille de 
lassi�
ation de Lumer et Faieta [Labro
he, 2003℄.La �gure représente la grille utilisée dans l'algorithme Lumer et Faieta, s
héma-tisant deux objets et la région perçue par une fourmi arti�
ielle.Chaque fourmi a une probabilité Pp de ramasser un objet, si elle ne transportepas d'objets. Elle a une probabilité Pd de déposer un objet dans une 
ase vide.L'algorithme L.F se présente 
omme suit :Algorithme 4 Algorithme L.F (Lumer et Faita)Pla
er aléatoirement les N objets O1, O2, . . . , ON sur une grille Gpour T = 1 à Tmax fairepour tout aj ∈ {a1, . . . , aA} fairesi la fourmi aj ne transporte pas d'objets et r(Oi) = r(aj) alors
al
uler f(Oi) et Pp(Oi)la fourmi aj ramasse l'objet Oi suivant la probabilité Pp(Oi)sinonsi la fourmi aj transporte l'objet Oi et la 
ase r(aj) est vide alors
al
uler f(Oi) et Pp(Oi)la fourmi aj depose l'objet Oi sur la 
ase r(aj) ave
 une probabilité
Pd(Oi)�nsi�nsiDépla
er la fourmi aj sur une 
ase voisine non o

upée par une autre fourmi�n pour�n pourRetourner l'empla
ement des objets sur la grille
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4.5.3.2 Algorithme AntClassCet algorithme est présenté par Monmar
hé en 2000[Monmar
hé, 2000℄. Il s'estinspiré de l'algorithme LF, ave
 quelques modi�
ations de 
e dernier.Comme dans l'algorithme de Lumer et Faieta, les fourmis évoluent sur une grille
G, 
ontenant des objets dispersés aléatoirement. Les points introduits pour l'amé-lioration de l'algorithme L.F peuvent être résumés 
omme suit :� La grille sur laquelle évoluent les fourmis arti�
ielles est toroïdale, 
'est-à-direque les fourmis passent d'un 
oté à un autre en seul pas ;� La grille de forme 
arrée, est de dimension égale à L×L, ave
 L =

√
2N et Nreprésente le nombre d'objets présent sur la grille ;� Une 
ase de la grille, peut 
ontenir plusieurs objets, 
ontrairement à l'algo-rithme LF ;� Une fourmi peut transporter plusieurs objets à la fois ;� Une fourmi ai, possède une patien
e p(ai) lui permettant dans le 
as où tousles objets de la grille sont transportés par des fourmis, de déposer le(s) objet(s)qu'elle transporte ;� Chaque fourmi, possède une mémoire gérée en FIFO, qui lui permet une 
om-paraison entre les 
entres de gravité des objets mémorisés (préalablement trans-portés) et 
elui des objets transportés, puisque une fourmi peut ramasser plu-sieurs objets. Cela lui permet de se diriger vers la 
ase des objets les plussimilaires.L'algorithme AntClass peut être représenté 
omme suit :Algorithme 5 Algorithme AntClass [Monmar
hé, 2000℄.pour T = 1 à Tmax fairepour k = 1 à A faireDépla
er la fourmi ak sur une 
ase non o

upée par une autre fourmisi il y a un tas d'objets Tj sur la même 
ase que ak alorssi la fourmi transporte un objet Oi (ou un tas d'objets Ti) alorsDéposer l'objet Oi (ou le tas Ti) transporté par la fourmi sur le tas Tisuivant la probabilité pd(Oi, Tj) (ou pd(Oi, Tj))sinon//La fourmi ne transporte pas d'objetsRamasser l'objet Oi le plus dissimilaire du tas Ti (jusqu'à 
e que la
apa
ité O(ak) de la fourmi soit atteinte ou que le tas soit vide) selon laprobabilité Pp(Tj).�nsi�nsi�n pour�n pour 68



4.5.3.3 Algorithme AntTreeL'algorithme AntTree est inspiré du prin
ipe d'auto assemblage observé dans une
olonie de fourmis. Dans 
et algorithme, les fourmis 
ommen
ent à se �xer sur unsupport initial, puis les autres fourmis qui arrivent se �xent les unes sur les autresselon des indi
es de similarité 
ara
térisant les fourmis.En �nalité 
e regroupement représente la 
lassi�
ation des objets. Cet algorithmeest présenté ave
 plus de détails dans [Azzag et al., 2003℄.4.5.3.4 Algorithme AntClustC'est un algorithme inspiré de la re
onnaissan
e par odeur des fourmis appar-tenant à la même 
olonie. Dans 
et algorithme, une fourmi est asso
iée à une don-née à 
lasser, ainsi, la fourmi tente de retrouver ses � pro
hes � (par 
onséquentles données appartenant à la même 
lasse) dans un pro
essus de ren
ontres aléa-toires ave
 d'autres fourmis. Pour une des
ription détaillée de 
et algorithme voir[Labro
he, 2003℄.4.6 Systèmes immunitaires arti�
iels pour la 
lassi-�
ation de donnéesDans 
ette se
tion, nous allons nous intéresser a un domaine parti
ulier de l'op-timisation : la 
lassi�
ation des données multidimensionnelles. Nous présentons uneméthode biomimétique inspirée des systèmes immunitaires des vertébrés.Dans un premier temps, nous explorons des aspe
ts de base du système immuni-taire des vertébrés et passons en revue un modèle de système immunitaire arti�
ielave
 pour but prin
ipal de grouper et de �ltrer des données brutes dé
rites par desé
hantillons multidimensionnels. L'obje
tif n'est pas de reproduire ave
 exa
titudedes phénomènes immunitaires réels, mais de montrer 
omment des 
on
epts inspirésdu système immunitaire peuvent être employés pour développer des outils informa-tiques pour la 
lassi�
ation de données.Par la suite, nous présentons un algorithme inspiré de 
e modèle : le réseauimmunitaire atiti�
iel (AiNet1), qui est 
apable de réduire la redondan
e et de dé
rirela distribution des données. Cet algorithme sera par la suite adapté pour résoudrele problème prin
ipal de 
e mémoire : la segmentation d'images.1Arti�
ial Immune Network
69



4.6.1 Fondements d'un modèle de réseau immunitaire arti�-
ielLe système immunitaire des vertébrés a inspiré plusieurs théories relatives autraitement de l'information. Parmi 
es derniers, nous pouvons 
iter :La théorie des réseaux immunitaires : Qui présume des a
tivités des 
ellulesimmunitaires, de l'apparition de la mémoire, et de la dis
rimination entre nospropres 
ellules (
onnues 
omme le soi, ou � self �) et les envahisseurs externes(
onnus 
omme non-soi � non-self �). Elle suggère également que le systèmeimmunitaire dispose d'une image interne de tous les mi
robes et pathogènesexistants (nonself infe
tieux) auxquels il pourrait être exposé.La séle
tion par 
lonage : Le prin
ipe de séle
tion par 
lonage propose une des-
ription de la manière ave
 laquelle le système immunitaire fait fa
e aux mi-
robes et pathogènes et présente une réa
tion immunitaire adaptative.Le prin
ipe de la maturation d'a�nité : Le prin
ipe de maturation d'a�nitéexplique 
omment le système immunitaire devient de plus en plus apte à iden-ti�er et à éliminer les mi
robes et pathogènes (substan
es antigéniques).Dans 
ette se
tion, nous dé
rirons 
es théories et montrerons que plusieurs de leurs
on
epts peuvent être employés pour développer un modèle de réseau immunitairearti�
ielle, appelé AiNet.Le modèle AiNet se 
ompose d'un ensemble de 
ellules, appelées � anti
orps �, re-liées entre-elles par des liens pondérés. Les anti
orps sont 
ensés représenter l'imageinterne des mi
robes et pathogènes (données d'entrée) 
ontenus dans l'environne-ment auquel le système est exposé. Les liens entre les anti
orps déterminent leursinterdépendan
es, fournissant ainsi un degré de similitude (dans un espa
e métriquedonné) : plus les anti
orps sont liés, plus ils sont semblables.Basé sur un ensemble de motifs non étiquetés, où 
haque motif (objet, ou é
han-tillon, ou donnée en entrée) est dé
rit par des variables (des attributs ou des 
ara
-téristiques), un réseau de 
ellules immunitaires sera 
onstruit pour répondre à desquestions telles que :1. Y a-t-il une grande quantité de redondan
e dans les données et, s'il y en a,
omment pouvons-nous la réduire ?2. Y a-t-il un groupe ou un sous-groupe intrinsèque aux données ?3. Combien de groupes y a-t-il dans l'é
hantillon ?4. Quelle est la stru
ture ou la distribution spatiale de 
es données (groupes) ?70



5. Comment pouvons-nous produire des règles de dé
ision pour 
lassi�er desé
hantillons de données ?4.6.2 Prin
ipes des systèmes immunitairesDans un premier temps, nous esquisserons quelques aspe
ts du système immuni-taire adaptatif humain. Un 
ertain nombre de 
on
epts et de limites te
hniques serontprésentés pour introduire la terminologie. Les détails de la théorie des réseaux im-munitaires, de la séle
tion par 
lonage et du prin
ipe de maturation d'a�nité serontdonnés dans les se
tions 
onsa
rées. Le le
teur se référera à [Janeway et al., 2000℄qui est un bon texte d'introdu
tion en immunologie et [Castro and Zuben, 1999℄pour l'immunologie sous la perspe
tive de l'intelligen
e arti�
ielle.Le système immunitaire est un ensemble de 
ellules, de molé
ules et d'organesayant 
omme r�le de limiter les dommages 
ausés par les mi
robes et pathogènes,appelés antigènes (Ag), qui provoquent une réa
tion immunitaire. Un type de ré-ponse est la sé
rétion de molé
ules d'anti
orps (Ab) par des 
ellules dites � de typeB �, ou des lympho
ytes � de type B �. Les anti
orps sont des molé
ules ré
ep-tri
es en �Y�, a

ro
hées à la surfa
e d'une 
ellule de type B dont le r�le prin
ipalest la re
onnaissan
e, via une 
orrespondan
e 
omplémentaire, de l'antigène. Lesmolé
ules d'anti
orps identi�ent une partie de l'antigène appelé l'épitope. Les anti-
orps présentent également des épitopes, qui sont appelés des idiotopes. Un ensembled'idiotopes 
onstitue un idiotype. Tandis que 
haque 
ellule de type-B ne peut avoirqu'un seul type d'anti
orps, les antigènes ont typiquement plusieurs types d'épitopes,et peuvent don
 être re
onnus par plusieurs anti
orps.La partie de l'anti
orps responsable de la déte
tion (re
onnaissan
e) d'antigènes'appelle le paratope, également 
onnu sous le nom de région V (pour région va-riable). Une région V est variable par
e qu'elle peut se déformer pour améliorer la
orrespondan
e (
omplémentarité) ave
 un antigène donné.La for
e et la spé
i�
ité de l'intera
tion Ag-Ab sont mesurées par l'a�nité (
om-plémentarité de niveau) de leur 
orrespondan
e. Voir la �gure 4.13 pour une illustra-tion d'un antigène ave
 ses nombreux épitopes et d'un anti
orps ave
 son paratopeet son idiotope.Une fois stimulée, la 
ellule de type B prolifère et sé
rète ses molé
ules ré
eptri
esen tant qu'anti
orps libres. Les anti
orps peuvent être ainsi des molé
ules libres oudes ré
epteurs atta
hés aux 
ellules. La sé
rétion exige que les 
ellules type − Bdeviennent a
tives, subissent la prolifération (
lonage) puis se séparent �nalementen des 
ellules de plasma et des 
ellules mémoire.Un 
lone est une 
ellule, ou un ensemble de 
ellules, qui est la progéniture de la71



Fig. 4.13 � Cellule de type B, antigène, anti
orps, épitopes, paratopes et idiotopes.(a) Un antigène ave
 ses épitopes multiples identi�és par di�érentes 
ellules de B.(b) Anti
orps portant un paratope (ou région V), et son idiotope.même 
ellule mère.Une 
ellule de plasma est une 
ellule 
apable de sé
réter des anti
orps dont letaux de 
orrespondan
e est élevé. Une 
ellule mémoire est une 
ellule présentantune a�nité élevée ave
 l'antigène. Elle sera sauvegardée pour garantir une réponseplus rapide et plus forte fa
e à un antigène pré
édemment ren
ontré. Ces 
ellulespré
ieuses pour le système, se développent en 
on
entration et en a�nité (matu-ration d'a�nité), alors que 
elles n'ayant pas dé
lan
her une réa
tion immunitaires'éteignent.Ce pro
essus de base de re
onnaissan
e de forme et de 
hoix est 
onnu sous le nomde la séle
tion par 
lonage [Burnet, 1978℄. Pour être e�
a
e, le système immunitairedoit apprendre à distinguer entre les 
ellules du système immunitaire et les 
orpsétrangers. Ce pro
essus s'appelle dis
rimination soi/non-soi. Les 
ellules identi�ées
omme � 
ellules-h�tes � ne dé
len
hent pas de réa
tion immunitaire, le systèmeleur est tolérant, alors que 
elles qui ne le sont pas provoquent une réa
tion ayantpour résultat leur élimination.4.6.3 Théorie des réseaux immunitairesLa théorie des réseaux immunitaires, 
omme proposée par [Jerne, 1974℄, fait étatd'un point de vue nouveau sur les a
tivités lympho
ytes, de produ
tion d'anti
orps,de 
hoix de répertoire immunitaire, de toléran
e et de dis
rimination self/nonself,de mémoire et de l'évolution du système immunitaire.La théorie des réseaux immunitaires suggère que le système immunitaire se 
om-72



Fig. 4.14 � Représentations de réseaux d'Idiotypes. (a) Un antigène stimule la pro-du
tion d'anti
orps de la 
lasse a, qui stimule la 
lasse b, et ainsi de suite. (b)Représentation d'une vue détaillée de réseau d'idiotypes.pose d'un réseau de 
ellules 
apables de s'identi�er entre elles et ainsi de réagir mêmeen l'absen
e d'antigènes.Le système immunitaire est ainsi perçu 
omme un réseau 
omplexe de paratopesqui identi�ent des ensembles d'idiotopes, eux-mêmes identi�és par des ensembles deparatopes. Ainsi un paratope peut re
onnaître et être re
onnu.Les événements appropriés dans le système immunitaire sont non seulement lesmolé
ules, mais également leurs intera
tions. Les 
ellules immunitaires peuvent ré-pondre positivement ou négativement au signal d'identi�
ation d'un antigène ou detoute autre 
ellule immunitaire ou molé
ule.Une réponse positive entraîne la prolifération de 
ellules, leur a
tivation et lasé
rétion d'anti
orps, alors qu'une réponse négative mène à la toléran
e de la 
ellulere
onnue et la suppression de la 
ellule immunitaire (voir le s
héma 4.14(a)).La théorie des réseaux immunitaires peut être résumée 
omme suit (voir le s
héma4.14(b)).Quand le système immunitaire est exposé à l'antigène (Ag), son épitope estidenti�é (ave
 divers degrés de 
orrespondan
e) par un ensemble de paratopes, appelé
Pa. L'ensemble des idiotopes lb est appellé image interne de l'épitope (ou de l'anti-gène) par
e qu'il est identi�é par le même ensemble Pa qui a identi�é l'antigène.L'ensemble lb est asso
ié à un ensemble Pb des paratopes se trouvant sur lesmolé
ules et sur les ré
epteurs de 
ellules. En outre, 
haque idiotope de l'ensemble73



la est identi�é par un ensemble de paratopes, de sorte que l'ensemble la tout entiersoit lui-même identi�é par un ensemble en
ore plus grand Pc de paratopes.En suivant 
e s
héma, nous obtenons des ensembles toujours plus grands quire
onnaissent ou sont re
onnus par les ensembles pré
édemment dé�nis dans le ré-seau. Les �è
hes (voir le s
héma 4.14(b)) indiquent un e�et � stimulateur � quanddes idiotopes sont identi�és par des paratopes sur des ré
epteurs de 
ellules et une�et � suppressif � quand les paratopes identi�ent des idiotopes sur des ré
epteursde 
ellules.4.6.4 Séle
tion par 
lonage et maturation d'a�nitéL'apprentissage dans le système immunitaire impose d'augmenter la taille de lapopulation des 
ellules immunitaires et l'a�nité des lympho
ytes qui se sont avérésintéressants pour avoir identi�é un antigène.Durant la vie d'un individu, son système immunitaire peut être exposé à unantigène donné à plusieurs reprises. L'exposition initiale à un antigène stimule uneréa
tion immunitaire adaptative qui est assurée par un � petit � éventail de 
opiede 
ellules de type B, 
ha
une produisant un anti
orps dont l'a�nité est di�érente.L'e�
a
ité de la réa
tion immunitaire à l'exposition suivante est 
onsidérablementaméliorée par le sto
kage d'un 
ertain nombre d'anti
orps présentant une bonne
orrespondan
e provenant de la première infe
tion (
ellules mémoire), et 
e a�n deformer un ensemble initial de 
lone d'a�nité élevée pour une éventuelle expositionultérieure : [Ada and Nossal, 1987℄.C'est un s
héma intrinsèque d'une stratégie d'étude de renfort, où le systèmeaméliore de façon 
ontinue sa fa
ulté à a

omplir sa tâ
he (identi�er les antigènes)[Sutton and Barto, 1998℄.Les anti
orps parti
ipant à une réponse de mémoire ont des a�nités plus éle-vées que 
elles de la première réponse. Ce phénomène est désigné sous le nom dela maturation de la réa
tion immunitaire. Cette maturation exige que les empla
e-ments liants les molé
ules d'anti
orps soient stru
turellement di�érents de 
eux dela réponse primaire.Des 
hangements aléatoires (mutations) se produisent dans la région variable etentraînent éventuellement une augmentation de l'a�nité de l'anti
orps. Ceux sont
es 
ellules de forte a�nité qui sont 
hoisies pour faire partie du répertoire des
ellules de mémoire.Les 
ellules présentant une a�nité insu�sante, ou provoquant une réa
tion im-munitaire, doivent être éliminées. Au lieu de la suppression par 
lonage prévue pourtoutes les 
ellules réagissant aux 
ellules h�tes, les lympho
ytes de type B peuvent74



Fig. 4.15 � Intera
tions antigéniques ave
 des lympho
ytes[Castro and Zuben, 2001℄.subir l'édition de leurs ré
epteurs : les type B rempla
ent leurs ré
epteurs self-rea
tifset produisent des ré
epteurs entièrement nouveaux. Certains des résultats possiblesd'une exposition d'un lympho
yte à un antigène sont résumés dans la �gure 4.15.Une a

umulation rapide des mutations (hyper-mutation) est né
essaire pourune maturation rapide de la réa
tion immunitaire, mais la majorité des 
hange-ments mènent à des anti
orps moins e�
a
es ou non fon
tionnels. Si une 
ellulequi vient juste de subir une mutation utile 
ontinue à muter au même taux, alorsl'a

umulation des 
hangements peut 
auser la perte de la mutation avantageuse.Le mé
anisme de séle
tion par 
lonage peut fournir les moyens par lesquels le
ontr�le du pro
essus d'hyper-mutation est rendu dépendant de l'a�nité du ré
ep-teur. Les 
ellules d'a�nité moindre, ont plus de 
han
e d'être mutées et éliminées sileur a�nité aux antigènes demeure faible.Cependant, en 
e qui 
on
erne les 
ellules dont les ré
epteurs présentent un fortea�nité, la mutation peut être graduellement désa
tivée [Kepler and Perelson, 1993℄.
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4.6.5 AiNet : Un modèle de réseau immunitaire arti�
iel pourla 
lassi�
ation de donnéesA�n de mesurer la 
orrespondan
e immunitaire, nous 
onsidérons tous les événe-ments immunitaires 
omme se produisant dans un espa
e, qui est un espa
e métriquemultidimensionnel où 
haque axe représente une mesure physi
o-
himique 
ara
té-risant une molé
ule [Perelsen and Oster, 1979℄.Nous supposons un ensemble de mesures, dépendant du problème, pour 
ara
-tériser une 
on�guration molé
ulaire 
omme un point s dans S. Par 
onséquent, unpoint dans un espa
e L-dimensionnel, appelé espa
e de forme, indique l'ensemble demesures né
essaires pour déterminer les intera
tions d'anti
orps-anti
orps (Ab−Ab)et d'antigène-anti
orps (Ag − Ab).Mathématiquement, 
ette stru
ture (établissement de mesures qui dé�nissent unanti
orps ou un antigène) peut être représentée 
omme une 
haîne (ou un ve
teur) L-dimensionnelle. Les intera
tions possibles dans AiNet seront représentées sous formede graphique de 
onne
tivité. Le modèle de réseau immunitaire arti�
iel peut êtreformellement dé�ni 
omme suit :Dé�nition 1 AiNet est un réseau pondéré, pas né
essairement entièrement relié,
omposé d'un ensemble de n÷uds, appelés les anti
orps, et d'un ensemble de pairesde n÷uds appelées les 
onne
tions asso
iées à un poids (for
e de ra

ordement).Les 
lusters d'AiNet représentent l'image interne des groupes existants dans lesdonnées. Comme illustration, supposons un ensemble de données 
omposé de trois
lusters, selon la �gure 4.16(a).Une ar
hite
ture de réseau hypothétique produite par l'algorithme est montréedans la �gure 4.16(b).Les nombres dans les 
ellules indiquent leurs étiquettes (le nombre total estgénéralement plus grand que le nombre de 
luster et beau
oup plus petit que lataille de l'é
hantillon), les nombres portés à 
�té des ra

ordements représententleur poids, et les lignes en pointillées indiquent des ra

ordements à supprimer, a�nde déte
ter les 
lusters et de dé�nir la stru
ture �nale du réseau.Nous notons la présen
e de trois 
lusters distin
ts, 
ha
un 
omprenant un nombredi�érent d'anti
orps et de liaisons. Ces 
lusters représentent l'ensemble des donnéesoriginales.Nous notons également que le nombre d'anti
orps dans le réseau est beau
oupplus réduit que la taille de l'é
hantillon de données, 
ara
térisant ainsi une ar
hite
-ture appropriée à la 
ompression de données.76



Fig. 4.16 � illustration d'ainet. (a) é
hantillon disponible ave
 trois 
lusters de den-sité élevée. (b) réseau des 
ellules marquées ave
 leurs for
es de ra

ordement as-signées aux liens. les lignes en pointillées indiquent des ra

ordements à supprimera�n de produire des sous-graphes indépendants.En 
on
lusion, la forme de la distribution spatiale des anti
orps est similaire à
elle de la distribution spatiale antigénique.De même que dans les modèles de [Castro and Zuben, 2001℄, nous ne faisons au-
une distin
tion entre les 
ellules du réseau et leurs molé
ules extérieures (anti
orps).Les intera
tions Ag-Ab et Ab-Ab sont évaluées par des mesures de proximité(ou similitude), le but étant d'employer une distan
e métrique pour produire unrépertoire d'anti
orps qui 
onstitue l'image interne des antigènes à re
onnaître etd'évaluer le degré de similitude parmi les anti
orps d'Ainet de façon que la 
ar-dinalité du répertoire puisse être 
ontr�lée. Ainsi, l'a�nité Ag-Ab est inversementproportionnelle à la distan
e qui les sépare : plus la distan
e est petite, plus l'a�nitéest grande, et ré
iproquement.Il est important de pré
iser que, dans le système immunitaire biologique, l'identi-�
ation se produit par une 
orrespondan
e 
omplémentaire entre un antigène donnéet un anti
orps. Néanmoins, dans beau
oup d'appli
ations de systèmes immunitairesarti�
iels, y 
ompris dans 
e modèle, la génération d'un répertoire d'anti
orps baséesur la similarité (au lieu de la 
omplémentarité) est un 
hoix opportun.Comme proposé dans la théorie originale des réseaux immunitaires, les 
ellulesexistantes se 
on
urren
ent pour l'identi�
ation antigénique, 
elles qui réussissententraînent la prolifération et l'a
tivation de 
ellules du réseau (selon le prin
ipede séle
tion par 
lonage dé
rit en se
tion 4.6.2), alors que 
elles qui é
houent sontéliminées.En outre, l'identi�
ation Ab − Ab aura 
omme 
onséquen
e la suppression de77



réseau. Dans notre modèle, la suppression est e�e
tuée en éliminant les anti
orpsself-réa
tifs, étant donné un seuil de suppression σs. Chaque paire (Agj , Abi) i =

1, . . . , N j = 1, . . . , M , sera en relation dans l'espa
e S via l'a�nité di,j qui lesrelies, et qui représente la probabilité de dé
len
her une réponse immunitaire. Demême, une valeur d'a�nité si,j sera assignée à 
haque pair Abj −Abi i, j = 1, . . . , N, re�étant leurs intera
tions (similitude).La notation suivante est adoptée :
Ab : répertoire disponible d'anti
orps Ab ∈ SN×L Ab = Ab{d} ⋃Ab = Ab{m} ;
Ab{m} : répertoire total d'anti
orps mémoire (Ab{m} ∈ SN×m m ≤ N) ;
Ab{d} : nouveaux anti
orps à insérer dans Ab (Ab{d} ∈ SN×L) ;
Ag : population des antigènes (Ag ∈ Sm×L) ;
fj : ve
teur 
ontenant l'a�nité de tous anti
orps Abi (i = 1, . . . , N) ave
 l'antigène

Agj. L'a�nité est inversement proportionnelle à la distan
e Ag − Ab ;
S : matri
e de similitude entre 
haque 
iseaux Abi −Abj , dont les éléments sont si,j

(i, j = 1, . . . , N) ;
C : la population de 
lone génères a partir de Ab, (C ∈ SN×L) ;
C∗ : population C après le pro
édé de maturation d'a�nité ;
dj : ve
teur 
ontenant l'a�nité entre 
haque élément de l'ensemble C∗ ave
 Agj ;
ζ : pour
entage des anti
orps mûrs à 
hoisir ;
Mj : 
lone de mémoire pour l'antigène Agj (restant du pro
essus de la suppression
lonale) ;
Mj∗ : mémoire 
lonale résultante pour l'antigène Agj ;
σd : seuil de la mort naturelle ;
σs : seuil de suppression.L'algorithme AiNet vise à établir une mémoire qui re
onnaît et représente l'orga-nisation stru
turale des données en entrée. Plus les anti
orps sont dispersés, moinspar
imonieux sera le réseau (bas taux de 
ompression), tandis que plus les anti
orpssont regroupés, plus le réseau sera réduit (taux de 
ompression amélioré).Le seuil de suppression (σs) 
ommande le niveau de spé
i�
ité de l'anti
orps,l'exa
titude de la 
lassi�
ation, et la topologie du réseau.Voir L'algorithme 6 pour une des
ription étapes par étapes d'AiNet.
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Algorithme 6 Algorithme Ainetpour T = 1 à Tmax fairepour tout Motif antigenique Agi faire(a) Déterminer son a�nité fi,j i = 1, . . . , N pour 
haque anti
orps Abj durépertoire fi,j = 1/Di,j i = 1, . . . , N , Di,j = ‖Abi − Agi‖ i = 1, . . . , N(b) Un sous-ensemble Ab{n} 
omposé des n anti
orps dont l'a�nité est laplus élevée est 
hoisie(
) Les n anti
orps 
hoisis vont proliférer (se 
loner) proportionnellementà leur a�nité fi,j, produisant un ensemble C de 
lones : plus l'a�nité estimportante, plus le nombre de 
lones pour 
haque anti
orps est grand.(d) L'ensemble C est soumi à un pro
édé dirigé de maturation d'a�nité (mu-tation guidée) produisant d'un ensemble muté C∗, où 
haque anti
orps k de
C∗ subi une mutation de taux ak inversement proportionnel à l'a�nité anti-génique fi,j de son anti
orps de parent : plus l'a�nité est importante, plus letaux de mutation est faible.(e) Déterminer dk = 1/Dk,j le taux d'a�nité entre Agj et tous éléments de
C∗ : Dk,j = ‖Agj − Ck ∗ ‖(f) A partir de C∗, re-séle
tionner ζ% des anti
orps dont le fa
teur dk est leplus élevé, et les mettre dans une matri
e Mj de mémoire 
lonale(g) Eliminez tous les 
lones de Mj dont l'a�nité Dk,j < σd(h) Déterminez l'a�nité si,k entre les 
lones mémoire : si,k = ‖Mi,j − Mk,j‖(i) Eliminez de la mémoire les 
lones dont le parametre si,k < σs(j) Combiner la matri
e totale de pixels ave
 les 
lones Mj∗ pour Agj :
Ab{m} = [Ab{m}, Mj∗]�n pourDéterminez l'a�nité entre tous les pixel de mémoire d'Abm : si,k = ‖Ab{m}i −

Ab{m}j‖ pour 
haque i et j(Suppression de réseau) Garder un seul exemplaire des 
ouples de pixel pourlesquelles si,k < σsConstruire la matri
e totale d'anti
orps Ab = [Ab{m}, Ab{d}]�n pour
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4.7 Con
lusionDans 
e 
hapitre, quelques méthodes d'optimisations ont été présentées. Ces mé-thodes peuvent être appliquées à divers domaines tels les bases de données, l'image-rie, ou la re
her
he opérationnelle. Toutes les méthodes présentées sont des méthodesd'optimisation inspirées du vivant, elles sont génériques et peuvent être adaptées àdivers types de problèmes, après avoir dé�nit les di�érents paramètres né
essaires àl'algorithme à appliquer en fon
tion du problème à traiter.
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Chapitre 5Con
eption et mise en ÷uvre
5.1 Introdu
tionNous présentons dans 
e 
hapitre la 
on
eption de notre appli
ation. La premièrese
tion 
onsiste en une introdu
tion à la plateforme de développement utilisée dansle 
adre de notre projet : Gimp. Les se
tions suivantes porteront sur l'ar
hite
turegénérale de notre appli
ation, ainsi que sur la des
ription détaillée des di�érentsalgorithmes de segmentation implémentés.5.2 Présentation de GimpGimp est un outil portable de manipulation d'images. � GIMP � est un a
ro-nyme de � GNU Image Manipulation Program � (Programme GNU de Manipulationd'Images).Gimp est utilisable pour une grande variété de tâ
hes de manipulation d'images
omme la retou
he photographique, la 
omposition ou la 
réation d'images.Il o�re de nombreuses fon
tionnalités. Il peut être utilisé 
omme :� un simple programme de dessin ;� un programme de retou
he photo ;� un système en ligne de traitement par lot ;� un générateur d'images pour la produ
tion en masse ;� Un 
onvertisseur d'images d'un format vers un autre, et
.Gimp est extensible. Il est possible d'étendre ses fon
tionnalités en installantdes � Gre�ons � (plug-ins), qui sont de petits programmes externes qui viennent segre�er sur l'appli
ation prin
ipale pour lui ajouter de nouvelles fon
tionnalités.
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Fig. 5.1 � Boite à outils de GimpUne des for
es de Gimp est sa libre1 disponibilité depuis de nombreuses sour
espour de nombreux systèmes d'exploitation. La plupart des distributions GNU/Linuxin
luent Gimp en standard. Gimp est aussi disponible pour d'autres systèmes d'ex-ploitation 
omme Mi
rosoft Windows ou Ma
 OS X d'Apple (Darwin). Une 
ara
-téristique importante de Gimp est qu'il n'est pas un logi
iel propriétaire. C'est unlogi
iel libre 
ouvert par la li
en
e GNU GPL2. Cette li
en
e o�re à l'utilisateur(entre autres) la possibilité de lire et de modi�er le 
ode sour
e qui 
ompose leprogramme.La �gure 5.1 montre la boite à outils du programme Gimp.1Le terme libre i
i fait réferen
e à la liberté non pas à la gratuité2GNU General Publi
 Li
en
e, qui est une li
en
e libre é
rite par Ri
hard Stallman dansle 
adre du �GNU proje
t�, elle est dans sa troisième version lan
ée le 29 juin 2007 (voirhttp ://www.gnu.org)
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Fig. 5.2 � Gre�on � �ou gaussien � dans le logi
iel Gimp.5.3 Système de gre�ons � plug-ins �Dans 
ette se
tion, nous allons présenter une fon
tionnalité importante du logi
ielGimp qui est le système de gre�ons. Cette fon
tionnalité nous a permis d'intégrerdans Gimp notre plateforme Son prin
ipal avantage est qu'il est beau
oup plussimple d'ajouter une fon
tionnalité en é
rivant un gre�on plut�t qu'en modi�ant leslignes de 
odes qui 
onstituent le noyau de Gimp. de segmentation d'images.Les gre�ons sont des programmes externes qui tournent sous le 
ontr�le de Gimpet qui sont en étroite intera
tion ave
 lui. Les gre�ons peuvent manipuler une imagede la même manière que l'utilisateur.Dans la distribution prin
ipale de Gimp, plusieurs gre�ons sont installés par dé-faut. La plupart sont a

essibles via le menu Filtres, mais bon nombre se répartissentdans d'autres menus. A titre d'exemple, un des gre�ons présents dans le menu Filtresde Gimp est la fon
tion � Flou gaussien... �, qui rend une image �oue en 
al
ulantune moyenne des niveaux en 
haque point, pondérée par une gaussienne.La �gure 5.2 montre un exemple d'appli
ation du gre�on � Flou gaussien... �.
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5.4 Ar
hite
ture généraleDans le 
adre de notre projet, nous nous proposons de développer un gre�on(plugin) pour Gimp, baptisé �Multipass�, permettant de tester et de 
omparerplusieurs algorithmes de segmentation suivant des 
ritères tels que la vitesse d'exé-
ution, la qualité des résultats, la sensibilité au bruit, et
. Gimp fournira l'image enentrée à � Multipass � qui lui rendra résultat après appli
ation de la segmentation(voir �gure 5.3).

Fig. 5.3 � Communi
ation entre Multipass et GimpEn utilisant Gimp 
omme plateforme de développement, nous pro�tons d'unlogi
iel d'édition d'images, ri
he, 
omplet et libre de droit, garantissant un résultat�nal o�rant toutes les fon
tionnalités de base d'édition d'images à savoir :� ouverture et le
ture des images d'une vingtaine de formats di�érents ;� 
onversion inter-format ;� édition et synthèse ;� retou
he, et
.Cette appro
he permet ainsi, de se fo
aliser sur 
e qui fait l'objet de 
e mémoire :les algorithmes de segmentation d'images.Spé
i�quement, les algorithmes 
onsidérés seront du type 
lassi�
ation de pixels.En e�et, la plupart des algorithmes biomimétiques3 sont en fait des métaheuristiques3On appel biomimétisme toute démar
he 
onsistant à reproduire arti�
iellement des propriétés84



généralement appli
ables à tout problème de 
lassi�
ation ou d'optimisation 
om-binatoire. Il est don
 naturel que leur appli
ation à la segmentation 
onduise à les
onsidérer 
omme des algorithmes de 
lassi�
ation de pixels.Dans le 
adre de notre projet nous avons opté pour le traitement de la segmen-tation d'images en niveaux de gris et 
e pour plusieurs raisons dont les prin
ipalessont les suivantes :� La restri
tion du 
hamp d'appli
ation ouvre en même temps la voie à plu-sieurs optimisations et possibilités d'extension de l'appli
ation 
omme nous leprésenterons par la suite ;� Notre 
adre d'appli
ation étant prin
ipalement les images médi
ales, et 
esdernières étant essentiellement en niveaux de gris, nous nous devions d'exploi-ter 
ette 
ara
téristique pour 
réer une solution optimisée pour le problème,plut�t que de développer des solutions générales qui ne s'adapteraient quemoyennent au problème spé
i�que des images en niveaux de gris.L'ar
hite
ture de Multipass suit un modèle en � 
ou
hes � (voir la �gure 5.4),
omportant trois niveaux :1. Niveau 1 : se 
ompose d'un seul module :Interfa
e Utilisateur : Ce module est 
hargé du dialogue ave
 l'utilisateur.Sont r�le est de 
onstruire les boites de dialogues permettant à l'utilisa-teur de 
hoisir les algorithmes de segmentation ainsi que de régler leursparamètres.2. Niveau 2 : se 
ompose des deux modules suivants :Interfa
e Algorithmes : Ce module se situe à un niveau intermédiaire entrel'interfa
e utilisateur et les algorithmes eux mêmes. Son r�le est d'assurerla 
ommuni
ation entre les algorithmes et les éléments d'interfa
e utilisa-teur. Spé
i�quement, il se 
harge d'énumérer les algorithmes disponiblesainsi que de fournir le nombre et le type des paramètres requis par 
ha-
un d'eux pour que le module d'interfa
e utilisateur puisse re�éter 
esinformations à l'é
ran.Interfa
e Fon
tions de Fitness : Ce module se situe au même niveau quele pré
èdent et possède un r�le similaire, à la seule di�éren
e qu'il se
harge de la 
ommuni
ation entre les fon
tions de �tness implémentéeset le reste de l'appli
ation.3. Niveau 3 : se 
ompose des deux modules suivants :essentielles d'un ou de plusieurs systèmes biologiques85



Algorithmes de Segmentation : Au niveau le plus bas on trouve les algo-rithmes de segmentation eux mêmes. Les algorithmes de segmentation ne
ommuniquent ave
 le reste de l'appli
ation qu'à travers le module d'In-terfa
e des Algorithmes, 
e qui permet de fa
iliter leur développement etainsi l'extension de l'appli
ation.Fon
tions de Fitness : De même que les algorithmes de segmentation, lesfon
tions de �tness se trouvent au niveau le plus bas de l'ar
hite
ture etne 
ommunique qu'ave
 le module d'Interfa
e des Fon
tions de �tness.

Fig. 5.4 � Ar
hite
ture générale de MultipassComme énon
é pré
édemment, nous nous proposons de développer plusieurs al-gorithmes de segmentation a�n de les 
omparer entre eux. Pour 
e faire, une géné-ralisation du 
on
ept � d'algorithme de segmentation � est né
essaire. La �gure 5.5présente le s
héma général d'un algorithme de segmentation tel que modélisé dansle 
adre de 
e travail.Comme indiqué sur la �gure 5.5, un algorithme de segmentation est une � boitenoire � possédant deux entrées et une sortie. En e�et, tous les algorithmes développésre
evront l'histogramme de l'image ainsi qu'une solution initiale et produiront unesolution améliorée en se basant sur les données en entrée.L'histogramme est une stru
ture de données dé
rivant la distribution des pixelssur l'axe des niveaux de gris de l'image à segmenter. Spé
i�quement, il s'agit d'untableau de 256 entrées, 
ha
une 
ontenant le nombre de pixels du niveau de gris
orrespondant. La �gure 5.6 présente un exemple d'image synthétique de 8x8 pixels.L'image de la �gure 5.6 
ontient : 16 pixels blan
s (niveau 255), 24 pixels noirs86



Fig. 5.5 � S
héma général d'un algorithme de segmentation.(niveau 0) et 24 pixels gris (niveau 128). L'histogramme 
orrespondant est don
 untableau de 256 
ases toutes mises à zéro ex
epté les 
ases d'indi
e 0, 128 et 255 qui
ontiennent 24, 24 et 16 respe
tivement.Comme on peut le 
onstater, 
ette appro
he permet de 
ondenser l'information
ontenue dans une image de taille quel
onque, dans un tableau de 256 entiers. Ce
iest rendu possible par le fait que nous nous sommes 
on
entrés sur les images enniveaux de gris, mais aussi par
e que les algorithmes étudiés sont de type 
lassi�
a-tion de pixels et ne requièrent pas d'information sur la distribution des pixels sur leplan en deux dimensions de l'image.Comme illustration, la �gure 5.7 qui est apparemment di�érente de l'image dela �gure 5.6, est 
ara
térisée par le même histogramme que 
elui de la �gure 5.6.Du point de vue des algorithmes étudiés i
i, les images des �gures 5.6 et 5.7 sontstri
tement identiques.L'autre sour
e d'information sur laquelle se baseront les algorithmes de segmen-tation est la solution initiale. Dans la plupart des traités de 
lassi�
ation de données,une � solution � à un problème de 
lassi�
ation parti
ulier est représentée par un en-semble de 
entroids. Un 
entroid étant dé�ni 
omme un point parti
ulier sur l'espa
edes données à 
lassi�er et qui représente le 
entre d'une 
lasse dans la solution. Surla �gure 5.8(a), les données à 
lassi�er sont représentées par des 
roix disposées surun plan selon leur degré de similarité (plus les données sont similaires plus elles sontpro
hes). La �gure 5.8(b) présente un résultat possible d'appli
ation d'un algorithmede 
lassi�
ation. Les 
entroids résultants sont représentés par de petits 
er
les noirs.Comme on peut le 
onstater 
haque donnée (
roix) est asso
iée au 
entroid le pluspro
he. De la même façon, une segmentation d'une image parti
ulière sera modélisée
omme étant l'ensemble des 
entroids des 
lasses résultantes.Dans le 
as de la segmentation par 
lassi�
ation des images en niveaux de gris,les 
entroids seront représentés par des niveaux de gris parti
uliers auxquels serontratta
hés les pixels en fon
tion de la di�éren
e entre les niveaux de gris de 
esderniers et 
eux des 
entroids. 87



Fig. 5.6 � Image synthétique et son histogramme 
orrespondant.

Fig. 5.7 � Image ayant le même histogramme que l'image de la �gure 5.6.88



Fig. 5.8 � Classi�
ation par 
entroids.

Fig. 5.9 � Hybridation des algorithmes.L'obje
tif d'un algorithme de segmentation est don
 de produire un ensemble deniveaux de gris représentant les 
entres des 
lasses de la solution. Un autre pointimportant, est que les algorithmes re
evront également un ensemble de 
entroids enentrée. L'algorithme est supposé démarrer de 
e point et 
her
her une 
lassi�
ationoptimale. Cette solution initiale, est supposée avoir été générée par un autre algo-rithme pré
édemment appliqué au même histogramme. La sortie d'un algorithmedevient ainsi l'entrée d'un autre.En e�et, une des innovations majeures est le fait que les algorithmes peuvents'en
haîner les uns à la suite des autres, produisant ainsi des solutions de plus enplus e�
a
es. Par exemple, on pourrait appliquer un algorithme tel qu'AiNet avantd'a�ner les résultats par K-means. L'aspe
t le plus important est qu'il n'y a pasde limite imposée par le logi
iel sur le nombre ou les 
ombinaisons parti
ulièresd'algorithmes qu'il est possible d'e�e
tuer. Si un algorithme répond à la des
ription
i-dessus et se 
onforme aux 
onventions de programmation qui seront détailléespar la suite, il pourra être 
ombiné ave
 tous les autres algorithmes. La �gure 5.9s
hématise le système d'hybridation d'algorithmes proposé.89



5.5 Adaptation des AlgorithmesDans 
ette se
tion, nous présentons les algorithmes de 
lassi�
ation de pixelsimplémentés dans notre plateforme de segmentation. Dans un premier temps, nousprésentons un algorithme d'optimisation par essaim de parti
ules adapté pour la
lassi�
ation de pixels. Ce dernier est 
omparable aux algorithmes k-means et Fuzzy-
-means qui né
essitent la spé
i�
ation, au préalable, du nombre de 
lasses. Cet algo-rithme est généralement hybridé ave
 un autre (ou plusieurs autres) pour améliorerle partitionnement.Dans un se
ond temps nous présentons l'algorithme Ainet. Comme déjà men-tionné, 
et algorithme ne requière pas la spé
i�
ation du nombre de 
lasses au préa-lable.5.5.1 Optimisation par essaims de parti
ules (PSO) pour lasegmentation d'imagesDans 
ette se
tion un algorithme de 
lassi�
ation inspiré de la méthode d'opti-misation par essaims de parti
ules est présenté. Le but prin
ipal de 
et algorithme,est de servir de méthode de segmentation d'images par 
lassi�
ation de pixels.En appliquant les règles de base de l'optimisation par essaims de parti
ules, l'al-gorithme dé
èle les 
entroids des 
lasses dont le nombre est prédé�ni par l'utilisateur.L'e�
a
ité de l'algorithme va être 
omparée par la suite ave
 des méthodes de 
las-si�
ation similaires, en l'o

urren
e, l'algorithme du K-means et le Fuzzy-C-means.5.5.1.1 Des
ription de l'algorithmeDans le 
ontexte de la segmentation par 
lassi�
ation de pixels, 
haque parti
ulede l'essaim représente une solution de 
lassi�
ation ave
 K 
entroids de l'image.Ainsi, 
haque parti
ule xi est dé�nie de la façon suivante :
xi = (mi,1, mi,2, . . . , mi,k) (5.1)Ave
 :

mi,j qui représente le j-ième 
entroids de la parti
ule xi.Par 
onséquent, l'essaim représente les solutions 
andidates pour le partitionne-ment des pixels de l'image.La qualité de 
haque parti
ule est mesurée par :
f(xi, Zi) = w1dmax(Zi, xi) + w2(zmax − dmin(xi)) (5.2)90



Ave
 :� zmax est la valeur la plus élevée des niveaux de gris, dans notre 
as zmax =

28 − 1 = 255 ;� Zi représente la matri
e de distribution des pixels sur les 
lasses de la parti
ule
xi : Chaque élément de la matri
e zi,j,k montre si le pixel zk appartient à la
lasse Cj dans la parti
ule xi ;� w1 et w2 sont des variables dé�nies par l'utilisateur agissant sur les deux termesde la fon
tion de qualité 
i-dessus.Le premier terme de la fon
tion de mesure f(xi, Zi) : dmax(Zi, xi), est dé�ni
omme suit :

dmax(Zi, xi) = max
j=1,...,K

{
∑

∀zk∈Ci,j

d(zk, mi,j)

ni,j

} (5.3)Cette formule 
orrespond au maximum des moyennes des distan
es entre 
haquepixel et le 
entroid de sa 
lasse. Le terme est dé�ni 
omme suit :
dmin(xi) = min

∀k,p=1,...,K, k 6=p
{d(mk,i, mp,i)} (5.4)Et 
orrespond au minimum des distan
es inter
lasses.

ni,j Représente le nombre de pixels dans la 
lasse Ci selon le partitionnement dela parti
ule xi.L'appli
ation de la fon
tion de mesure dé�nie par l'équation 5.2 a pour obje
-tif de :� Minimiser la distan
e intra-
lasse entre les pixels et leur 
entre ;� Maximiser les distan
es inter
lasses entre les 
entroids des 
lasses.D'après la dé�nition de la fon
tion de mesure, une valeur minimale de f(xi, Zi)signi�e que les 
lasses sont 
ompa
tes et bien-séparées.La fon
tion de �tness mesurant la qualité d'un bon partitionnement des pixelsest une fon
tion multi-obje
tive, et la méthode de résolution de telles équations setraduit souvent par l'utilisation de méthodes métaheuristiques, dont l'algorithmed'optimisation par essaims de parti
ules. L'obje
tif sera d'utiliser l'algorithme d'op-timisation par essaims de parti
ules pour faire évoluer les solutions représentant des
lassi�
ations 
andidates des pixels, et d'estimer, à 
haque étape de l'évolution del'essaim, les solutions en 
al
ulant simplement leur poids à l'aide de l'équation 5.2.Dans 
e qui suit, nous allons présenter les di�érentes étapes de l'algorithmed'optimisation par essaims de parti
ules pour la 
lassi�
ation des pixels.L'avantage prin
ipal du PSO par rapport à d'autres méthodes tel le K-means,est que l'algorithme peut s'exé
uter en parallèle sur di�érentes parties de l'image.91



Algorithme 7 Algorithme d'optimisation par essaims de parti
ule pour la 
lassi�-
ation des pixelsInitialiser 
haque parti
ule de l'essaim ave
 K 
entroids aléatoirespour it = 1 à itmax fairepour 
haque parti
ule xi faire fairepour tout niveau de gris zp de l'image faireCal
uler d(zp, mi,j) pour toutes les 
lasses Ci,jsi d(zp, mi,j) = min∀k=1,...,K d(zp, mi,k) alorsAssigner zp à Ci,j�nsiCal
uler la fon
tion de �tness f(xi, Zi)�n pourTrouver la meilleure position lo
ale de 
haque parti
ule, ainsi que la meilleureposition globale de l'essaimMettre à jour les 
entroids de 
haque parti
ule�n pour�n pourUn se
ond avantage est que l'initialisation des parti
ules n'a pas d'in
iden
e déter-minante sur la qualité des résultats notamment lorsque le nombre de parti
ules del'essaim est important.5.5.2 AiNet pour la segmentation d'imagesDans 
ette se
tion nous dé
rivons 
omment un algorithme de 
lassi�
ation telqu'AiNet peut être appliqué au problème de la segmentation d'images. Comme pré-
édemment mentionné, le système immunitaire des vertébrés a inspiré de nombreusesthéories et paradigmes tels que la théorie des réseaux immunitaires, la séle
tion par
lonage et le prin
ipe de maturation d'a�nité, qui sont appli
ables dans le 
ontextede la 
lassi�
ation de données.AiNet est un algorithme de 
lassi�
ation inspiré du fon
tionnement du systèmeimmunitaire des vertèbres. Il 
onsidère les données à 
lassi�er 
omme des antigènesqui viendront stimuler un répertoire d'anti
orps. Chaque anti
orps réagit à la stimu-lation de façon di�érente, en fon
tion de son degré de 
orrespondan
e (similarité)ave
 l'antigène.Les anti
orps présentant une bonne 
orrespondan
e auront tendan
e à se multi-plier et à proliférer alors que les anti
orps n'ayant pas réagit à un antigène depuisun 
ertain temps auront tendan
e à disparaître. C'est le prin
ipe de séle
tion par
lonage.Le répertoire d'anti
orps peut aussi subir des mutations dirigées a�n de pouvoirmieux répondre aux stimulations futures : plus la 
orrespondan
e entre l'anti
orps92



Fig. 5.10 � Modi�
ation d'AiNet pour la segmentation d'images.et l'antigène est grande moins la mutation sera importante et inversement. C'est leprin
ipe de maturation d'a�nité.De plus, et a�n de limiter la redondan
e dans le répertoire d'anti
orps, les anti-
orps peuvent réagir à d'autres anti
orps. Lorsque deux anti
orps 
orrespondent suf-�samment, une opération d'élimination a lieu et seulement un des deux est 
onservé(théorie des réseaux immunitaires).Après que la stimulation ait été e�e
tuée, le répertoire d'anti
orps représenteraune � image interne � des antigènes auxquels il a été exposé. Ces anti
orps servirontde base pour déduire la 
lassi�
ation résultante.AiNet est un algorithme général de 
lassi�
ation de données. Avant de pouvoirl'appliquer à un problème parti
ulier, en l'o

urren
e la segmentation d'images, ilest né
essaire de trouver une modélisation adéquate du problème.On peut 
onsidérer le problème de la segmentation 
omme un problème de 
las-si�
ation des pixels d'une image. Chaque pixel est représenté par son niveau de gris.Dans notre solution, les antigènes et les anti
orps seront modélisés par des pixels.L'ensemble des pixels de l'image forme ainsi l'ensemble des antigènes auxquels seraexposé le système. Au début, le répertoire des anti
orps est vide. Durant le dérou-lement d'une passe, le répertoire d'anti
orps est exposé aux pixels de l'image (lesantigènes) un par un. L'a�nité entre les antigènes (pixels de l'image) et les anti-
orps (pixels du répertoire) est dé�nie 
omme étant l'inverse de la di�éren
e entreleurs niveaux de gris. Au fur et à mesure de l'évolution du répertoire, les anti
orps93



re�éteront l'image de la distribution des pixels sur l'axe des niveaux de gris. Une foisle nombre de passes 
hoisi e�e
tué, 
haque pixel du répertoire représente le 
entred'une 
lasse de pixels. Autrement dit, le répertoire 
ontient les 
entroids de la 
las-si�
ation résultante. A�n de pouvoir distinguer les pixels de l'image (les antigènes)Algorithme 8 Algorithme Ainet pour la 
lassi�
ation des pixelspour T = 1 à Tmax fairepour tout pixel de l'image Agi faire(a) Déterminer son a�nité fi,j i = 1, . . . , N pour 
haque pixel Abj du réper-toire fi,j = 1/Di,j i = 1, . . . , N , Di,j = ‖Abi − Agi‖ i = 1, . . . , N(b) Un sous-ensemble Ab{n} 
omposé des n pixels dont l'a�nité est la plusélevée est 
hoisie(
) Les n pixels 
hoisis vont proliférer (se 
loner) proportionnellement à leura�nité fi,j, produisant un ensemble C de 
lones : plus l'a�nité est importante,plus le nombre de 
lones pour 
haque pixel est grand (voir l'équation 5.5)(d) L'ensemble C est soumit à un pro
édé dirigé de maturation d'a�nité(mutation guidée) produisant un ensemble muté C∗, où 
haque pixel k de C∗subi une mutation de taux ak inversement proportionnel à l'a�nité antigé-nique fi,j de son anti
orps de parent : plus l'a�nité est importante, plus letaux de mutation est faible.(e) Déterminer dk = 1/Dk,j le taux d'a�nité entre Agj et tous les élémentsde C∗ : Dk,j = ‖Agj − Ck ∗ ‖(f) A partir de C∗, re-séle
tionner ζ% des anti
orps dont le fa
teur dk est leplus élevé, et les mettre dans une matri
e Mj de mémoire 
lonale(g) Eliminez tous les 
lones de Mj dont l'a�nité Dk,j < σd(h) Déterminez l'a�nité si,k entre les 
lones mémoire : si,k = ‖Mi,j − Mk,j‖(i) Eliminez de la mémoire les 
lones dont le parametre si,k < σs(j) Combiner la matri
e totale de pixels ave
 les 
lones Mj∗ pour Agj :
Ab{m} = [Ab{m}, Mj∗]�n pourDéterminez l'a�nité entre tous les pixels mémoire d'Abm : si,k = ‖Ab{m}i −

Ab{m}j‖ pour 
haque i et j(Suppression de réseau) Garder une seule o

urren
e des 
ouples de pixels pourlesquelles si,k < σsConstruire la matri
e totale d'anti
orps Ab = [Ab{m}, Ab{d}]�n pourdes pixels du répertoire (les anti
orps) nous adoptons la 
onvention de designer lespremiers par Agi et les se
onds par Ab. L'algorithme AiNet tel qu'implémenté dansle 
adre de 
e projet est présenté par l'algorithme 8.L'équation qui a été utilisée pour 
al
uler le nombre de 
lones résultant d'une
94



re
onnaissan
e est la suivante :
Nc =

n
∑

i=1

entier(N − Di,j × N) (5.5)Où N est le nombre total de pixels dans le répertoire d'anti
orps, entier() re-tourne la partie entière de son argument, et Di,j est l'a�nité ave
 laquelle le pixel aété re
onnu.5.6 Evaluation supervisée des résultatsEn plus des te
hniques d'évaluation non supervisée mentionnées dans le 
ha-pitre traitant de l'optimisation, l'appli
ation développée dans le 
adre de 
e projetin
lut une méthode supervisée d'évaluation. Le prin
ipe des méthodes superviséesest de 
omparer le résultat de l'appli
ation de l'algorithme de segmentation ave
 unesegmentation de référen
e. Une segmentation de référen
e représente la 
lassi�
ationidéale de l'image en question.Dans le 
as des images médi
ales, en l'o

urren
e les images IRM, 
eux sont lesexperts du domaine qui se 
hargent de déterminer la 
lassi�
ation 
orre
te ainsi quede fournir la segmentation de référen
e. Celle-
i prend souvent la forme d'une imagede même taille que l'image originale où les pixels ont été re
olorés en fon
tion deleur 
lassi�
ation (les pixels de la même 
lasse sont de la même 
ouleur, les pixelsde 
lasses di�érentes sont de 
ouleurs di�érentes). L'image de référen
e suit don
 lemême format que la sortie des algorithmes de segmentation eux-mêmes.Le problème qui se pose est don
 de 
omparer le résultat de l'appli
ation d'unalgorithme de segmentation ave
 une segmentation de référen
e fournie par un expertdu domaine.L'appro
he utilisée i
i 
onsiste à re
her
her pour 
haque 
lasse de la segmen-tation de référen
e, la 
lasse de la segmentation automatique qui lui 
orrespond lemieux. Cela part du prin
ipe que si l'algorithme a extrait 
ha
une des 
lasses de lasegmentation de référen
e alors le résultat doit être 
onsidéré 
omme satisfaisant. Lerésultat global de la 
omparaison est alors la somme des distan
es entre les 
ouplesde 
lasses 
orrespondant le mieux.Pour 
e faire, un 
ritère de 
omparaison permettant de mesurer la similarité entredeux 
lasses de pixels dans deux segmentations di�érentes est né
essaire. C'est le
ritère de Ja

ard qui à été utilisé dans notre projet. Ce dernier 
al
ule le nombre depixels dans l'interse
tion des 
lasses et le nombre de pixels dans l'union, puis e�e
tuela division des deux résultats. L'algorithme de 
al
ul de la distan
e de Ja

ard entre95



deux 
lasses de pixels est montré dans l'algorithme 9.Algorithme 9 Critère de Ja

ard pour mesurer la similarité entre deux 
lasses depixels C1 et C2 de deux segmentations d'une même image I.Soit Pinter = 0, Punion = 0pour tout pixel zp de l'image I fairesi zp ∈ C1 ET zp ∈ C2 alors
Pinter = Pinter + 1sinon si zp ∈ C1 OU zp ∈ C2 alors
Punion = Punion + 1�nsi�n pourRetourner Pinter/PunionL'algorithme qui permet de 
omparer le résultat d'un algorithme de segmentationave
 la segmentation de référen
e est présenté dans l'algorithme 10.Algorithme 10 Algorithme de 
omparaison entre le résultat d'une segmentationautomatique Iseg et sa réferen
e IrefMettre la variable Crsp à 0pour Chaque 
lasse Cref de Iref fairepour Chaque 
lasse Cseg de Iseg faireCal
uler le 
ritère de Ja

ard entre Cseg et CrefSoit C ′

seg la 
lasse de Iseg dont l'indi
e de Ja

ard est le plus élevé
Crsp = Crsp + criteredeJaccard(Cref , C

′
seg)�n pour�n pourRetourner Crsp

5.7 Mise en ÷uvreLe gre�on développé dans le 
adre de 
e projet se 
ompose de deux programmesdistin
ts 
orrespondant aux deux modes opératoires disponibles :Mode image unique : Le prin
ipe est d'appliquer les algorithmes de segmentationà une image à la fois a�n de mieux examiner et ajuster les résultats pour uneimage parti
ulière. L'obje
tif étant dans 
e 
as d'obtenir les meilleurs résultatssur une image donnée.Mode � bat
h � : Dans le � mode bat
h � il s'agira de 
hoisir une 
ombinaisonparti
ulière d'algorithmes, d'ajuster leurs paramètres puis de les appliquer à ungrand nombre d'images avant de ré
upérer un résumé des résultats. L'obje
tif96



étant dans 
e 
as de tester le 
omportement des algorithmes sur une grandequantité de données.Ces deux modes sont en fait 
omplémentaires : on pourrait utiliser le modeimage unique pour ajuster au mieux les paramètres d'un algorithme avant de testerl'e�
a
ité de 
e paramétrage sur un grand nombre d'images.Les se
tions suivantes 
onstituent un manuel d'utilisation : elles détaillent l'uti-lisation de l'interfa
e ainsi que l'interprétation des résultats de segmentations dansles deux modes opératoires.5.7.1 Mode Image UniqueLe mode image unique opère sur une image parti
ulière qui doit don
 être ou-verte au préalable dans Gimp. L'installation du gre�on provoque l'ajout d'un menu� Segmentation � dans toutes les images ouvertes. C'est 
e menu qui invoque lemode image unique de l'appli
ation (voir �gure 5.11).

Fig. 5.11 � Le menu segmentation dé
len
he le mode image unique.Les algorithmes de segmentation 
onsidérés i
i opèrent sur des images en niveauxde gris. Si l'image traitée est une image 
ouleur (RGB, ou 
ouleurs indexées) la
onversion en niveaux de gris se fera automatiquement. Cependant, 
ette 
onversionautomatique ne donne pas toujours les meilleurs résultats et il est don
 re
ommandéd'e�e
tuer l'opération de 
onversion en utilisant les outils disponibles dans Gimp.97



Une fois le menu séle
tionné l'interfa
e prin
ipale du mode image unique apparaît(Voir �gure 5.12).

Fig. 5.12 � L'interfa
e prin
ipale du mode image unique.L'interfa
e du mode image unique permet la séle
tion des algorithmes de seg-mentation à appliquer ainsi que l'ajustement des paramètres. La fenêtre se 
omposede plusieurs panneaux remplissant 
ha
un un r�le prédé�ni.Le panneau � Algorithm � (en haut à droite) est le panneau prin
ipal de l'inter-fa
e. Il permet de séle
tionner la 
ombinaison parti
ulière d'algorithmes à appliquer.Il s'agit en fait d'une liste d'algorithmes qui seront appliqués de haut en bas, su
-
essivement. Un bouton � Add � positionné en bas de la liste permet d'ajouter unalgorithme à la �n de la séquen
e.Chaque algorithme de la liste est représenté par un sous-panneau 
omprenant lenom de l'algorithme, trois boutons : � Up �, � Down � et � Remove �, ainsi que lamention � Parameters �. Il est possible de 
hanger à tout moment l'algorithme enquestion en 
liquant sur son nom. Une liste de 
hoix des algorithmes de segmentationdisponibles est a�
hée.En fon
tion de l'algorithme séle
tionné dans un sous panneau, plusieurs para-mètres pourront être ajustés. Ces paramètres sont, par défaut, masqués sous lamention � Parameters � dans le sous panneau. Pour les a�
her (et ainsi pouvoir lesajuster), il su�t de 
liquer sur le bouton � Parameters � (Voir �gure 5.13).Le deuxième panneau, à gau
he de la fenêtre (titré � Preview �) permet d'obtenirun aperçu des résultats de la séquen
e d'algorithmes séle
tionnée sur une portion del'image. 98



Fig. 5.13 � Ajustement des paramètresLa fenêtre d'aperçu elle-même montre une portion de l'image à laquelle a étéappliquée la segmentation. L'image est re
olorée pour mettre en valeur les di�érentes
lasses de pixels (les pixels de la même 
lasse reçoivent la même 
ouleur).L'aperçu est généré de façon 
ontinue au fur et à mesure que la séquen
e d'al-gorithmes est modi�ée et que les paramètres sont ajustés. Si la sur
harge induite esttrop importante, il est possible de désa
tiver la mise à jour de l'aperçu en 
liquantsur le bouton à deux états � Preview �.En bas du panneau � Preview � se trouve un sous panneau � Performan
e �,qui donne une estimation de la qualité de la segmentation sur la portion de limageen 
ours de traitement (à savoir l'aperçu). Cette estimation est en fait le résultatde l'appli
ation d'une des fon
tions de �tness disponibles. Il est possible de 
hoisirla fon
tion de �tness désirée en 
liquant sur la liste déroulante a�
hant la séle
tionen 
ours. L'aperçu ainsi que l'estimation des résultats ne 
on
ernent qu'une portionde l'image. Le résultat de l'appli
ation de l'algorithme à l'image entière peut d'êtredi�érent (qualité supérieure ou moindre).Si l'image est enregistrée sur le disque sous un nom tel que � fi
hier.ext � etqu'une image de même taille est enregistrée dans le même répertoire sous le nom de� fi
hier_seg.ext �, alors 
ette dernière est 
onsidérée 
omme une segmentation deréféren
e pour l'image en 
ours. Dans 
e 
as, la liste des fon
tions de �tness 
omporteune entrée supplémentaire : � Ja

ard �, qui donne une estimation supervisée de lasegmentation. Cette 
onvention de nommage de la segmentation de référen
e restevalide pour la fenêtre des résultats, ainsi que dans le mode bat
h.Le dernier panneau (en bas de la fenêtre) permet de 
hoisir entre deux méthodes99



d'a�e
tation de pixels aux 
lasses :� La méthode 
lassique, ou 
haque pixel est a�e
té à la 
lasse dont le 
entre estle plus pro
he ;� La méthode basée sur la position où le voisinage de 
haque pixel in�uen
e sona�e
tation.Après avoir 
hoisi les algorithmes, ajusté les paramètres, et véri�é l'aperçu, il nereste plus qu'a 
liquer sur � OK � pour démarrer la segmentation elle-même.Compte tenu de l'implémentation adoptée, l'opération ne devrait pas durer plusde quelques se
ondes même pour de grandes images (1024x768 pixels, ou même1600x1200 pixels).Une fois la segmentation terminée, deux fenêtres apparaissent :� L'image segmentée : qui est une 
opie de l'image originale dont les pixels ontété re
olorés pour re�éter leur 
lassi�
ation.� un résumé de statistiques sur la 
lassi�
ation : Les données sont regroupéesà 
haque étape de la segmentation et sont présentées séparément. La fenêtre
ontiendra don
 un tableau de statistiques résumant l'état des 
lasses après
haque étape.

Fig. 5.14 � Image après segmentation.Par défaut, seuls les résultats �naux (
orrespondant à la dernière étape) sonta�
hés, les autres sont masqués. Pour les a�
her, il su�t de 
liquer sur la mention100



� Results � 
orrespondante.

Fig. 5.15 � Données statistique sur la segmentation.Pour 
haque étape, la fenêtre a�
he le nombre de 
lasses ainsi que pour 
haque
lasse des informations telles que :� La 
ouleur (qui permet de retrouver la 
lasse dans l'image segmentée) ;� La valeur du 
entroid 
orrespondant ;� Le pour
entage de pixels appartenant à la 
lasse (� Pixel Coverage Ratio �) ;� La moyenne (� Mean �) ;� La varian
e (� Varian
e �) et L'é
art type des niveaux de gris des pixels dansla 
lasse.La fenêtre a�
he aussi une estimation de la qualité de la 
lassi�
ation telle quefournit par une fon
tion de �tness. Il est possible de 
hoisir la fon
tion de �tness enquestion (parmi 
elles disponibles) en 
liquant sur la liste déroulante en haut de lafenêtre.5.7.2 Mode �Bat
h�Le mode bat
h n'opère pas sur une image en parti
ulier mais sur un grand nombred'images à la fois. C'est pourquoi le sous menu invoquant 
ette fon
tionnalité n'estpas dans le menu � Image � de Gimp mais dans le menu prin
ipal (au dessus de laboite à outils, voir la �gure 5.16). 101



Fig. 5.16 � Menu du mode "bat
h"Une fois 
e menu invoqué, la fenêtre de la �gure 5.17 apparaît. L'interfa
e dumode bat
h est 
omposée de deux parties :� la partie inférieure qui représente le panneau � Ben
hmark�. Elle est 
onstituéede deux zones : la zone � Save results to � et la zone � Files �. La première doit
ontenir le nom du �
hier dans lequel les résultats de la segmentation serontsto
kés. La deuxième zone 
ontient les noms des �
hiers images à segmenter.Au dessus de la zone 
orrespondant au nom des �
hiers à traiter, quatre bou-tons y �gurent : le bouton � Add � qui permet d'ajouter une image dans laliste à traiter, le bouton � Remove � qui permet d'�ter une image de la liste,le bouton � Save � qui permet de sauvegarder la liste, et le bouton � Open �pour 
harger une liste d'images à traiter.� la partie supérieure qui représente le panneau � Algorithm �. Ce dernier estsimilaire à 
elui présenté pré
édemment, il permet d'éditer la liste des algo-rithmes à appliquer et d'ajuster leurs paramètres ;La dernière étape 
onsiste à 
hoisir un �
hier où seront sauvegardés les résultats,soit en entrant dire
tement son nom dans la zone � Save results to �, ou en par-
ourant les disques durs à la re
her
he d'un empla
ement en 
liquant sur le bouton�...�.Les résultats d'une segmentation en mode bat
h 
onsistent en un �
hier texte102



Fig. 5.17 � Interfa
e du mode bat
h.résumant des données statistiques 
orrespondantes à l'opération dans son ensemble.Pour 
haque image, le �
hier 
ontiendra le nombre de 
lasses résultantes, letemps d'exé
ution, ainsi que le résultat de l'appli
ation des fon
tions de �tness. Ce�
hier pourra alors aisément être introduit 
omme entrée pour un tableur à partirduquel pourront être produits des graphes permettant une le
ture 
laire et pré
isedes résultats obtenus et des 
omparaisons de résultats de plusieurs appli
ations.5.8 Extension de l'appli
ationLes paragraphes qui suivent détaillent le s
héma de programmation suivi parles algorithmes. Ils dé
rivent don
 les étapes à suivre pour étendre l'appli
ation etajouter de nouveaux algorithmes.Dans le 
adre de 
e travail, un algorithme de segmentation parti
ulier dans le
ontexte d'un en
haînement d'algorithmes est appelé une passe. Mise à part unesolution initiale et un histogramme, une passe aura souvent besoin de plusieurs autresparamètres permettant de personnaliser son 
omportement (par exemple, un seuil103



de pré
ision, ou le nombre de 
lasses initiales). Ces paramètres ne sont pas universelset dépendent de la passe parti
ulière 
onsidérée. Il relève don
 de la responsabilitéde la passe elle-même de dé
larer le nombre et le type de paramètres qu'elle requièrepour que l'appli
ation puisse générer l'interfa
e utilisateur permettant d'ajuster 
esparamètres, et ainsi permettre à la passe elle-même de 
onsulter les valeurs 
hoisiespar l'utilisateur.A�n d'illustrer 
ette notion, nous dé
rirons une passe modèle, qui 
ontient tout le
ode né
essaire ex
epté l'algorithme de 
lassi�
ation lui-même. Cette passe modèlese trouve implémentée dans les �
hiers template_pass.hpp et template_pass.
pp.Ces �
hiers peuvent don
 servir de point de départ pour le développement et l'inté-gration de nouveaux algorithmes dans l'appli
ation.Noter que dans 
e paragraphe nous aborderons 
ertaines 
lasses et méthodesfaisant partie du noyau de l'appli
ation. Cependant, 
e do
ument n'étant en au
un
as un substitut de la do
umentation présente dans le 
ode sour
e lui-même, il estre
ommandé au le
teur de se référer au 
ode sour
e et prin
ipalement aux �
hiersd'entête pour plus de détails.5.8.1 Le �
hier d'entêteLe seul objet de template_pass.hpp est de dé
larer la 
lasse template_pass :#in
lude "pass.hpp"/// A template for implementing a new pass
lass template_pass: publi
 pass{ private:/// The number of parameters we needenum { m_param_info_size=2 };/// Holds a param_info for ea
h parameter we takestati
 param_info m_param_info[m_param_info_size℄;}Le �
hier 
ommen
e par dé
larer la 
lasse template_pass 
omme une 
lasse �lle dela 
lasse pass. Il est aisé de déduire que la 
lasse pass (
.f. �
hier pass.hpp) est laparente de toutes les 
lasses représentants une passe.L'étape suivante est d'informer la 
lasse pass du nombre et du type de pa-ramètres que template_pass requière. Ce
i est obtenu en 
onstituant un tableaud'objets de type param_info. Un objet de type param_info (
.f. param_info.hpp)104




ontient des informations sur un paramètre d'une passe. Le programme 
i-dessusdé
lare simplement un tableau statique (m_param_info) d'objets param_info ap-pelé à 
ontenir l'information sur les paramètres de la passe. Nous noterons que 
e
ode porte uniquement sur la dé
laration du tableau qui sera rempli à une étapeultérieure.publi
: /// Pass a label, an array of param_info and the size of the/// array to parent 
lasstemplate_pass():pass("Template", m_param_info, m_param_info_size){}Puis vient l'interfa
e publi
 de la 
lasse. Il est à noter que le 
onstru
teur de la
lasse pass prend trois arguments :1. Une étiquette (
har 
onst*) : Qui servira de nom externe à la passe, et per-mettra à l'utilisateur de l'identi�er parmi les autres. Ce nom doit être uniquedans le 
ontexte des autres passes de l'appli
ation ;2. Un tableau d'objets de type param_info : Qui 
ontient un objet param_infopour 
haque paramètre de la passe. Noter 
omment le 
ode passe le tableaum_param_info vue pré
édemment ;3. Le nombre d'éléments dans le tableau./// The a
tual implementation of the algorithm/// historgram: Holds the number of pixel of ea
h possible/// gray level in the image./// 
enters: The input 
lass 
enters. The algorithm should/// update them/improve them./// ind: Can be used to report the progressionvirtual void operator() (histogram 
onst & ,
entroid_set& 
enters,progress_indi
ator* ind) 
onst;Le 
ode dé
lare ensuite le membre le plus important. C'est 
ette sur
harge de� l'opérateur parenthèses � (operator()) qui va e�e
tuer la segmentation elle-même.Nous 
onstatons aisément que les deux premiers arguments ne sont autres que lesdeux données en entrée d'un algorithme que nous avons dé
rites pré
édemment,à savoir : L'histogramme (
.f. histogram.hpp) et un ensemble de 
entroids (
.f.
entroid_set.hpp). 105



Il est également très important de noter que l'histogramme est passé en tant queréféren
e 
onstante, la passe ne peut don
 pas le modi�er. Cependant, l'ensembledes 
entroids est passé, lui, en tant que référen
e non 
onstante. Ce qui signi�e qu'ilest un argument en entrée (il donne la solution initiale), mais aussi un paramètreen sortie, 
ar il permet à l'algorithme de retourner la solution améliorée dire
tementdans le paramètre lui même. En d'autres termes, l'obje
tif est de mettre à jour lasolution reçue.Le dernier paramètre n'a pas d'impa
t sur la segmentation elle-même, mais per-met à la passe de renseigner l'appli
ation sur le taux d'avan
ement 
ourant de l'algo-rithme. Cet argument possède un membre operator() que nous pouvons invoqueren passant une estimation du pour
entage de la progression de l'algorithme (0.0pour au
un travail e�e
tué pour l'instant, 1.0 pour travail terminé). (voir le �
hierprogress_indi
ator.hpp pour plus de détails)./// Must return a new 
opy of *thisvirtual pass* 
lone() 
onst { return new template_pass(*this); }};#endif // TEMPLATE_PASS_HPPLa derrière partie du �
hier 
ontient le dernier membre de la 
lasse : 
lone(),dont le r�le est de retourner une 
opie de l'instan
e 
ourante allouée ave
 l'operateurnew.5.8.2 Le �
hier sour
eLe r�le du �
hier sour
e est de dé�nir les paramètres de la passe et l'algorithmelui-même :#in
lude "template_pass.hpp"#in
lude "histogram.hpp"/// Definition of parameter info array///(
ontains an element per parameter)param_infotemplate_pass::m_param_info[template_pass::m_param_info_size℄={ /// 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"),106



/// Se
ond parameter will be a double between 0 and 1param_info(0.0, 1.0, "Pre
ision","A

ura
y of 
al
ulations")}; Nous notons la dé�nition du tableau m_param_info mentionné pré
édemmentet 
omment le programme le remplit ave
 des instan
es de param_info (voir pa-ram_info.hpp).// A
tual implementation of the algorithmvoid template_pass::operator() (histogram 
onst& hist,
entoid_set& 
entroids,progress_indi
ator* ind) 
onst{ // First extra
t a
tual parameter valuesint 
onst nr_passes=this->pass::parameter_value(0).int_value();double 
onst pre
ision=this->pass::parameter_value(1).int_value();En�n vient l'implémentation de l'algorithme lui-même. La première opération àe�e
tuer est de ré
upérer les valeurs des paramètres 
hoisis par l'utilisateur. D'après
e qui pré
ède, la passe prend deux arguments : un entier entre 1 et 10, et un réelentre 0.0 et 1.0.Pour ré
upérer les valeurs e�e
tives de 
es paramètres il su�t d'invoquer lafon
tion pass::parameter_value() (implémentée dans la 
lasse parente : pass) enpassant l'index du paramètre 
on
erné. La valeur retournée par parameter_value()ne peut être simplement un int ou un double, du fait que l'information sur letype du paramètre ne peut être 
onnue au moment de la 
ompilation. C'est pour-quoi la valeur de retour est un objet de type param qui est un 
onteneur de don-nées �exible 
ontenant soit un entier soit un réel. Il reste simplement à invoquerparam::int_value() pour obtenir un entier (dans le 
as de paramètres entiers), ouparam::double_value() pour obtenir un réel (dans le 
as de paramètres réels).double total_pixels=0;// Count the total number of pixelsfor(histogram::
onst_iterator it=hist.begin();it!=hist.end(); ++it)107



total_pixels+=*it;[ int pass_
ount=nr_passes;while(pass_
ount--){// Go through the histogramfor(histogram::
onst_iterator it=hist.begin();it!=hist.end(); ++it){// do something about the 
entroids}}// while pass_
ount--} Le reste du �
hier est un modèle vide auquel il faudra ajouter un algorithme desegmentation. Dans un exemple réel, le 
ode utilisera l'histogramme et la solutioninitiale pour améliorer 
ette dernière.Après avoir pro
édé à l'é
riture du programme lui-même, il faut l'enregistrerauprès de l'appli
ation pour qu'il apparaisse dans la liste des algorithmes disponibles.Pour 
e faire, nous devons pro
éder à l'ouverture du �
hier register_pass.
pp etapporter des modi�
ations 
omme indiqué dans le fragment 
i-après :#in
lude "register_passes.hpp"#in
lude "pass_repertoire.hpp"#in
lude "ainet_pass.hpp"#in
lude "kmeans_pass.hpp"#in
lude "template_pass.hpp" // <<< See here ////////void register_passes(){ pass_repertoire& rep=*pass_repertoire::instan
e();rep.add(new ainet_pass());rep.add(new kmeans_pass());rep.add(new template_pass()); // <<< See here ////////} La dernière étape porte sur la re
ompilation de l'appli
ation sans omettre d'yin
lure les �
hiers nouvellement 
réés. 108



5.9 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté les points essentiels de notre appli
a-tion. Nous avons 
ommen
é par une des
ription de l'environnement de travail qui àservi de base pour notre plateforme de segmentation. Nous avons ensuite présentéson ar
hite
ture générale, ainsi que les algorithmes biomimétiques modélisés. Nousavons aussi dé
rit les di�érentes étapes à suivre pour ajouter d'autres algorithmesde 
lassi�
ation. En�n, la dernière se
tion 
onstitue un guide d'utilisation de notreappli
ation.Dans le 
hapitre suivant, nous allons présenter les tests e�e
tués. L'obje
tif étantde 
omparer les résultats produits par les algorithmes biomimétiques modélisés,ainsi, que d'étudier l'in�uen
e des hybridations sur les résultats de segmentation.
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Chapitre 6Tests et Résultats
6.1 Introdu
tionDans 
e 
hapitre, nous présentons les tests e�e
tués et les résultats obtenus aprèsappli
ation des di�érents algorithmes de segmentation développés dans le 
adre de
e travail.Les tests présentés dans 
e 
hapitre ont été réalisés sous le système d'exploitationDebian GNU/Linux version 4.0 �et
h�, tournant sur un mi
ropro
esseur Intel Core2 Duo (Merom) T5200 ave
 1 GO de RAM.6.2 Ben
hmarksLes images utilisées pour les di�érents tests sont des images médi
ales a
quisespar résonan
e magnétique (IRM). Deux ben
hmarks ont été utilisés pour e�e
tuerles tests :Dhawan : 48 images par résonan
e magnétique du 
erveau fournies par Atam Dha-wan pour illustrer son ouvrage �Medi
al Image Analysis� ([Dhawan, 2003℄) ;IBSR : 53 images par résonan
e magnétique (IRM) fournies par l'�Internet BrainSegmentation Repository�[ibsr, 2007℄. C'est un ben
hmark supervisé, 
e quipermet de 
omparer les résultats obtenus aux attentes des prati
iens.La �gure 6.1 montre des images extraites du ben
hmark IBSR, et la �gure 6.2montre quelques images du ben
hmark de Dhawan.
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Fig. 6.1 � Images IRM et leur segmentation de référen
e d'après [ibsr, 2007℄

Fig. 6.2 � Ensemble d'images IRM du 
erveau [Dhawan, 2003℄111



Fig. 6.3 � Les deux images utilisées pour les tests des algorithmes6.3 Tests par algorithmeDans 
ette se
tion, nous présentons les tests e�e
tués sur 
haque algorithme denotre plateforme : Ainet, PSO, K-means, et Fuzzy-C-means. Ces di�érents testsont été réalisés sur deux images : une image du ben
hmark IBSR, et une autre duBen
hmark Dhawan (voir la �gure 6.3). Les résultats obtenus sont présentés dansune perspe
tive de 
omparaison visuelle. Une étude 
omparative des performan
esdes algorithmes de segmentation est présentée dans la se
tion 6.4.6.3.1 Tests sur AinetDans 
ette partie, nous nous intéressons à un paramètre parti
ulier de Ainet :
σs. Ce paramètre σs 
orrespond au seuil de suppression des 
lones de 
ellules immu-nitaires et in�ue don
 sur le nombre de 
lasses générées.Les �gures 6.4 et 6.5 montrent les résultats obtenus pour 
haque valeur du pa-ramètre σs utilisée à savoir : 10, 35, et 100.6.3.2 Tests sur PSOLes tests e�e
tués sur le PSO montrent le 
omportement de l'algorithme lorsquela taille de 
haque parti
ule est modi�ée. Dans 
et algorithme la taille d'une par-ti
ule détermine le nombre de 
lasses dans l'image segmentée. Les �gures 6.6 et6.7 montrent les résultats obtenus pour 
haque valeur du paramètre particlesize, àsavoir : 7, 10, et 20. 112



Fig. 6.4 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmentation par Ainet ave
 σs = 10. (
)Segmentation ave
 σs = 35. (d) Segmentation ave
 σs = 100

Fig. 6.5 � (a) Image initiale (Dhawan). (b) Segmentation par Ainet ave
 σs = 10.(
) Segmentation ave
 σs = 35. (d) Segmentation ave
 σs = 100113



Fig. 6.6 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmentation par PSO ave
 particle size =
7. (
) Segmentation ave
 particle size = 10. (d) Segmentation ave
 particlesize = 20

Fig. 6.7 � (a) Image initiale (Dhawan). (b) Segmentation par PSO ave

particlesize = 7. (
) Segmentation ave
 particle size = 10. (d) Segmentation ave

particlesize = 20 114



Fig. 6.8 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmentation par K-means ave
 clusters =
5. (
) Segmentation ave
 clusters = 10. (d) Segmentation ave
 clusters = 20

Fig. 6.9 � (a) Image initiale (Dhawan). (b) Segmentation par K-means ave

clusters = 5. (
) Segmentation ave
 clusters = 10. (d) Segmentation ave

clusters = 20 115



Fig. 6.10 � (a) Image initiale (IBSR). (b) Segmentation par FCM ave

fuzzy index = 2. (
) Segmentation ave
 fuzzy index = 5. (d) Segmentation ave

fuzzy index = 76.3.3 Tests sur K-meansL'algorithme K-means est un algorithme très 
onnu dans le domaine de la 
lassi-�
ation. Les tests e�e
tués ont pour objet de montrer les résultats de segmentationobtenus en modi�ant le nombre initial de 
lasses de l'algorithme. Les �gures 6.8 et6.9 montrent les résultats obtenus pour 
haque valeur du nombre initial de 
lassesà savoir : 5, 10, et 20.6.3.4 Tests sur Fuzzy-C-meansLe paramètre intéressant à tester dans l'algorithme Fuzzy-C-means est l'indi
e�ou (fuzzy index). Les �gures 6.10 et 6.11 montrent l'in�uen
e de 
e paramètre surles résultats de la segmentation pour 
haque valeur de l'indi
e �ou à savoir : 2, 5, et7.
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Fig. 6.11 � (a) Image initiale (Dhawan). (b) Segmentation par FCM ave

fuzzy index = 2. (
) Segmentation ave
 fuzzy index = 5. (d) Segmentation ave

fuzzy index = 76.4 Tests de performan
eLe but de 
ette se
tion est d'efe
tuer une étude 
omparative des di�érents al-gorithmes de segmentation implémentés. Cette 
omparaison porte les paramètres
i-aprés : nombre de 
lasses, temps d'exé
ution, indi
es d'évaluation supervisés etnon supervisés.6.4.1 Méthodologie des testsNous avons implémenté deux types de méthodes pour évaluer les résultats d'unesegmentation : les méthodes non supervisées, et la méthode supervisée.Les méthodes d'évaluation non-supervisées estiment la qualité d'une segmenta-tion en se basant sur l'image segmentée. Ces méthodes fournissent une estimationdes distan
es qui séparent les di�érentes 
lasses, ainsi que des distan
es entre les élé-ments d'une même 
lasse. Nous avons utilisé plusieurs indi
es d'estimation existants.Parmi 
es indi
es, on peut 
iter 
elui de [Turi, 2001℄ et [Amrane, 2004℄.La méthode d'évaluation supervisée 
ompare le résultat d'une segmentation ave
une segmentation de référen
e réalisée par un spé
ialiste. Dans 
ette méthode, 
'est117



le degré de 
orrespondan
e entre les régions de la segmentation résultante et lesrégions de la segmentation de référen
e qui détermine la qualité d'une segmentation.Nous utilisons pour 
ela, l'indi
e de Ja

ard qui estime le degré de 
orrespondan
eentre deux segmentations.Dans le 
adre de notre travail, nous avons 
hoisi de nous 
on
entrer sur lesalgorithmes suivants1 :AiNet : Ave
 les paramètres suivants :Iterations σs σd N ζ%1 35 35 3 0.3Parti
le Swarm Optimization (PSO) : Ave
 les paramètres suivants :Iterations W C1 C2 Swarm Parti
le Velo
ity25 0.470 1.490 1.490 20 5 5Fuzzy C-Means : Ave
 les paramètres suivants :Iterations Clusters Fuzziness Index100 5 2.0K-means : Ave
 les paramètres suivants :Iterations Clusters100 5PSO + Fuzzy C-Means Ave
 les paramètres suivants, pour le PSO et le FuzzyC-Means respe
tivement :Iterations W C1 C2 Swarm Parti
le Velo
ity25 0.470 1.490 1.490 20 5 5Iterations Clusters Fuzziness Index100 5 2.0AiNet + Fuzzy C-Means : Ave
 les paramètres suivants pour AiNet et le FuzzyC-Means respe
tivement :Iterations σs σd N ζ%1 35 35 3 0.3Iterations Clusters Fuzziness Index100 5 2.0L'appro
he suivie est de tester les algorithmes 
i dessus 
ités sur les deux ben
h-marks mentionnés pré
édemment (IBSR et Dhawan) puis de 
al
uler les moyennesdes indi
es d'évaluation obtenus pour 
haque image. Spé
i�quement, pour 
haqueben
hmark, et pour 
haque algorithme, les valeurs suivantes sont représentées :� Moyenne du nombre de 
lasses générées ;1Les paramètres des di�érents algorithmes implémentés ont été 
hoisis de façon empirique118



Fig. 6.12 � Moyennes du nombre de 
lasses générées pour le ben
hmark IBSR� Moyenne des temps d'exé
ution ;� Moyenne des indi
es de Turi obtenus pour 
haque image ;� Moyenne des indi
es de Amrane obtenus pour 
haque image ;La moyenne des indi
es de Ja

ard (
ritère d'évaluation supervisé) pour le ben
h-mark IBSR est également représentée.Les résultats obtenus sont représentés dans les �gures 6.12, 6.13, 6.14, 6.15, et6.16 pour le ben
hmark IBSR, et dans les �gures 6.19, 6.20, 6.21 et 6.22 pour leben
hmark Dhawan.6.4.2 Analyse des résultatsLes paragraphes suivants présentent l'analyse qui ressort des résultats obtenus,après appli
ation des algorithmes de segmentation sur les deux ben
hmarks : IBSR etDhawan. Nous présentons d'abord l'analyse des résultats obtenus sur le ben
hmarkIBSR, puis nous e�e
tuons une étude 
omparative ave
 les résultats obtenus sur leben
hmark Dhawan.La �gure 6.12 montre le nombre de 
lasses obtenues pour 
haque algorithmede segmentation. Nous pouvons 
onstater que les deux algorithmes : Ainet et Ai-net+PSO produisent 7 
lasses, tandis que les autres algorithmes produisent 5 
lasses.Ce
i est dû au fait que le nombre de 
lasses dans Ainet est généré dynamiquement,alors que dans les autres algorithmes le nombre de 
lasses est un paramètre d'initia-lisation (i
i �xé à 5).La �gure 6.13 montre le temps moyen d'exé
ution pour 
haque algorithme surle ben
hmark IBSR. Ces temps d'exé
ution sont obtenus grâ
e à la représentation119



Appli
ation des algorithmes de segmentation sur les deux ben
hmarks : IBSR et

DhawanFig. 6.13 � Moyennes des temps d'exé
ution (se
ondes) pour le ben
hmark IBSR�abrégée� de l'image (voir la se
tion 5.4). Nous remarquons que le k-means est plusrapide que les autres algorithmes, 
e
i est dû à sa simpli
ité par rapport à Ainetqui simule un 
omportement physiologique 
omplexe, ou à PSO qui s'inspire dudépla
ement 
olle
tif d'animaux so
iaux et qui né
essite plus de 
al
uls.Les �gures 6.14, et 6.15 représentent des indi
es d'estimation non superviséedes résultats d'une segmentation. Comme nous l'avons déjà mentionné, le problèmede la segmentation d'images est 
onsidéré 
omme un problème de partitionnementde données. Par 
onséquent, l'évaluation non supervisée représente l'évaluation desdistan
es inter
lasses (qui doit être relativement grande), et des distan
es intra
lasse(qui doit être relativement petite). Les di�érentes formules de Turi et de Amranesont présentées respe
tivement dans les se
tions : 3.2.5.3, 5.5.1.1.Les observations qui ressortent de l'analyse des graphes des indi
es non superviséssont que l'algorithme Ainet est le meilleur d'un point de vue séparation et 
ompa
itéselon l'indi
e de Turi. L'algorithme PSO est favorisé par l'indi
e d'estimation deAmrane du fait que le dépla
ement des parti
ules est guidé par 
et indi
e (voir lase
tion 5.5.1.1). En�n, sur le plan de la 
lassi�
ation, les algorithmes implémentésdonnent des résultats satisfaisants en 
omparaison ave
 des algorithmes 
lassiquestels le K-means et le Fuzzy-C-means.La �gure 6.16 représente la moyenne des résultats de la 
omparaison entre lerésultat de la segmentation et la segmentation de référen
e pour 
haque algorithmesur le ben
hmark IBSR. Nous pouvons 
onstater que le taux de 
orrespondan
e entreles segmentations des IRM et leurs référen
es ne dépasse pas, en moyenne, les 50%(�gure 6.16). 120



Fig. 6.14 � Moyennes des indi
es de Turi pour le ben
hmark IBSR

Fig. 6.15 � Moyennes des indi
es de Amrane pour le ben
hmark IBSR
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Fig. 6.16 � Moyennes des indi
es de Ja

ard (Evaluation Supervisée) pour le ben
h-mark IBSR

Fig. 6.17 � Partie d'une image IRM segmentée, ave
 sa segmentation de référen
e
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Fig. 6.18 � Comparaison des di�érents algorithmes de segmentation sur une partied'une image IRMCe taux assez faible est dû au fait que les images supervisées du 
erveau ne
onsidèrent que la matière blan
he et la matière grise dans une image. Or, les imagesIRM à segmenter sont �brutes�, et représentent des 
oupes entières 
omprenanttout le système nerveux, en plus des os et d'autres stru
tures anatomiques tellesles oreilles dans 
ertaines images. Pour avoir des résultats beau
oup plus �ables,l'utilisateur peut séle
tionner la partie qui l'intéresse, en l'o

urren
e le 
erveau, etappliquer les méthodes de segmentation 
hoisies. La �gure 6.17 montre les résultatsde la segmentation d'une image IRM après élimination des parties non visées. La
omparaison des di�érents algorithmes de segmentation est présentée dans la �gure6.18.La �gure 6.18 montre pour 
haque algorithme de segmentation, le degré de 
or-respondan
e des résultats obtenus (sur l'image du milieu dans la �gure 6.17) ave
la segmentation fournie par l'expert (image à droite dans la �gure 6.17). L'axe desabs
isses représente (
omme dans tous les s
hémas qui suivent) les algorithmes tes-tés, et l'axe des ordonnées représente le pour
entage de 
orrespondan
e entre lesstru
tures anatomiques du 
erveau (
lasses originales du ben
hmark supervisé), etles 
lasses obtenues. Une valeur de 1 dans l'axe des ordonnées 
orrespond à une iden-ti�
ation parfaite entre la 
lasse dans l'image segmentée et la stru
ture anatomique
orrespondante dans la segmentation de référen
e.Pour 
haque algorithme dans l'axe des abs
isses, la barre blan
he représentele pour
entage de 
orrespondan
e entre la 
lasse désignant la matière blan
he du
erveau dans le résultat de segmentation et la 
lasse de la matière blan
he attendue123



Fig. 6.19 � Moyennes du nombre de 
lasses générées pour le ben
hmark Dhawanpar l'expert. La barre gris 
lair représente la matière grise du 
erveau, et la barregris fon
é représente l'arrière plan.Nous remarquons que tous les algorithmes donnent des résultats 
orre
ts, mais
e qui apparaît le plus, 
eux sont les résultats que donne l'algorithme Ainet, qui, àla di�éren
e des autres, est indépendant d'une initialisation du nombre de 
lasses.Nous remarquons aussi que les résultats duPSO sont améliorés quand il est suivi du FCM, 
e
i nous permet d'avan
er qued'autres hybridations peuvent améliorer les résultats d'une segmentation.Les �gures 6.19, 6.20, 6.21 et 6.22 représentent respe
tivement les moyennesdu nombre de 
lasses, du temps d'exé
ution, et des indi
es non supervisés pour
haque algorithme de segmentation sur le ben
hmark non supervisé de Dhawan[Dhawan, 2003℄.Nous remarquons que les valeurs d'un même indi
e sur les deux ben
hmarks sonttrès similaires. La ressemblan
e des graphes des moyennes du nombre de 
lasses (�-gures 6.12 et 6.19) ainsi que la ressemblan
e entre les graphes des temps d'exé
ution(�gures 6.13 et 6.20) peut être attribuée au fait que les deux ben
hmarks sont demême nature (ils se 
omposent d'IRM du 
erveau, et don
 
omportent la mêmepalette de 
ouleurs) et se 
omposent d'images de tailles similaires.Comme l'indique les �gures 6.13 et 6.20, le fait d'en
haîner des algorithmes lesuns à la suite des autres a�e
te grandement la vitesse d'exé
ution de l'ensemble.Ainsi les algorithmes AiNet+FCM et PSO+FCM sont les plus lents. Ce point està prendre en 
onsidération lorsqu'on envisage d'employer de telles hybridations surde grandes quantités de données. 124



Fig. 6.20 � Moyennes des temps d'exé
ution (se
ondes) pour le ben
hmark Dhawan

Fig. 6.21 � Moyennes des indi
es de Turi pour le ben
hmark Dhawan
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Fig. 6.22 � Moyennes des indi
es de Amrane pour le ben
hmark Dhawan6.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté une étude 
omparative des di�érents al-gorithmes implémentés dans notre appli
ation. Des indi
es d'estimation d'une 
las-si�
ation ont été utilisés pour évaluer les résultats des algorithmes. Une estimationsupervisée a été présentée dans le but d'étudier la �abilité d'une segmentation au-tomatique par rapport aux résultats attendus par des spé
ialistes.Nous avons montré 
omment les résultats (dans le 
as supervisé) d'une segmen-tation, peuvent être améliorés par une simple séle
tion de la zone d'intérêt dans uneimage.Les observations qui ressortent des résultats obtenus peuvent être résumées dansles points suivants :� Les valeurs d'un même indi
e sur les deux ben
hmarks (IBSR et Dhawan) sontsimilaires, du fait que les ben
hmarks sont de même nature.� Le fait d'en
hainer des algorithmes augmente 
onsidérablement le temps d'exé-
ution.� D'un autre 
�té, l'hybridation de PSO ave
 FCM améliore sensiblement lesrésultats.� Ainet donne de bons résultats 
ompte tenu du fait qu'il est indépendant d'uneinitialisation du nombre de 
lasses.� Le fait de représenter l'image par son histogramme réduit 
onsidérablementles temps d'exé
ution.� L'algorithme PSO donne de bons résultats selon l'indi
e de Amrane, 
e quiétait prévisible, du fait que PSO optmise la fon
tion de Amrane dans le dé-126



pla
ement des parti
ules.
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Chapitre 7Con
lusion généraleLe travail présenté dans 
e rapport a deux prin
ipaux obje
tifs : Etudier le 
om-portement de deux algorithmes biomimétiques de partitionnement de données pourle problème de la segmentation d'images, et réaliser une plateforme extensible, pourpouvoir tester et hybrider des algorithmes de 
lassi�
ation respe
tant un s
hémaspé
i�que.Les algorithmes biomimétiques étudiés sont Ainet et PSO. Le premier, est unalgorithme de partitionnement de données inspiré du mé
anisme des réa
tions im-munitaires des vertébrés. Le se
ond, est un algorithme d'optimisation 
ombinatoireinspiré du dépla
ement 
olle
tif observé 
hez les oiseaux migrateurs, dont le but estde trouver une solution optimale dans un ensemble (souvent très grand) de solutions
andidates. Dans un but 
omparatif, nous avons aussi implementé des algorithmes
lassiques de 
lassi�
ation tel le K-means et le Fuzzy-C-Means, a�n de pouvoir leshybrider ave
 Ainet et PSO pour améliorer leurs résultats.L'appli
ation réalisée est un gre�on dans le logi
iel d'édition d'images libreGIMP. L'intérêt est de tirer parti des fon
tionnalités existantes et de 
onstruirel'appli
ation sur une plateforme évolutive et libre, assurant ainsi son utilisation etson amélioration ultérieure, dans un grand 
adre 
ommunautaire.Les images sur lesquelles les tests ont été e�e
tués, sont des images médi
alesde type IRM du 
erveau, dans le but d'automatiser la séparation des di�érentesstru
tures anatomiques, et éventuellement, dé
eler des anomalies.Les tests e�e
tués sur les di�érents algorithmes ont montré l'intérêt de l'hybri-dation pour améliorer les résultats du PSO, ainsi que les résultats assez satisfaisantsque donne Ainet pour la segmentation d'images.
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7.1 Perspe
tivesLes perspe
tives de 
e travail peuvent être résumées dans les points suivants :1. Faire une étude plus approfondie pour le 
hoix des paramètres de Ainet et duPSO pour a�ner les résultats.2. Ajouter des nouveaux indi
es d'estimations, selon le type d'images à segmenter,a�n d'avoir une 
omparaison plus �able des algorithmes.3. Modéliser d'autres algorithmes biomimétiques et les 
omparer ave
 les résultatsobtenus.4. Tester les méthodes implémentées sur d'autres types d'images, 
omme lesimages satellitaires.
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Annexe ACon
epts fondamentaux del'imagerie médi
ale
A.1 Introdu
tionLes deux dernières dé
ennies ont été marquées par des progrès majeurs dans ledomaine de l'imagerie médi
ale et du traitement des images médi
ales assisté parordinateur. L'importan
e 
linique des te
hniques de d'imagerie radiologique dans lediagnostique et le traitement des maladies est devenue in
ontestable.Les te
hniques de l'imagerie les plus 
ouramment rependues sont :� Les rayons X par tomographie axial informatisée (X-ray CT) ;� l'imagerie par résonan
e magnétique (IRM) ;� La tomographie informatisée par émission d'un photon unique (SPECT) ;� La tomographie par émission de positrons (PET) ;� L'imagerie par ultrasons.Il est à noter que 
es nouvelles méthodes d'imagerie médi
ale impliquent des équi-pements éle
troniques sophistiqués pour l'a
quisition, la re
onstru
tion et l'a�
hagedes images.Les méthodes d'imagerie radiologique planaire telles la mammographie (examenradiologique des seins et de la glande mammaire) fournissent elles aussi des imagesanalogiques de haute qualité, représentant des proje
tions bidimensionnelles des or-ganes anatomiques tridimensionnels.Par 
ontre, les te
hniques ré
entes de l'imagerie tel les IRM, SPECT, PET, etl'ultrason dépendent fortement des te
hnologies informatiques pour la 
réation etl'a�
hage des images numérique. En utilisant des ordinateurs, les images numé-riques multidimensionnelles des stru
tures physiologiques peuvent être traitées etmanipulées pour la visualisions des formes 
a
hées di�
iles ou impossibles à voir sur130



des image bidimensionnelles. De plus, l'analyse des formes 
a
hées peut être faite àl'aide de programmes (informatiques) , et 
e pour aider le prati
ien dans la prise dedé
isions. Malgré tout, les méthodes planaire (tel la mammographie) ne doivent pasêtre sous-estimées. En plus de la rentabilité et de la �abilité des outils d'analyse,elles permettent d'obtenir des informations importantes, souvent su�sante pour undiagnostique.A.2 Te
hniques d'imagerie médi
aleDe nombreuses te
hniques d'imagerie médi
ale ont été développées, elles sont gé-néralement 
lassées selon la manière d'intera
tion physique entre le sujet et l'appareild'a
quisition.A.2.1 Imagerie par rayons XLes rayons X ont été utilisés pour lo
aliser des 
orps étrangers, tels que desballes, à l'intérieur du 
orps humain. Ave
 l'amélioration des te
hniques d'examenpar rayons X, la radiographie a pu révélé d'in�mes altérations des tissus et de nom-breux états pathologiques ont pu être diagnostiqués par 
e moyen.Les rayons X ont fourni la plus importante méthode de diagnosti
 de la tuber-
ulose lorsque 
ette maladie s'est dé
larée. Les images des poumons étaient fa
ilesà interpréter, 
ar les espa
es remplis d'air sont moins opaques aux rayons X queles tissus pulmonaires. Diverses autres 
avités 
orporelles peuvent être remplies ar-ti�
iellement ave
 des substan
es de 
ontraste plus ou moins opaques que les tissusenvironnants, de manière qu'un organe parti
ulier apparaisse plus distin
tement surl'image.Un appareil de radiographie à rayons X o�re des vues anatomiques 
laires den'importe quelle partie du 
orps humain, y 
ompris des tissus mous. L'appareil detomographie axiale informatisée (CAT ou CT) tourne de 180�autour du sujet, enémettant un fais
eau de rayons X. Des 
ristaux pla
és fa
e au fais
eau re
ueillent
e dernier et enregistrent les taux d'absorption des diverses épaisseurs de tissus etd'os. Ces données sont ensuite retransmises à un ordinateur, qui les trans
rit dansune image à l'é
ran. Le s
anner a été inventé dans les années 1970 par GodfreyHouns�eld, ingénieur en éle
tronique britannique, et il devint d'usage 
ourant vers1979.
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Fig. A.1 � Radiographie par rayons X d'une mâ
hoire déboîtée.

Fig. A.2 � Radiographie du 
râne.
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A.2.2 Imagerie par Résonan
e Magnétique (IRM)L'imagerie par résonan
e magnétique est une te
hnique d'imagerie médi
ale sefondant sur les prin
ipes de la résonan
e magnétique nu
léaire.C'est entre 1930 et 1940 que furent 
onduites les re
her
hes fondamentales sur lesintera
tions entre le noyau de l'atome et les 
hamps magnétiques. En 1950, les prin-
ipes physiques fondamentaux de la résonan
e magnétique étaient déjà bien 
ompris.Pourtant, il restait en
ore trois 
onditions à remplir : disposer d'un ordinateur suf-�samment rapide et puissant, réaliser un aimant stable à taille humaine asso
ié àdes appareils radio et en�n imaginer une utilisation médi
ale de 
es te
hniques. Lau-terbur, Damadian et Mans�eld ont démontré la faisabilité de 
ette idée en utilisantles prin
ipes physiques de la résonan
e magnétique nu
léaire. Les premières imagesréalisées grâ
e à 
ette te
hnique furent publiées au début des années 1970. Les ap-pli
ations médi
ales se sont 
onsidérablement développées dans les laboratoires etles 
entres médi
aux du monde entier entre 1983 et 1993.L'imagerie médi
ale par la résonan
e magnétique a une multitude d'appli
ations.Les experts s'a

ordent à dire que l'IRM est la méthode de diagnosti
 la plus puis-sante et la plus sensible disponible a
tuellement. Pour donner une idée de son im-portan
e, disons simplement qu'elle permet d'obtenir des images de n'importe quelorgane, dans n'importe quelle 
oupe, et 
e dans un délai relativement 
ourt.Le prin
ipe de l'IRM met à pro�t la distribution aléatoire des protons qui pos-sèdent des propriétés magnétiques. Le pro
essus se fait en trois étapes. Dans un pre-mier temps, l'IRM pla
e le 
orps dans un 
hamp magnétique très puissant (30 000 foisplus puissant que 
elui de la Terre) qui oriente tous les protons dans la même di-re
tion. Ensuite, les protons sont ex
ités par des ondes radio, qui modi�ent leurorientation. En�n, la stimulation est brutalement interrompue, et l'appareil re
ueilleune onde dite de � résonan
e � par des antennes spé
ialement 
onçues. L'analyseinformatique du signal transmis permet d'établir les images des organes internes enutilisant des méthodes similaires à 
elles qui ont été mises au point pour la radio-graphie aux rayons X ou les s
anners.L'IRM est utilisée pour diagnostiquer des atteintes du 
erveau et du systèmenerveux 
entral. Les examens par IRM ont une résolution anatomique 
omparableà 
elle des s
anners, mais un meilleur 
ontraste. Ils fournissent le même type d'in-formations que la tomographie par émission de positons, mais ave
 plus de détailsanatomiques.Par ailleurs, l'IRM est très supérieure aux images à rayons X, 
ar elle a la 
a-pa
ité de distinguer les di�éren
es d'intensités entre les tissus mous normaux etpathologiques. 133



Fig. A.3 � L'appareil IRM

Fig. A.4 � IRM d'une 
oupe d'un en
éphale.134



A.2.3 Tomographie par émission de positrons (PET)La tomographie par émission de positons (ou positrons) né
essite un 
y
lotrongénérateur de substan
es émettri
es de positons (sortes de parti
ules élémentaires),
'est-à-dire des isotopes (substan
es radioa
tives) à 
ourte durée de vie.L'isotope radioa
tif est �xé sur une substan
e que l'on veut étudier et que l'oninje
te ensuite au patient. La substan
e radioa
tive (par exemple du glu
ose radio-a
tif) va 
onnaître le même destin que la substan
e naturelle (le glu
ose que l'ontrouve normalement dans le 
orps) : elle va pénétrer de préféren
e dans 
ertainsorganes, subir telle réa
tion 
himique et don
 disparaître à telle vitesse, et
. Mais,en outre, elle émet des positons, déte
tés par un 
ompteur externe à s
intillations,qui permettent de la repérer et de la suivre. Un ordinateur traite l'information ettransmet des images et des données, qui 
on
ernent, par exemple, le �ux sanguinet les pro
essus métaboliques des tissus observés. L'image obtenue étant une vue en
oupe de l'organe.La tomographie par émission de positons est parti
ulièrement utile pour étudier le
erveau et le 
÷ur. Elle permet de diagnostiquer les tumeurs 
érébrales et d'étudierles 
onséquen
es des troubles 
ardiaques sur les fon
tions du 
erveau, ainsi quedivers troubles mentaux. Ces images sont également utilisées pour les re
her
hes surle 
erveau et pour la 
artographie des fon
tions 
érébrales. Cette te
hnique est très
oûteuse et très di�
ile à mettre en ÷uvre. Son intérêt diagnostique 
ommen
e àêtre re
onnu, mais il est di�
ile de prévoir si le passage à la pratique médi
ale sefera ou non. La tomographie par émission de positons est en
ore essentiellement unoutil de re
her
he.
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Fig. A.5 � Tomographie par émission de positrons image montrant les zones ena
tivités du 
erveau.
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