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RESUME

La classification non-supervisée des images cansides diviser en un
ensemble de groupes homogénes. Cette opératiotres’trés délicate surtout
lorsqu’il s'agit de données complexes telles quie ae la télédétection. Dans
notre travail, nous avons appliqué un nouveau rhétaistique bio-inspirée,
appelée l'algorithme Firefly, a la segmentation desages satellitaires.
L’algorithme est inspiré du comportement social desoles dans la nature.
Nous avons introduit la notion de la logique fleteles distances noyaux sur
cet algorithme afin d’améliorer les résultats deségmentation. Les résultats
obtenus ont montré I'efficacité de I'algorithme éfly ainsi que les approches

proposees.

Mots Clés Classification Non-Supervisée, Algorithme Firgfliyogique Floue,

Distances Gaussienne.

ABSTRACT

Unsupervised classification has to divide the iesagpn a set of
homogenous clusters. This operations face lotf@tdities, especially when it
comes to a complex data like the remote sensingesialn our work, we
applied a new bio-inspired meta heuristic, calteglEirefly Algorithm, to solve
the problem of remote sensing images segmentdiilua.algorithm is inspired
from the social life of the fireflies in the naturtn order to enhance the
segmentations resultants, we have introduced tleyfuogic and kernel
distance on the algorithm. The obtained resultswshwe efficiency of the

Firefly algorithm and the proposed approaches.

Keywords: Unsupervised Images Classification, Firefly Algom, Fuzzy

Logic, Gaussian Distance.
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Introduction Générale

L'extraction de linformation a partir d'une imagatellitaire reste
toujours un probleme pour la communauté des charsh€e type d'images est
caractérisé par la grandeur de leur taille (imagesti-spectrales / hyper-
spectrales) et la variété des themes qu'elleserorgnt. Les images satellitaires
a I'état brute sont difficilement exploitables. Cest did a l'influence du bruit
et du contraste d’'un coté et a la quantité etvardité des informations qu’elles
peuvent contenir. L’utilisation de ces images nsiteslintervention du
processus de la télédétection afin de facilitetd¢iprétation de ces données.

La télédétection est un domaine de recherche @@ Mensemble des
outils et des techniques permettant de traitefagtatlyser automatiquement les
données enregistrées par les capteurs installégesursatellites ou autres
plateformes. La télédétection se forme autour dwmocessus constitué de
plusieurs étapes de traitement, ou la classifinaties données réside au coeur
de ce processus. Cette étape est tres importanatiesa de son role qui consiste
a partitionner les données en un ensemble de gsolBns la littérature, il
existe deux types de classification : classificattupervisée nécessitant une
connaissance a priori des classes des donnéesdafiablir une étape
d’apprentissage et classifier 'image par la sulte. deuxiéme type est la
classification non-supervisée. Ce type est appldgés le cas d’absence des
connaissances a priori sur les classes de I'image.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la dieatsiin non-supervisée
des images satellitaires. Pour cela, nous alldhsantune nouvelle méthode de
classification. Cette méthode, appelée l'algorithfrieefly (ou luciole en

Francais), est basée sur le comportement socidudedes dans la nature. Cet



algorithme a été introduit par Xan-She Yan en 2@ 7université de
Cambridge. Les expérimentations établies par lautke cet algorithme ont
montré la supériorité des performances de cettbadétpar rapport a d’autres
algorithmes connus tel que I'algorithme PSO (Palkdic Swarm Optimization)
et les algorithmes génétiques.

D’un autre coté, nous allons présenter trois ndeseapproches de
segmentations basées sur cette nouvelle métahgueistLes approches
proposées visent a résoudre deux problemes souwganbntrés lors de la
classification des images satellitaires. Le premiebléme est le probleme de
I'imprécision et d’incertitude. Dans une image Biidére, un pixel représente
une région geographique relativement large. Paséuurent, cette zone pourra
contenir plus d’'un seul type de terrain. Pour cetays proposons l'algorithme
Firefly Flou pour la segmentation floue des imagatellitaires. Le deuxieme
probleme est le probleme des classes imbriquéedeféer peut étre engendré
par plusieurs facteurs tels que le bruit et la matles objets captés. Comme
résolution a ce deuxieme probleme, nous propostaigotithme Firefly
Gaussien afin d’améliorer les résultats de clas#ifin. La troisieme approche
consiste a combiner l'algorithme Firefly Flou etrefly Gaussien. Cette
combinaison a montré des performances de segnwntati

Le premier chapitre de ce mémoire contient des rgétés sur le
processus de la télédétection. Dans le deuxiemgitohlanous présentons un
état de I'art des méthodes de segmentation desesn&@ans le troisieme, nous
présentons la théorie derriére I'algorithme Fireflye quatriéeme chapitre
présente en détails la mise en ceuvre de la segiven@des images par
I'algorithme Firefly, ainsi que les expérimentatoet les résultats obtenus par

les approches proposées.



Chapitre 1

La Télédétection
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1. Introduction

La surface de la terre subit constamment des emaegts rapides dus a
I'urbanisation, I'industrie, et la globalisatiored_problémes environnementaux tels que la
seécheresse, la désertification, tagle maraiset bien d'autres problemes causent de plus
en plus des troubles a I'activité humaine. L'étetdkanalyse de I'environnement fut donc
importante pour I'étre humain [1].

La prise de décision concernant I'environnememedd de la qualité ele la
fiabilité des informations et des connaissancegatibles a la porté des décideurs. Pour
cela, I'observation de la terre est devenue un meykcace et nécessaire pour mieux
comprendre la dynamique de la terre.

La télédétection (remote sensing) est un termeeguapparu dans les années 60
aux USA pour désigner cette technique de détecliolongue distance, permettant
d'observer la terre a distance. Le terme de t@étiénh a été introduit officiellement dans
la langue francaise en 1973 [7]. Le développemeat cgtte technologie non
photographique fit d'immenses progres apres la miserbite, en 1972, du premier
satellite de cartographie, LANDSAT 1 [2][3].

La télédétection joue un réle important dans détde I'environnement terrestre au
moyen des capteurs, a bord des plates-formes aésau spatiales. Un réle qui s'étend
de l'interprétation visuelle jusqu'a I'extractiampbistiquée des informations grace a des
algorithmes d'analyse.

L'histoire de la télédétection peut étre découegecing grandes époques. La
premiere commence de 1856, ou un appareil photbgyag a été installé de facon fixe a
bord d'un ballon, jusqu'a la premiére guerre mdagandant laquelle sont explorées les
possibilités de la photographie aérienne pour teogeaphie. La deuxieme époque débute
de la premiere guerre mondiale jusqu'a la fin de®as 50. Dans cette deuxieme époque,
la photographie aérienne est devenue opérationpelle la cartographie, la recherche

pétroliere, la surveillance de la végétation. Leque qui commence en 1957 et s'achéve
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en 1972 est marqué par les débuts de I'exploraiolespace. La premiére application
opérationnelle de la télédétection spatiale appdeais les années 60 avec les satellites
météorologiques de la série ESSA. La quatrieme @pegt marquée par le lancement en
1972 du satellite ERTS (rebaptisé ensuite Landgaprémier satellite de télédétection
des ressources terrestres, ce qui a ouvre I'épdquia télédétection moderne. Depuis
cette époque, la télédétection assiste a une éwolobntinue due a l'augmentation de la
résolution spatiale et la diversification des capmeles technologies et les méthodes de
la télédétectiose sont dramatiquemegtvoluéesLe spectre des capteurs installés sur les
satellites et les dispositifs aériens a permisadenir une suite d'information d'intérét et
d'une grande importance aux experts et spécialittasces facile aux archives des
données de la télédétection, la continuité de baidss prix de ces données, et
I'amélioration des performances des satellites lesnflacteurs essentiels a I'augmentation
de l'importance de la télédétection.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les rotlerbases de la télédétection afin
d’expliquer son processus et son intérét dansrdiité domaines d’application tel que:

I'agriculture, la foresterie, la géologie, la métdogie, la cartographie, etc.

2. Définition de la télédétection

La télédétection est la technique qui, par l'adgtjois d'images, permet d'obtenir de
l'information sur la surface de la Terre sans adnidirect avec celle-ci [8]. La
télédétection englobe tout le processus qui canaistapter et a enregistrer I'énergie d'un
rayonnement électromagnétique émis ou réfléchraidet et a analyser l'information,
pour ensuite mettre en application cette infornmatioe terme télédétection est utilisé
pour définir [4][5] :

«L'ensemble des connaissances et techniques utiliségour déterminer des
caractéristiques physiques et biologiques d'objetpar des mesures effectuées a

distance, sans contact matériel avec ceux-gi
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3. Le processus de la Télédétection
La télédétection est un processus résultant deéerkiction entre trois éléments
fondamentaux : une source d'énergie, une cible eteateur. La télédétection comprend

les étapes suivantes [4]:

a. Source d'énergie ou d'éclairagela source d'énergie est nécessaire pour la
télédétection permettant I'éclairage en fournissint'énergie électromagnétique a la

cible.

b. Les radiations et I'atmosphére:Au cours du déplacement de I'énergie de la source
vers la cible, elle interagit avec I'atmospheérette€Cmteraction se présente une deuxieme

fois lorsque I'énergie se réfléchit a partir deitde vers le capteur apres 'avoir éclairé.

c. Interaction avec la cible:une fois I'énergie rentre en contact avec la ciele

interagit avec celle-ci selon les propriétés delite et aussi le type des radiations.

d. Enregistrement de I'énergie par les capteursune fois I'énergie réfléchit par la
cible, des capteurs installés sur, des dispos#tdsens tels que les satellites, sont

nécessaires pour enregistrer ces radiations éheatnoétiques.

e. Transmission, réception, et traitementi'énergie enregistrée par les capteurs doit
étre transmise, la plupart du temps sous formdrél@que, vers une station de réception,

ou ces données vont étre traitées.

f. Interprétation et l'analyse: l'image traitée sera par la suite interprétée,

visuellement ou numériquement, afin d’extraireitdermations sur la cible.

g. Application : a la fin, le processus de la télédétection seiteripar I'utilisation des
informations extraites, a partir des images, das a@pplications afin de donnée I'état

d’utilisation de la terre.

Ces septes éléments comprennent tous les aspegpteahssus de la télédétection. Le

schéma suivant illustre davantage le processus tdéldétection :
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Figure 1 : Le processus de la télédétection.

4. Emission d’'un Rayonnement Electromagnétique (REM)

Une source d’énergie est nécessaire dans le pracd$$umination de la cible dans le
processus de la télédétection. Cet éclairage ssemie® sous forme de rayonnements
électromagnétiques dotés des mémes propriétés s tomportent suivant la théorie de
base des ondes. Le rayonnement s’agit d’'un chaegprigue qui change de d’amplitude
dans une direction perpendiculaire a la directeinyn champ magnétique orienté vers
I'angle droit du champ électrique. Les deux rayonests se déplacent a la vitesse de la
lumiére. La figure suivante représente deux caratiifues des rayonnements
électromagnétiques importantes a la compréhensmnlad télédétection, ces deux

caractéristiques sont la fréquence et la longueunde

A Une longueur d’'onde &) : représente la longueur d'un cycle d'une onde de
rayonnement. Elle correspond a la distance entux deétes successives d'une

onde.

A Une fréquence ¢) : La fréquence représente le nombre d'oscillati@isupité de
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temps. La fréquence est mesurée en Hertz (Hz) ooudtiples d’Hertz.

La relation entre la longueur d'onde et la fréqeepeut étre résumeée par la formule
suivante :c = Av [9, 10, 11] Ainsi, la longueur d'onde et la fréqoe sont donc

inversement proportionnelles.

Champ Longueurd’onde

Electrigue
AT

Distanice

s
Champ
mapnéhque

F=fréquence

Figure 2 : Rayonnement électromagnétique

L'énergie constituée d'ondes électromagnétiquesc@ssidérée comme le vecteur
porteur d'information relative a I'objet étudie sLebjets refletent une partie de I'énergie
qui les atteint. C'est généralement cette portierlusiniére qui donne leurs couleurs aux

objets.

La décomposition du rayonnement électromagnétiquaeemes de fréquence)(
d'énergie (e) ou encore de longueur d'ondefdrme le spectre électromagnétique. [9]
[11] [2]

Le spectre électromagnétique est une décompositidn rayonnement
électromagnétique en différentes bandes. Chacunseslebandes spectrales peut étre
utilisée dans un domaine d’application. Cependad, bandes les plus utilisées en

télédétection sont:
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Figure 3 : Domaines spectraux

4.1. Interaction rayonnement électromagnétique atngphere
La propagation du rayonnement électromagnétique pesturbée au niveau de

I'atmosphere par I'effet des mécanismes d’absanpgtode diffusion :

A L'absorption atmosphériqgue: Ce phénoméne surviensuite a cause de
I'absorption de différentes longueurs d'onde pami@lécules atmosphériques, a

I'exemple des molécules d'ozone qui absorbenttiewiolets.

A La diffusion atmosphérique: est le résultat de la déviation du rayonnemerdade
trajectoire initiale par les particules. Les pars responsables de ce mécanisme
peuvent étre la poussiere, le pollen ou encorend@gcules gazeuses comme

I'azote, I'oxygene ... etc.
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Figure 4 : Diffusion et absorption atmosphérique.

4.2. Interaction rayonnement électromagnétique cilel

Le rayonnement électromagnétique non absorbé usdipar I'atmosphére atteint et
interagit avec la cible, (étape 3), subit a sonr tdas changements causés par les
caractéristiques du rayonnement incident et leprtgs de la surface de la cible. Les

trois phénomenes suivants se produisent: [12]

A L'absorption: Labsorption se produit lorsque I'énergie du rayement est
absorbée par la cible, ce qui modifie I'énergi@iné de I'objet en augmentant sa
température. L'absorptaneee [0,1] ou le coefficient d’absorption, est défirarp

le rapport entre I'énergie absorbée et I'énergieiee

A La transmission: La transmission se produit lorsque I'énergie dyommement
passe a travers la cible. La transmissian[0,1] ou coefficient de transmission

représente le rapport entre I'énergie transmigsérargie regue.

A La réflexion: La réflexion se produit lorsque la cible redirigfénergie du
rayonnement. La réflexiop e [0,1] ou coefficient de réflexion est donné par le

rapport entre I'énergie réfléchie et I'énergie recu
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Figure 5: Interaction REM cible

5. Enregistrement de I'énergie émise ou réfléchieap la cible
L'enregistrement de I'énergie réfléchie ou émise [@acible, (étape 4) nécessite
I'utilisation d’un systeme d’acquisition. Ce dennienglobe, des instruments de mesure
gue sont les capteurs ainsi que des plates-formesatellites sur lesquelles ils sont

installés.

5.1 Capteurs
Pour si longtemps, le soleil a été considéré corfanseule source d’énergie et de

rayonnement. Le soleil représente une source djené@téale pour la télédétection, les
capteurs qui mesurent cette énergie naturellenmtappelés des capteurs passifs. Les
capteurs passifs sont utilisables que par la poésde I'énergie solaire, ce qui fait, ils
deviennent inactifs la nuit, lorsque I'énergie ales ne sera pas émise. Par contre une
énergie naturellement émit (comme linfrarouge ithigue) peut étre détectée durant la
nuit. D’un autre coté, les capteurs actifs sod€pendants de I'énergie produite par le

soleil. Les capteurs produisent leur propre éngrgig illumination de la cible.
5.2 La résolution

La résolution est une mesure de la capacité d'stesye optique de séparer des
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signaux proches spatialement et/ou spéctralemeant. chpacité de mesurer une
information par télédétection exige la considératiprudente de quatre types de

résolution : radiométrique, spatiale, spectraleeiporelle [6].

La résolution spatiale : La résolution spatiale est la surface minimale peet
distinguer un capteur. Cette résolution s'exprimenetre ou kilometre et mesure le coté
d'un pixel. Les images satellitaires sur lesquelsssles grands éléments sont visibles ont
une résolution spatiale grossiére ou basse. Legema résolution fine ou élevée

permettent l'identification d'éléments de plustpstdimensions.

La résolution spectrale: La résolution spectrale d'un capteur représente
I'intervalle de longueur d'onde dans lequel le @aipt la capacité d'enregistrer I'énergie

recue.

La résolution radiométrique : Cette résolution est définie par le seuil de
sensibilité d'un capteur. Elle représente la pdilslé intensité radiométrique (dans caque
bande spectrale) que le capteur est capable det@etdinsi, plus la résolution

radiométrique est grande plus la qualité thématipseimages est bonne.

La solution temporelle : La résolution temporelle représente le temps qaad
le satellite pour effectuer un cycle orbital contpbt donc pour observer de nouveau la
méme scene a partir du méme point dans l'espacatil@e ce type de résolution pour le
suivi d'un développement de la végétation ... ete.ep de source humaine comme le

développement urbain, la déforestation ... etc.
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Figure 6 : Capteurs passifs et Capteurs Actifs

5.3 Les plates formes
Parmi les plates formes les plus utilisées pogglsition de I'énergieéfléchie on a

les avions et les satellites.

Y

A Les avions: Les avions volent a une altitude relativement l&ailquelques
kilometres seulement) ils ne peuvent par conséquentdre en photo (du point de

vue de la télédétectionuedes portions de territoire limitées avec leuraiigt

A Les satellites:lls se déplacent en suivant une orbite. Générailerfierbite a une
forme quasi-circulaire. Les satellites sont des tgglkdormes utilisées
communément en télédétection; ils véhiculent desecais extrémement variés et
souvent spécialisés dans I'observation de la métls paysages ou des

catastrophes naturelles, ...etc.

10
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Figure 7 : Plates formes d'acquisition

6. Transmission, réception et traitement des donnée
Les données acquises par un capteur aéroportéesuillies une fois que I'avion est

de retour au sol. Elles peuvent étre, par la stidéges et remise a l'utilisateur. [2]

Cependant, les données satellitaires doivent étamsinises électroniquement,
réceptionnées puis enfin traitées (étape 5) afiétre’ interprétées et utilisées dans

différents domaines d’application.

6.1. Transmission des données
Les données satellitaires peuvent étre transméestroniquement, par le biais de

trois différentes méthodes : [WEB 01]

A. Dans le cas ou le satellite se situe dans leeéelréception de la station, les

données peuvent étre transmises directement aatrangde réception terrestre.

B. Si le satellite n'est pas dans le cercle de ré&meptune station, les données

peuvent étre stockées momentanément a bord dliteatel

C. Les données peuvent étre transmises par le biaissatellites de
communications qui sont en orbite géostationnaitewa de la Terre. Les données sont

transmises de satellite a satellite jusqu'a cenquiisse les retransmettre a la station.

11
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6.2. Réception des données (Images Satellitaire)

Les données de la télédétection sont recues saouw fd'images satellitaire. Une
image satellitaire est une représentation graphiquastituée de nombreux carrés
appelés pixels. Le pixel représente la plus petiigé figurant sur une image satellitaire,
quelle que soit la longueur d’onde ou le disposiéftélédétection qui a été utilisée pour

enregistrer I'’énergie électromagnétique [2].

*= Pixel

e

\ 0
WValeurs de pixel

Figure 8 : Image satellitaire « Oran » (LANDSAT 5 -TM)

Afin d'obtenir des informations différentes, lesptaurs observent la terre dans
plusieurs bandes de longueurs d’onde, encore agp&ténaux”. On dit qu’ils sont multi

spectraux.

Chaque pixel d’'une image a une valeur. Cette vateurespond a l'intensité du
rayonnement réfléchi par I'objet observé dans lmme de longueur d’ondes auxquelles
le capteur est sensible. Le nombre maximum de oiweéntensité disponibles dépend

du nombre de bits utilisés pour représenter I'sitérenregistrée.

Mathématiquement c’est une fonction F(x, y) a deansiables entieres x et y qui sont
respectivement la ligne et la colonne, fournissamé ou plusieurs valeurs entieres

représentant le niveau de gris du pixel dans éérents canaux.

12
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6.3. Traitement des données

Les images satellitaires a I'état brut sont diféinient exploitables. Afin d’améliorer
leurs qualités, différents traitements numériques été mis au point tel que les
prétraitements, le rehaussement de contraste,staligation de I'image ou encore la

classification.

Les prétraitements: Les prétraitements sont des opérations effectusreles images
en amont de toute analyse ou extraction d’inforomatCette opération regroupe : [WEB
01][WEB 03]

A Les corrections radiométriques: Le vieillissement ou le déreglement des
capteurs, des défauts de conception ou encore ataghmtions atmosphériques
peuvent affecter la qualité des images satellgair@insi, des corrections
radiométriques sont nécessaires. Ces correctionsjstent a réaffecter a chaque
pixel une valeur radiométrique au plus proche fbssie celle mesurée sur le

terrain.

A Les corrections géométriquesLes distorsions géométriques sont généralement
dues a I'environnement tel que les courbures derfe, les variations d’altitude
au sol...etc. ou encore les erreurs dues au mouneteela plate-forme lors de
I'enregistrement de la scéne. Le processus dectiorregéométrique consiste a
identifier différentes coordonnées de l'image @igoolonne) et a les assortir a

leurs coordonnées au sol (latitude, longitude).

A Le rehaussement de contrastele rehaussement de contraste a pour but
d’augmenter la distinction entre les différentsnééts de la scéne par un
étirement de 'histogramme de fagon a ce que lauredsa plus forte soit codée a

2n0mbres de bits par pixel-ét la p|US faible 4 0

13
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Figure 9 : Rehaussement de contraste.

A La visualisation de I'image:La visualisation de I'image a pour but de combiner
plusieurs bandes de données multi spectrales aiitemalporelles pour former une

"nouvelle" image qui montre plus clairement cedadements de la scéne.

Composition colordée

Figure 10 : Composition Colorée.

Classification: La classification consiste a regrouper les pixekors leur
ressemblance spectrale ou a déterminer les contibumsgroupe de pixels pour former
des unités spatiales interprétables en termes afsed ou catégories thématiques. Ce
processus est dénommeé classification et les atgoeis associés sont les classificateurs.
Une classe est définie comme un ensemble d’olpets’{(ndividus) ayant des caractéeres
communs. Dans I'espace spectral, la classe formaguégat de pixels repéré par son

centre de gravité désigné par la suite par le vect®yen m et sa variane2 ou, mieux,

14
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dans le cas multi-bandes, par la matrice de vagi@ogariance.

A Classe thématique:catégorie ou classe d’occupation du sol défirorséh nature
de la surface du territoire ou de son utilisatioa.terme « catégorie » parait plus
exact, car il n'impligue aucune notion hiérarchiguentrairement au terme de

classe. Dans la pratique, c’est ce dernier quegsius usité en classification.

A Classe spectrale:groupement(s) de pixels présentant des propr&péstrales

similaires.

7. Interprétation des images:
L'interprétation et I'analyse des images de té&adiéin, (étape 6) a pour but d'identifier et

de mesurer différents objets constituant la scandiée, et ce, en se basant sur une

combinaison de différentes caractéristiques tel: qUEB 01]

SR

Pont :

= Association
* Forme

= Ton

Piste de course
* Forme

Figure 11 : Exemple d’identification d’objet constituant I'iga satellite

8. Domaines d'application
La télédétection est utilisée dans plusieurs doesascientifiques. Parmi les quels

nous citons [7]:

15
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Météorologie (climatologie) :

Le premier grand domaine d'application de la tédlEdion a été I'étude de
I'atmosphere (météorologie et climatologie). L'iétéle la télédétection dans ce domaine
est d'assurer une couverture globale et trés freoquent répétée de la planete entiere. Les
capteurs utilisés permettent d'observer les nuagésur déplacement, de mesurer des

températures ou le contenu en vapeur d'eau deobatmre.

Earth Probe TOMS Total Ozone September 16, 2000

<120 200

+Ho 520

Ceone _?B%bsnn U\S\?g!

Figure 12 : Epaisseur de la « couche d’'ozone » sur I’Antavetjde 16 septembre
2000.

Océanographie:

En océanographie, la télédétection offre I'avantlpermettre une vision synoptique
de vastes régions gu'il est impossible d'obtenirl@a moyens traditionnels (bateaux).
Parmi les applications océanographiques de la étdétion, citons enfin I'étude des

glaces de mer en régions polaires.

16
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Figure 13 : Mesurer la température de la surface de la mer

Applications terrestres:

Les applications terrestres de la téelédétectiont sextrémement variées. La
télédétection s'avere utile dans plusieurs appbicatterrestres tel que: cartographie,
géologie et prospection miniere, mais aussi sUareie des cultures ou du couvert
forestier, urbanisme, aménagement, génie civil,..efce traitement de I'imagerie
satellitaire numérique est une discipline en constéveloppement, et la baisse du codlt
des matériels informatiques a entrainé une augt@mtaapide du nombre des
utilisateurs.

Figure 14 : Surveillance des catastrophes naturelles : ledimions du Gard (2002).

17
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9. Conclusion

La télédétection a été investie dans de divers dwwascientifiques. Elle est
considérée comme un moyen scientifigue d’avantgagpdrmettant de fournir des
informations de plus en plus précises que préciesse les objets, les surfaces et les
profondeurs les plus inexplorés de notre univermss kraitements effectués lors du
processus de la télédétection affectent la qudéginformations induites. Notre travail
vise I'étape de la classification des images d#afedls, dont le but est d'améliorer la

gualité de cette opération fondamentale pour &dtgkection.

18
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1. Introduction

La segmentation des images est au cceur du procdssias télédétection [35].
Bien souvent, les résultats de cette étape solisésticomme base aux applications
d’interprétations. Cette étape est tres importgmber I'extraction automatique des
caractéristiques géographiques a partir des imsajedlitaires.

La classification figure parmi les méthodes pererdtde partitionner I'image en
un ensemble de régions homogenes, suivant lestéastiques de l'image (par exemple,
I'intensité des pixels [36]). Dans la littératurbous distinguons deux types de
classification : supervisée (analyse discriminastefion-supervisée (Clustering) [37]. Il
est nécessaire de connaitre la différence entrderestypes. La classification supervisée
est un processus qui nécessite une étape d'apgseaydi En se basant sur une collection
de données étiquetées, ou a chaque donnée d'aggagptest associé la classe dont elle
appartient, l'apprentissage consiste a construiremodéle descriptif des différentes
classes. Ce modele servira comme base a la ofasgifi des nouvelles données non-
étiquetées [38]. Dans le cas des images satalbtailes classes correspondent aux
différents types de terrains (Par exemple : Merég®able, Urbain, etc.). Contrairement
a la classification supervisée, la classificatimn4supervisée consiste a grouper une
collection de données non-étiquetées en un enseasbgoupes homogéenes, selon des
criteres de similarité/dissimilarité entre ces d&s Donc, la classification non-
supervisée examine les pixels de l'image afin dgsdssembler en un certain nombre de
groupes (clusters). Les pixels du méme groupe raphtes mémes caractéristiques (par
exemple, les valeurs spectrales), et donc, peuepnésenter un seul type de terrain [39].
La classification non-supervisée est utilisée dasscas d'absence des informations a
priori sur les types de terrains de la région.

Dans ce chapitre, nous allons présenter un étaf’at des méthodes de
segmentations et poser les problématiques liéeasagmentation des données, telles que

les données satellitaires.
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2. Qu’est-ce que la segmentation ?

Il n’est pas aisé de trouver une seule définitieladsegmentation car cette tache
est souvent confondue avec la classification oliglétage, on peut néanmoins essayer
d’en trouver une afin de fixer le cadre dans lequmls écrirons et ainsi faire disparaitre
les ambiguités. Segmenter une image signifie tlowes régions homogenes et ses
contours. Ces régions et contours sont supposéspeéttinents, c’est-a-dire que les
régions doivent correspondre aux parties signifieatdes objets du monde réel, et les

contours a leurs contours apparents. Arabie @2].a définit la segmentation comme:

«L'ensemble des méthodes congues pour identifier lgoupes d'objets

homogenes
Tandis que Everitt [43] a défini la notion du greygar :

«Un groupe est un ensemble d’entités semblables. ebdpant, les entités des

différents groupes ne sont pas semblables

2.1. Définition

Soit X le domaine de I'image et f la fonction gssacie a chaque pixel une valeur
f(x,y). Si nous définissons un prédicat P sur lnbkle des parties de X, la segmentation

de X est définie comme une partition de X en n-epaemble {R ..., R} tels que :

LX:OR

2.1 €{1, ..., n} Ri est connexe
3.1 e{l, ..., n} P(RI) = vrai
4.%,j €{l, .., n¥ R estadjacent ajRti#j =P (R UR) = faux

Ou( J représente une union d'ensemble disjoints.
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Le prédicatP est utilisé pour tester 'lhomogénéité des ensesitbleCes sous-ensembles
constituent les régions de l'image. Une segmemtatde l'image est donc sa
décomposition en un ensemble de régions homogknestere d’homogénéite restant

a déterminer.

3. Approches de Segmentation

De tres nombreuses méthodes de segmentation éxpsemettant de résoudre
autant le probleme de la segmentation des imadapré&s [44], nous comptons plus d’un
millier d’approches distinctes. La taxonomie suieanllustre les approches de

segmentation :

Segmentatic

Théorie de graphes Contour Région Forme Approches Structurelles

Classification

/\

ClassificationSupervisé Classification Non-Supervisée

Figure 15 : Taxonomie des Approches de Segmentation des Images

Approches Contours (ou frontieres): nous considérons que les primitives a extraire
sont les lignes de contrastes séparant les régiensiveaux de gris différents et

relativement homogenes.

Approches structurelles : Dans ces approches, nous trouvons la segmentation p

morphologie mathématique [46] et la segmentatiorigaes de partage des Eux [47].
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Approches basées sur les formesces approches tendent a rechercher des régions qui

dérivent d’'une forme donnée a priori.

Approches basées sur Théorie des Graphed.es approches basées sur la théorie des
graphes consistent a créer un graphe a partiirdade selon des procédés assez simples
et de travailler sur ces graphes par la suitegxethple de la méthode qui utilise les

hypergraphes [45].

Approches basées sur les régionsL’approche région de la segmentation utilise des
techniques d’identification et de localisation dembles connexes de pixels. Parmi ces
méthodes, nous trouvons les méthodes de clasmificajue nous pouvons séparer en
classification supervisée et non-supervisée.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la segtimntdes images par des

méthodes de classification non-superviseée.

4. La Classification Non-Supervisée

Considéron® = {P,, P, ..., B} un ensemble de vecteurs del dimensions. Ces
vecteurs peuvent étre représentés par la maigigeou z; correspond a I valeur du
vecteurZ, dans lI'ensemblé® eti = 1, 2, ..., n A partir de Z.4 un algorithme de
classification non-supervisée vise a trouver unitgamementC = {C4, C,, ..., G} tel
gue la similarité entre les composantes de chaoueg Ci est maximale tant dis que les
composantes des différents groupes se differepiule que possible. Le partitionnement
doit maintenir les propriétés suivantes :

1. Chaque groupe doit contenir au moins un éléntaint.¢

2. Deux groupes différents ne doivent pas conteni&lément en commun. Donc,

CNG=g.
3. Chaque vecteur doit étre affectée a un groLkJCi =P
i=1
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Depuis que I'ensemble des vecteurs peut étre iparié différemment tout en conservant
les propriétés précédentes, une fonction de fitassdéfinie pour la mesure de la qualité
du partitionnement. Ce qui fait, le probléeme sedfarme en un probléme de trouver un
partitionnementC’ optimal ot proche de I'optimal comparé avec lgerate solutions

possibleC. Formellement :
Optimiser f (4 C)

La fonction f est la fonction de fitness qui qualifie la qualité partitionnement en se
basant sur des mesures de similarité. Cependamtk@&r [48] a illustré que le probléme

de partitionnement est un probleme NP-Complet loedg nombre de groupes dépasse 3.

5. Mesure de Similarité

Dans la littérature, il existe deux types de mesleepremier type est connu par
les mesures de dissemblance (DM), ou dissimila@riyanglais. Ce type prend une valeur
large lorsqu’il s'agit de deux vecteurs différer@gpendant, il existe un second type, qui
est les mesures de similarités (SM). Ce type dauraetend a avoir une grande valeur
lorsque les vecteurs sont similaires.

Parmi les mesures de dissemblance les plus connaas,trouvons la distance

Euclidienne [49]. Cette distance entre deux vec Zuet Z, est calculée par :

| d
d{Z .7 = l{Z{:H_,-—:l._rF -|2.-Z,|

i=l
Parmi les mesures de similarité les plus connumss trouvons la distance cosinus
[50]. Cette distance mesure la différence d’angkeeedeux vecteurs de données. Elle est

calculée par :

d
Z Zu o V4 v.i
i=]

1z.[l|z.

.
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6. Mesures de Validité (Fitness)

Une classe de fonctions mathématiques/statisticasgds sur les mesures de
similarité et dissemblance est employée pour jlaygualité des partitionnements établis
par les algorithmes. Cette classe de fonctionagstiée indices de validité. Les indices
de validité servent dans deux situations. La presnigour déterminer un nombre optimal
de groupes. La deuxieme, ils servent a détermiaemeilleur partitionnement des

données [51]. L'indice de validité doit prendrecemsidération les aspects suivants :

1. Cohésion: Les éléments d’'un groupe doivent étre similalessun aux autre
au maximum.

2. Séparation: Les groupes doivent étre bien séparés.

Dans la littérature, il existe plusieurs indicesrbconnus tel que L’Indice de Dunn
(DI) [52], I'indice Calinski-Harabasz [53], I'inde& Davis-Bouldin (DB) [54] et l'indice

CS [55]. Dans ce qui suit, nous présentons lesdtasnde calcul de quelques indices:

L’Indice de Dunn (DI): L’indice vise a maximiser les distances intergresl tout en
minimisant les distances intra-groupes. L’indicedgdini comme :

_[ I

_ d(C;.C;)
D= min min = 7
=12,k ‘ j=i+l k| max diam(C,) J

L p=12 .k

Ou

d(C..C;)=_ min La’tzr.f\.}and diam{C )= _max [u"iZ” f\
m = £eC el ! £ e L-I..

L’Indice Davis-Bouldin (DB) : Cette fonction représente la portion de la somes d

dispersions intergroupes par la séparation engregteupes. La dispersion dansii&®

groupe est définie par :
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rﬁ

I-’ = Hrﬁ,- —m.

5, _[”‘I’ ;C |Z -

La distance entre un groupet un group¢:

( d
d:'j,r = '{ Z
l~ p=1

Oum et le centre dif™grouper andt sont des entiers gt t peuvent étre sélectionnée

t

My, —m; ., J|

t

indépendammenh; le nombre des éléments da‘i’%egroupeci. R est définit comme :

SoptS o l
= max {————
je K, ji l dif«’ [

R. !

Lt

Ce qui fait, l'indice DB est défini par :
| &
DB(k)=— > R.,

Une valeur minimale de DB indique un partitionnetgptimal.

7. Classification Non-Supervisée Floue

Comme il a été défini auparavant, La classificatimn-supervisée consiste a
affecter les éléments a un et un seul groupe. @aeidans la réalité, il y a des situations
ou les données n'appartiennent pas qu'a un seulpgroCes situations ne peuvent pas
étre résolues par une classification exacte dénestai Contrairement a la classification
non-supervisée floue, les vecteurs peuvent appareplus d'un groupe. Une valeur
d’appartenance indique le degré d’appartenance élément a chaque groupe [56, 57].

Considérons I'exemple suivant :
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Figure 16 : Imprécision et incertitude de partitionnement

L'exemple montre le cas de partitionnement d’'ureemse d’objets selon la leurs
formes et leurs couleurs. Nous voyons que le casadhé rouge et bleu a fait I'exception
du partitionnement. Cette situation illustre le chisnprécision et d’incertitude liés a
'appartenance de I'objet a plus d’'un groupe.

La solution a ce probleme réside dans l'introductie la logique floue. Le degré
d’appartenance permet de représenter I'appartend@dmbijet aux différents groupes.
Ce qui implique lintroduction d’'une matrice de féonnementU = [Ujlin , OU
indique I'appartenance di"f élément aux ™ groupe. Le partitionnement flou des
données suit les conditions suivantes:

k n

n k
0<ZHU<H Z””:l ZZ“U = A
j=1

’ = et i=l j=I
Pouri=1,2,..,ketj=1,2,...,.n

De méme que la classification non-supervisée adtéste, il existe plusieurs
indices de validité permettant d’évaluer la quatigs partitionnements flou. Parmi les
plus connus, nous citons l'indiden et I'indice XB [58, 59]

L'indice Jy,, a pour but de calculer la variance totale des ggsu cette valeur

représente la compacité des groupes. L'indlicst donné par I'équation suivante :
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2

= ZZUU v, =€,

j=1i=1

La mesureXB calcule le rapport entre la variance totale etlaasation minimale

entre les groupes :

Sachant quey; représente de degré d’appartenance d’'un pixel groupg, ¢;

¢ (l-el)

ml Hv—

représente le centre du groypen a:

" H
m

Une valeur minimale des indicdg et XB indique un partitionnement optimale.

8. Segmentation des données imbriquées

Les distances classiques, telle que la distanckdeumme, employées dans les
méthodes de partitionnement, sont efficace lorklagit de la segmentation d’un
ensemble de données ou les groupes sont linéaitesdgrarables. Cependant, ces
distances causent plusieurs erreurs de partitioanenorsqu’il s’agit de données
complexes, ou les groupes ne sont pas linéairesépatrables. La figure suivante illustre

un exemple dans le quel les groupes ne sont pEsiement séparables :
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Figure 17 :données non-étiquetées dont les  Figure 18 : Séparation par I'algorithme K-means

groupes sont non-linéairement séparables de données non-linéairement séparables

A partir des deux figures précédentes, nous camsatjue le partitionnement
utilisant la distance euclidienne a échoué a sépasedonnées. A fin de résoudre ce
probleme, la premiere étape consiste a projeter desnées dans un espace de
dimensionnalité supérieure grace a des fonctiogamo Une fonction noyau mesure la
distance entre deux points de données par unddraraion implicite dans un espace a
dimension supérieur ou ces données seront linéairtesgéparables [60]. Ceci permet de
conserver la structure des groupes ainsi que |plisien [60, 61].

Plusieurs méthodes noyaux ont été proposées réasmend’exemple des
séparateurs a vaste marge (SVM), ou Support Vétamhine en anglais, dans le cas de
classification supervisée [62, 63]. Des versiongana des algorithmes k-means et fuzzy
c-means ont été proposées dans [64] et [63].

Dans le but de résoudre le probleme des donnéesgumles, les mesures de
validité sont reformulées afin de s’adapter a cergele difficultés. Cette reformulation
est établie par introduire une fonction de transfation de I'espace de données initial
vers un espace de dimension supérieure.

Supposons une collection de données Z dans un eespecd-dimension et
considérons une fonction de transformation noraliéde I'espace de recherche initial

vers un espace de dimension supérieur H, tel que :
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o: R > H . Z, > 9Z)

OUZ = [2i1, Z2r - Zal" €10(Z) =[ 92(Z),02AZ), .. ,ou(Z)]T

Cette transformation est illustrée dans la figurgante :

v

Figure 19 : Transformation d’un espace original vers un espiacgimension supérieur

Revenons a I'exemple précédent et considéronaaftsrmation suivante :
. — T T
¢ . RoH=R et [z, z2] — [zi1, Z2, Zzi,l + Zzi,2]
Par conséquent, les deux cercles deviendront ler@ant séparables comme le montre la

figure suivante :

80

B0
40
at L S
ot
20
-0

60 R

L L L L L L L
a0 -60 -40 =20 1} 20 40 &0 e -100 100

Figure 20 : Projection dans un espace a dimension supérieure

La littérature des fonctions noyaux contient plussefonctions [65] a I'exemple des
fonctions :
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La fonction Linéaire :

KZ;.Z)=\+zF -Z,) .peN
La fonction Gaussienne :
T
K(Z;.Z ;)=exp| — = ,oeR
20°

Parmi les différentes fonctions noyaux existantesgjs avons choisi de formuler
les indices de validité avec la fonction gaussiediin@ ses performances de classification
gu’elle a montré par rapport au reste des fonctiehs66, 67]. Ainsi, la version noyau de
I'indice JmetXB sont [68]:

i}
1!

nFming, ; 2%[1=K(m;.m ;)]

Et
— ! -
[lfK(ZJ-.rﬁi)I/_"'
L B %
> = K(Z ;. ,)7

p=l

9. Algorithmes de Classification

Ces dernieres années, plusieurs méthodes deficktssn non-supervisées sont
apparues. L'ensemble de ces méthodes peut étreedéri deux grandes classes, des
méthodes classiques et des méthodes bio-inspiléagonvénient des méthodes
classigues réside dans leur gourmandise aux ressommatérielles et au temps de calcul,
ceci est d0 a leur complexité. Ce qui fait, une watle catégorie d’algorithmes est
apparue qui est la catégorie des algorithmes siphids. Ces algorithmes reproduisent le
comportement des systémes naturels afin de réstasdpeoblémes.
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9.1. Les méethodes Classiques

Parmi les méthodes classiques les plus connuescaitons 'algorithme k-means,
et ISODATA :

9.1. 1. L’Algorithme k-means :

Le premier algorithme de classification non-supgeiest le k-means. 1l a été
proposé par MacQueen en 1967 [69].

Pseudo Code
Entrée : un ensemble d’entrded’objets et le nombre de classe k
Sortie : Partitionnement dB enk groupes
Début :
Générer aléatoiremektentres de gravités initiaux
Tant que (Condition d’arrét = faux)
Pour i allant del a Nombre d’objets :
AffectelP; a la class€, dont le centre de gravité est le plus proche
Calculer les nouveaux centres de gealdts classes
Fin Pour
Fin Tant que
Fin

L’'inconvénient de cet algorithme réside dans lal@ade des centres de gravités apres
chaque réaffectation.

9.1. 2. L’Algorithme k-means ISODATA:

L’Algorithme k-means ISODATA est une version moédi du k-means qui
permet de pallier le probleme du nombre de cldsseeffet, au lieu de donner le nombre
de classes en parametre, l'utilisateur donnerabonee inférieure et une borne supérieure
du nombre de classes.
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Pseudo Code
Entrée : un ensembl® d’objets le nombre minimal et maximal des groupes.
Sortie : partitionnement ek groupes.
Début :

Pour k allant dekmin & Kmax :

Exécuter k-mearig(

Fin Pour

Donner le partitionnement correspondant au nomlereldsse ayant la plus pet
erreur quadratique.
Fin

9.2. Les méthodes bio-inspirées
Les algorithmes bio-inspirés sont devenus de piugles efficaces a la résolution

des problémes de l'optimisation combinatoire [70), Par conséquent, les méthodes bio-
inspirées ont montré de meilleurs résultats papoeapaux meéthodes de classification
classiques. Cette supériorité est exprimée paudditq des résultats obtenus ainsi que le
temps de calcul nécessaire a la résolution du @nodl L'algorithme de I'optimisation
par essaim particulaire, ou Particular Swarm Omaton (PSO) en anglais, est un
exemple des algorithmes bio-inspirés les plus cenrdéveloppé par Kennedy et
Eberhart en 1995 [73], l'algorithme PSO est insmlté comportement des essaims de
poisons et des oiseaux dans la nature. Cette tgwria été appliqué avec succes dans a
la segmentation des images dans plusieurs travdilexemple de [73]. Les algorithmes
génétiques [75] représentent une autre méthoddiwfigation et qui a été appliqué sur le
probléme de la classification des images [74].

Nous notons I'existence d'une diversité d’algoritembio-inspirés. Dans cette

partie, nous allons introduire le principe de famrmbement de I'algorithme PSO.

9.2.1. Particular Swarm Optimization
Certains groupes d’animaux (certaines espece®idegms, des oiseaux, insectes

sociaux, etc.) avaient un comportement tres corepkdrrs que les individus qui les

composent n‘ont acces qu’'a des informations limsitéeréagissent selon des schémas
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assez simple. L'observation des groupes en essaipermis I'élaboration de la
métaheuristigue PSO. Cette métaheuristique a étpopée initialement pour
I'optimisation des fonctions continues suf: R

Le principe de l'algorithme PSO est de générertaigament Np particules et
associer a chacune d’elle une vélogit@ppartenant également a I'espace de recherche.
L'algorithme est déroulé pouM, itérations et pour chaque itératibes particules se

déplacent dans I'espace de recherche suivantenaife :

Via(t+1) =o Vig(t) + G 01 (Ria = Xia(1)) + G @2 (Pga — Xia(t))
Xig(t+1) = Xig(t) + Vig(t+1)

Ou ¢, et ¢, sont des nombres réels aléatoires inférieups, & qui est un parametre de
I'algorithme. w est le poids de l'inertieC; et C, sont des constantes d’accélératio® et
est la meilleure position trouvée par la particulpisqu'a présent ePy la meilleure

solution globale trouvée par une particule jusqu&sent.

Pseudo Code de classification
Début :
Initialiser toutes les particules avec K centregidevités aléatoires.
Pour nb =1 a max nkaire
Pour toutes les particuledaire
Pour tous les objets faire
Calculer la distance entre o et toskntres de gravité
Affecter o a la classe dont le censel@plus proche
Fin pour
Calculer la fonction de fitness f
Fin pour
Calculer la meilleure position locale pour chagparticule ainsi que la meilleure position glebal
Mettre a jour la position et la vélocité destigales selon les formules du PSO
Fin pour
Fin
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10. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un étatrtleldéa différentes approches de
la segmentation des images. Nous avons présertétaits, I'approche de segmentation
basée sur les méthodes de classification non-siggervNous avons aussi cité deux
problématiques majeures que nous rencontrons sbueen de la segmentation des
images. Ainsi que quelques méthodes de classditaton-supervisée. Dans le chapitre
suivant, nous allons présenter la classificatiom-suapervisée par une nouvelle
métaheuristique d’optimisation, qui est l'algoritarkirefly. Nous allons aussi présenter
nos différentes approches pour la résolution deblpmes liés a la segmentation des
images satellitaires.
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1. Introduction

Les méta heuristiques bio-inspirées sont devenegdus$ en plus intéressantes grace
a leur efficacité vis-a-vis de la résolution desljpgmes de I'optimisation combinatoire
[14, 15, 16, 17, 18, 19]. Pendant les deux dergi@técennies, Les chercheurs ont
commenceé a s'intéresser de plus en plus a la nead@tt la nature résout les problemes
[20], Ce qui fait, de nouvelles méta heuristiquessnt apparues presque chague année
[13].

Les méta heuristiques sont utilisées afin de résoles problemes d’optimisation
combinatoire. En principe, ce type de probleme egpaimple a résoudre du fait que
nous connaissons presque souvent comment caleslatifférentes solutions possibles.
La simulation de chaque solution peut mener aliecgén de la meilleure (I'optimale).
L’ensemble de ces solutions est appelé I'espaceecteerche. Ce qui fait, le probleme
d’optimisation consiste a trouver la meilleure $ioln parmi cet espace. Pouvoir tester
toutes les solutions possibles méne a ce que EHgme ne sera pas difficile a résoudre.
Cependant, lorsque I'espace de recherche devesitarge, 'énumération de toutes les
solutions ne serait pas possible a cause de laldnggie durée que le processus de
recherche prendra. Les méta heuristiques reprédgdigrsemble des méthodes ayant la
possibilité de résoudre ce type de problemes.

Parmi les algorithmes bio-inspirés les plus cormmugrouve les algorithmes évolutifs,
inspirés de I'évolution biologique. Un autre exeenplalgorithmes bio-inspirés est les
réseaux de neurones, ou leur principe de fonctimené est inspiré du mécanisme de
fonctionnement des réseaux de neurones biologiguess citons aussi un des plus
connu des algorithmes bio-inspirés, qui est l'dtbane d’optimisation par essaims
particulaires (OEP), ou Particular Swarm Optim@at{PSO) en Anglais [2, 3, 18].
Introduit par Kennedy et Eberhart en 1995 [21]ptecipe de I'algorithme PSO se base
sur le comportement collectif des essaims, tellgsi@ssaims des oiseaux ou de poissons,

dans la nature.
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L’algorithme Firefly est un algorithme évolutif. Dame chapitre nous allor
présenter cette métheuristique bi-inspirée. Pour cela, ne allons commencer p
introduire le coté biologique de [lalgorithme. Nowdlons par la suite décrire
mécanisme de l'algorithme et présenter quelquegpacasons effectué par I'auteur de

cet algorithme avec l'algorithme PSO et les Alduories Géniques

2. Les lucioles naturelle

Les lucioles (lampyridae), ou Firefl( en anglais) sont des insectes c
appartiennent a la famille des abeillLes lucioles sont dotéesailes leur nom vient du
phénoméne de bioluminescence. Les lucioles proaiuisee <lumiere froide», sans
fréquences infrarouges alltra-violets [26] Cette lumiére chimique est générée a p
de 'abdomen inférieur daorps de ces insectdsa couleur de cette lunre peut étre

jaune, verte ou rouge pale, avec une longueur é@mtre 510 a 670 nanome. [23]

Figure 21 : Une luciole naturelle

Environ 2000 espéces de lucioles se trouvent dassrdgions tropicales. 1
plupart dans les zones humiccouvertes de boisu les larves de ces insectes trouy
des sources de nourriture. Ces larves, appel Glowworms», sont aussi capabl
d’émettre de la lumierd?our a plupart des espéeces de cet insecte, le mal femelle
sont capables de volerpart quelqueespéces ou les femelles sont incapables de It
[22]
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Les lucioles hibernentlors de I'hiver a I'étape de larve. Aprés plusgesemaines
d’alimentation, elles émergent en tant qu'adultes larves de la plupart des especes de
cet insecte sont des prédateurs qui se nourrissemes autres larves, les escargots et les
limaces. Tandis que les autres se nourrissentespollen ou le nectar des plantes. La
plupart de ces insectes sont toxique aux autrematears. [24]

La production de la lumiere dans ces insectesestadun type de réaction chimique
appelé bioluminescence. Ce processus s'effectus darorgane spécial, au niveau du
corps de la luciole, qui est I'abdomen inférieurlaéuciole. L’enzyme Luciférase réagit
sur le Luciférien, dans la présence du magnésiipPl et 'oxygene pour produire la
lumiére.

Pendant 'étape de larve, la bioluminescence seninte un signal d’alerte aux autres
prédateurs, afin de protéger la luciole de cesiedexnTandis que ce phénomene a une
autre utilisation lors de I'age adulte de cet insetes éclats lumineux représentent un
moyen de sélection de partenaires [25]. Des esphréscioles sont distinguées grace a
leur model spécifique des flashes de lumiére qgentales diffusent dans le but de
trouver des femelles. D’autre part, il existe uspeee dont les femelles reproduisent les
signaux des autres especes afin d'attirer les nti@l€gs especes comme proies.

L'intensité de la lumiere a un point de distan@epartir d’'une source de lumiére obis
a linverse de la loi carrée inverse. Ceci coessstdire que l'intensité de la lumiére
diminue avec la croissance de la distanaont le terme edta 1/r%, di & I'absorption de
la lumiere par l'air. L'absorption de la lumierergair rend les lucioles visibles que pour

une distance limitée [31].

3. L’Algorithme Firefly

L’algorithme Firefly est une méta heuristique, bispirée, introduite par Dr Xin-She
Yan a l'université Cambridge en 2007. L'algorithe®st basé sur le principe d’attraction
entre les lucioles et simule le comportement d'ssaém de lucioles dans la nature, ce qui

lui donne beaucoup de similarités avec d’autresamBeuristiques basées sur
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I'intelligence collective du groupe, tel que lalfme PSO (Particle Swarm
Optimisation), I'algorithme d’optimisation par colies d’abeilles (ABC), et I'algorithme
des bactéries de fourrages (BFA) [28, 29]. Selos Oibliographies récentes, les
performances de l'algorithme Firefly dans la rétohu des problemes d’optimisation
dépassent celles des autres algorithmes, tel guald@rithmes génétiques. Ceci a été
justifié par des recherches récentes, ou les pedioces de cet algorithme ont été
comparées avec celles de quelques algorithmes s¢@n7, 30].

L’algorithme prend en considération les trois peistivant [27] [28]:

1. Toutes les lucioles sont unisexe, ce qui faitigdtion entre celles-ci n'est pas en
fonction de leur sexe.

2. L’attraction est proportionnelle a leurs luminosijtélonc pour deux lucioles, la
moins lumineuse se déplacera vers la plus lumineBs@aucune luciole n’est
lumineuse qu’une luciole particuliere, cette demige déplacera aléatoirement.

3. La luminosité des lucioles est déterminée en fonctl’'une fonction objective (a
optimiser)

En se basant sur ces trois regles, I'algorithmefliyise présente comme suit :

Définir une fonction objectivi(x), X =(Xy,..., %) "
Générer une population de luciolggix 1, 2, ..., 1
Définir I'intensité de lumiéré a un point; par la fonction objectivé(x)
Déterminer le coefficient d’absorptign
Tant que (t < Max Génération)
Pouri=1jusquan
Pourj=1jusqu’an
Si(li<l))
Déplacer la luciole j verddaiole i
Fin Si
Varier I'attraction en fonction dedsstance via exp[+r]
Evaluation des nouvelles solutionsettre a jour l'intensité de lumiere
Fin Pour |
Fin Pour i
Classer les lucioles et trouver la meilleurkison
Fin Tant que
Visualiser les rsultat:
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L’algorithme Firefly peut étre illustré davantagend I'organigramme suivant :

Initialiser la population P de N Lucioles

i
o
7 )

—»| Sélectionner la luciole |

Déplacer |a luciole j vers la luciole i

v

Evaluer la nouvelle position |j

v

=i+l

i=i+1

Fin

Figure 22 : Organigramme de l'algorithme des lucioles
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L’algorithme Firefly est formulé avec deux chosesportantes: La variation de
I'intensité de la lumiére et la formulation de ttaction. Pour simplifier, I'attraction des
lucioles est déterminée en fonction de la lumidpgitl la luminosité est déterminée avec
la fonction objective.

Dans le cas d'un probleme de minimisation, la lwsité | d'une luciole a une
position x peut étre définie comrhg) o f(x)™*. Cependant, I'attractiofi est relative a la
position des autres lucioles. Par conséquentyalie en fonction de la distancgentre
la luciolei et la luciolej. D’'un autre coté, l'intensité de la lumiere dimgnavec la
croissance de la distance par rapport a la so@Qeequi fait que I'attraction peut varier
selon le degré dabsorption. Pour simplifier, Entité de la lumiérd(r) varie en
fonction de la loi(r) = I s/ r? ou |5 est I'intensité & la source. Pour une valeur @oristde
v, lintensité varie en fonction de la distancece qui donnd = I, €, ol | est
I'intensité de la lumiere de la source. La comhies deux effets de la loi carrée inverse

et 'absorption peut étre approximer avec la foenadhussienne suivante [31]:

i

I(r) = Ipe™""
Parfois il est nécessaire d'utiliser une fonctioanm tonique décroissante. Dans ce cas,

nous pouvons utiliser I'approximation :

Iy
1 - 1‘;!‘2

I(r) —
Sachant que lattraction d’'une luciole est promomntielle a lintensité des lucioles
adjacentes, La formule de cette attractigitBune luciole peut étre définie comme :
.“JJ[I) — -_)}UE —ar?
Oupyest I'attraction a = 0. Pour généraliser, le calcul ig) est défini par :
){(I) = e ['Hi > 1)

D’autre part, la distance entre deux lucidletj a des positions;xet x est définie par la

A T

distance Cartésienne suivante :
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d
'f',:j = HX[ = XJH = J Z(,I’,‘__;\. = .I'j__;‘.)z.

k=1
Ou x représente I&€™ composant spatiale de la coordonné xi de la lediddans un

repaire 2-D, la formule;devient :

iy = \/(-"i 7 J.j)Q 2 (U'J. = .Uj)g-

Le mouvement d’une luciolieattirée par une autre luciolpéplus lumineuse qui¢ est

déterminé par :
-
xi =%+ foe T8l —) 4w (and — E)

Le second terme dans I'équation est d0 a l'atwactTant dis que le troisieme terme
rajoute de l'aléatoire a I'équation, evest aléatoirerand une fonction de génération de
nombre aléatoire uniforme dans lintervalle [0, 1§ parametrg caractérise la variation
de l'attractivité, sa valeur est cruciale dansd&edmnination de la vitesse de convergence

et le comportement de I'algorithme.

4. Validation et Comparaisons

Dans cette partie, nous citons quelques résultatisnas par I'auteur de l'algorithme
Firefly. Le document [28] présente des résultagpglication de I'algorithme Firefly sur

deux fonctions mathématiques. La premiere fonattria fonction d’Ackley :

I : d i
f(x) = —20exp | - é.\ :—fz r;] — e}:p[%_!r Z cos(2rz;)] + 20 + ¢
L a

i=1 =]

Cette fonction a un optimum globalk = 0 a (0, O, ..., 0). La figure 23 illustre cette
fonction a 2-Dimensions. L’optimum est atteint ap2®0 évaluations avec 40 lucioles et

5 itérations.
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Figure 23: Représentation de la Fonction d’Ackley a deuxatdes avec un optimum
global a (0, 0).

La deuxiéme fonction est la fonction Forest (Foeét francais) [32]. Pareil que la
fonction d’Ackley, cette fonction a un minimum gkdkaf. =0 a (0, O, ..., 0), sauf que
celle-ci a une forme différente que la fonction difey ou sa dérivée n’est pas bien

définie au point optimal (0,0, ..., 0) :
d o d
flx) = (Z |;?',.-|) EXD = Z sin[;‘r?]]. —Idm < m; < 2m
=1 = i=1

La figure suivante illustre une représentation @ladfonction :

=5
10 -1

Figure 24 : Représentation de la fonction Forest de Yang gralchminimum (0O, 0).

L’algorithme Firefly a été comparé avec deux algnies connus : PSO standard [17] et
les algorithmes Génétiques (AG). Les tests onta@fdiqué sur plusieurs fonctions de
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validation [33, 34] (parmi ces fonctions, les defoxctions d’Ackley et Forest). Les
expériences ont été effectuées en prenant une gimpuln = 40 pour tous les
algorithmes. Tant dis qu’'une probabilité de croisemégale a 0.95 et 0.05 comme

probabilité de mutation pour 'AG. Chaque algorithia été déroulé 100 fois. Le critere

d’arrét a été fixé a< 10°. Les résultats obtenus sont illustrés dans |l taiivante:

Fonction/Algorithmes

GA

PSO

FA

Michalewicz (d=16

89325 + 7914 (95%

6922 + 537 (98%

2889 + 719 (100Y

Rosenbrock (d=16)

55723 + 8901 (90%

32756 + 5325 (989

604( £ 535 (100%

De Jong (d=256)

25412 + 1237 (1009

17040 + 1123 (1009

5657 + 730 (100%

Schwefel (d=12¢

227329 £ 7572 (959

14522 + 1275 (979

7923 + 524 (100Y

Ackley (d=128)

32720 + 3327 (90%

23407 + 4325 (929

4392 + 2710 (1009

Rastrigin

110523 :5199 (77%

79491 = 3715 (909

12075 £ 3750 (1009

Eason

19239 +3307 (92%

17273 + 2929 (909

6082 + 1690 (1009

Griewank

70925 + 7652 (909

55970 + 4223 (929

10790 £ 2977 (1009

Yang

37079 + 8920 (88%

19725 + 3204 (989

5152 + 2493 (100%

Shubert (18 minima)

54077 +4997 (89Y

23992 + 3755 (929

9925 + 2504 (1009

Table 1:

Comparaison des performances FFA, PSO, AG

D’apres les résultats obtenus, nous remarquonsajgerithme Firefly a montré plus
de performances. La désignation 6922 +537 (98%)ifséggque le taux de réussite est

égal a 98%.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la vie dedds dans la nature, ainsi que
l'inspiration de I'algorithme Firefly a partir duhgnomene d’attraction entre ces insectes
dans la nature. Les expérimentations établies’pateur de ce nouvel algorithme ont
montré l'efficacité de cette méthode vis-a-vis I®heme de I'optimisation. Dans le
Chapitre qui, nous allons présenter I'utilisatienabt algorithme dans le probléme de la
segmentation non-supervisée des images satebitaire
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Segmentation des images par I’Algorithme Firefly Chapitre 4

1.Introduction

L’algorithme des lucioles est une méta heuristi§ualutive concue pour résoudre les
problémes d’optimisation combinatoire, tel qu’'ilédé déja présenté dans le chapitre
précédent. Dans notre approche, nous avons appigfuélgorithme a la segmentation
des images satellitaires, afin de bien pouvoir #aales résultats nous avons appliqué
I'algorithme d’abord sur des images synthétiquestan peut distinguer les classes a
I'ceil nu. Des expérimentations ont aussi été effees sur des images aériennes dont les

régions sont bien connues et limitées a l'aidecdetes thématiques.

2.Modélisation du Probleme

Avant d’appliquer l'algorithme des lucioles a lageseentation des images, il est
nécessaire de I'adapter en considérant des étappsettaitement, un critere d’arrét, la
structure de lucioles, une fonction objective, e métrigue de mesure de similarité. Les

étapes suivantes illustrent le Schéma générabgelication :

a) Prétraitement

Initialement, nous disposons de trois fichiersfiahier pour chaque canal). Le fichier
contient les valeurs radiométriques brutes de BPeaAfin d’augmenter la distinction
entre les classes nous avons effectué un rehaussdmeontraste par un étalement de

I'histogramme de I'image.

b) Composition Colorée :

Le but est de visualiser les données en affectapt aouleur a chaque canal de
I'image. Dans les images satellitaires, nous a@ssscié :

- La couleumbleueau canal TM1.

- La couleurverteau canal TM3.

- La couleurougeau canal TM4.

44



Segmentation des images par I’Algorithme Firefly Chapitre 4

c) Fixation des parameétres de I'algorithme

L'algorithme des lucioles nécessite la fixation glable des parametres cités
auparavant, en effet, le choix de la configuratienl’algorithme joue un réle important
dans l'obtention d’'une meilleure segmentation deages. Les parameétres tels que la
taille de la population, la vitesse d’attractios fhcteur de I'absorption de la lumiere par

I'air, et le nombre d'itérations sont décisifs.

d) Population et Représentation des Lucioles

L’algorithme Firefly est un algorithme a base deudation. En se basant sur d’autres
travaux, nous avons associé a chaque luciole ddtesmopulation un vecteur de position
dans I'espace de recherche. Une lucidlera contenir pour chaque groujpeaun vecteur
C;. Tel que C;j représente le centre le centre du groupe j dansil@e i. Par consequent,
la position de la luciole peut étre représentéexpafCio, Cy, ..., G}, ouk est le nombre

de groupe. Le schéma suivant illustre graphiquereite représentation :

Centres cljes groupes

(1 Taa 21 Yoo [42 [56 [ (37 [72 [11 )

Partitionnement

Figure 25 : Vecteur de position d’'une luciole.
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e) Evaluation des individus

A chaque luciole dans la population, nous assodimesvaleur indiquant l'intensité
de sa lumiere, cette valeur dépend de la qualit@ gesition de cette luciole. Dans nos
approches, nous avons utilisé les indiEegrreur quadratique)m, XB et DB comme
indices de validité afin de déterminer la qualiés tucioles.

Par conséquent, le probleme de la segmentatiomuages est considéré comme le
probléme de trouver les valeurs des centres depgsode telle sorte a optimiser les
indices de validité, en prenant du fait que lesewed des centres des groupes doivent
étres comprises dans l'intervalle [0, 255].

La meilleure segmentation est présentée étantialéuayant une intensité de lumiere

optimale dans 'ensemble des lucioles.

f) La mesure de distances
Dans ce travail, nous avons utilisé deux typesistantces :
1. Distance Euclidienne

2. Distance Gaussienne
g) Le Critere d’arrét

Le critere d’arrét peut étre un nombre d'itératibre au préalable, ungaleur de

fonction objective atteinte, ou encore la stagmatio mouvement des lucioles.
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2.1 Organigramme de l'algorithme Firefly

L’'organigramme ci-dessus illustre et organise tap&s de notre application :

r
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€
[

=
G

=

‘©
S

o

[ Chargement des images ]

1L

[ Rehaussement

1l

Composition Colorée

iyt

Segmentation

[ Fixer les parameétres

Il

Initialiser la population des lucioles ]

igs
—

ags

Pour chaque luciole i

|

~——

Pour chaque luciole j
Si (li > 1)
X =X + ﬂ()”( - 7(.)+ a(rand - 1/2)
j [ [ j
Evaluer la nouvelle position de j

Fin Si

Fin Pour j
<—

Fin Pour i
4—

11

Non . -
Critere d'arrét
@om

[ Afficher le Résultat ]

Figure 26 : Schéma général de I'application
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Dans ce qui suit, nous expérimentons et nous dissufs résolution du probleme de la
segmentation des images avec l'algorithme des Iegiafin d’aboutir a une meilleure

classification.

2.2 Segmentation par Firefly
Dans ce qui suit, nous présentons le pseudo codie slEgmentation des images

par classification non supervisée des pixels :

Pseudo code de I'algorithme Firefly

Initialiser la population et 'ensemble des parae®te I'algorithme
Pour (t < nombre maximal d’itérations)
Pour chaque solution Kaire
Pour chaque solution Kaire
Si f(x;) <f(x;) Alors
Déplacer xvers x.
Pour chaque pixel dans lI'image Faire
o Calculer la distance entre le pixel et les centres
dans x
o Assigner le pixel au groupe avec une distance
minimal
Fin Pour
Calculer la qualite de la segmentation avec latswlw.
Définir la valeur de l'indice de validité comme uvedeur
de Fitness a;x
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin Pour
Visualiser les résultats

2.3. Segmentation par Firefly Flou
Un nombre important des erreurs de classificates ichages satellitaires est di a

I'affinité des pixels de I'image a plusieurs groap®ans une image satellitaire, un pixel

représente une région géographique relativemege laxe qui veut dire que cette région
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peut contenir plus d’'un seul type de terrain. Lguifé suivante illustre le probleme

d’'imprécision et d’'incertitude lié aux images skiires :

(a gauche une image a haute résolution, au mdi@éme image en résolution moyenne,
a droite I'image en basse résolution)
Ce probleme est engendré par la résolution spaliedeimages. Dans la figure

suivante, nous illustrons la problématique avesaiema :

o | FEE T TR L
< B, FE R | | [\ .
Y h"\ EamammEs '\;:" I F\F\ N |

| JisiEiEsE 28 GEEEEE @ }n

[ f:::::::i B ] ‘ ' |

Figure 28. lllustration du d’'imprécision dans les ImageseSitire

A droite de la figure la région a prendre en imafyggauche un schéma illustre
'image mais a basse résolution ou nous voyondegipixels (représentés par des carrés)
ne représente pas que I'objet. Pour cela, nouspi@ss I'algorithme Firefly Flou pour la

segmentation des images satellitaires comme suit :
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Pseudo code de I'Algorithme Firefly Flou

Initialiser la population et 'ensemble des parae®te I'algorithme

Pour (t < nombre maximal d’itérations)
Pour chaque solution Kaire
Pour chaque solution Kaire
Si f (x;) <f(x;) Alors
Déplacer xvers x.
Pour chaque pixel dans I'image Faire
o Calculer la distance entre le pixel et les centres

dans x
o Assigner le pixel au groupe avec une distance
minimal
o Calculer le degré d’appartenance du Pixel
Fin Pour

Calculer la qualité de la segmentation avec latgoiu.
Définir la valeur de I'indice de validité comme uveeur
de Fitnesd (x;).
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin Pour
Visualiser les résultats

2.4 Segmentation par Firefly Gaussien
De plus au probleme d’'imprécision, la classificatides données satellitaires a

souvent des problemes de classes imbriqués dic@amalexité de ce type de données.

Dans nos expérimentations, nous avons un cas a@lakses de I'image sont imbriquées.
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Pseudo code de I'Algorithme Firefly Gaussien:

Initialiser la population et 'ensemble des parae®te I'algorithme
Pour (t < nombre maximal d’itérations)
Pour chaque solution Kaire
Pour chaque solution Kaire
Si f(x;) <f(x;) Alors
Déplacer xvers x.
Pour chaque pixel dans I'image Faire
o Calculer la distance Gaussienne entre le pixel et
les centres dang x
o Assigner le pixel au groupe avec une distance
minimal
Fin Pour
Calculer la qualité de la segmentation avec la sdion
X; en introduisant la distance gaussienne sur l'indice
de validite.
Définir la valeur de I'indice de validité comme uvedeur
de Fitness a;x
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin Pour
Visualiser les résultats

2.5. Segmentation par Firefly Flou Gaussien
Apres avoir présenté une approche floue et uneroapp gaussienne de

I'algorithme Firefly, nous avons combiné les deppraches.
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Pseudo code de I'Algorithme Firefly Flou Gaussien:

Initialiser la population et 'ensemble des parae®te I'algorithme
Pour (t < nombre maximal d’itérations)
Pour chaque solution Kaire
Pour chaque solution Kaire
Si f (x;) <f(x;) Alors
Déplacer xvers x.
Pour chaque pixel dans I'image Faire
o Calculer la distance Gaussien entre le pixel et les
centres dans;x
o Assigner le pixel au groupe avec une distance
minimal
o Calculer le degré d’appartenance du Pixel
Fin Pour
Calculer la qualité de la segmentation avec la sdion
X; en introduisant la distance gaussienne sur l'indice
de validite.
Définir la valeur de I'indice de validité comme uvedeur
de Fitness a;x(x;).
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin Pour
Visualiser les résultats.

3. Images Utilisées :
Afin d'évaluer nos approches, nous les avons apfdich la segmentation des différents

types d'images. Nous présentons les résultats wbtsar des images synthétiques,

satellitaires et aériennes. Les images utiliséesm@sentées comme sulit :

3.1. Images Synthétiques:

En premier lieu, nous avons appliqué nos approchesdes images synthétiques.
L'utilisation de ce type dimages a pour but de ymu facilement évaluer le
fonctionnement de I'algorithme et nos variantesppsges, et aussi de bien comparer a
I'ceil les résultats obtenus. Les images synthésiquidisées sont illustrées dans les

figures suivantes:
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Figure 30: Image Synthétique 1 (image Figure 31 Image Synthétique 2 (Image

légérement bruitée) considérablement bruitée)

Nous avons créé nous mémes les deux images syutbgtproposées avec un outil de
dessin. Les images comportent trois régions descosildifférentes, dont la différence est
facilement distinguable a [I'ceil. Les images présentun bruit beaucoup plus

remarquable sur la deuxiéme image synthétique gutapremiere, ainsi que des zones

floues sur les frontieres des régions.

3.2 Image Aérienne:

L'image aérienne utilisée couvre des fermes d’adice a 'Est de Nebraska aux USA.
Prise lors de I'été, pendant la saison de croigsdrimtnage contient de champs de Mais,

de blé, de Soja, Ainsi que des arbres et une getitee.
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Figure 32: Image Aérienne

Nous avons obtenu limage depuis l'internet. Le ikhde cette image est di a la

disponibilité d’'une carte thématique Figure 33 spréee dans la figure suivante:

Figure 33 Carte Thématique de I'image aérienne

3.3 Images Satellitaires:

Les images satellitaires que nous avons utilisggesentent la région d'Oran (Algérie), a
'ouest d'Alger. La spécificité de la région cotesia ses variété de thémes (zones

urbaines, eau, cérealiculture, ressac, etc.). lief de la région engendre des confusions
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au niveau des images satellitaires de cette zogge c@nfusions sont intéressantes pour la

problématique posée et I'évaluation de I'efficacie®s méthodes de reconnaissance.

Figure 34: La région d’Oran

Deux images satellitaires, prises a deux datesgrdiftes et par deux satellites différents,
de cette région sont utilisées dans nos expériiensa La figure 35 représente une
image satellitaire de la région Oran Ouest prise lpasatellite LANDSAT7 TM
(Thematic Mapper) du 15 Mars 1993, a partir des tcanaux TM1, TM3 et TM4. La
figure 36présente une image de la méme région prise en 20k satellite SPOT4 de

résolution 20m, a partir des trois canaux spect(Buache infrarouge, Rouge, Vert).

R . . X
Figure 35: Image Satellitaire Oran Ouest datée de 1993
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Figure 36: Image Satellitaire Oran Ouest datée de 2001

4. Matériel et Environnement Utilisé :

Notre application a été réalisée avec le langagprdgrammation Java. Le choix de ce
langage a été fait pour sa flexibilité, son effitgcainsi que sa facilité pour manipuler les
données. Le programme a été exécuté sur un midinadeur ayant les caractéristiques
suivantes :

e Microprocesseur Intel Core 2 Duo (1.8 GHz).

e 2Go de Mémoire RAM.

e Systéme d'exploitation Linux (ubuntu).
L’exécution de notre application a été executéesiasar le systéme d’exploitation
Windows (Windows Seven).
Le code source a été réalisé d'une facon modulaif@ant plus de flexibilité et
extensibilité au programme. Nous avons respect@désns de l'oriente objet, et suivi
des design patterns tel que le modeéle singletorle ehodele observer. Ci-dessus le

diagramme de classe illustrant I'architecture degencode source:
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Metrics

+Euclideen() [
Luciole +Gaussienne()

Evaluateur Groupe

) +Fitness () +inertie()

Firefly Algorithm

UnsupervisedFirefly | | SupervisedFirefly

Figure 37: Schéma UML de I'application

5. Discussion des résultats

Dans nos expérimentations, nous appliquons l'dlgoe Firefly et nos variantes
proposées de cet algorithme sur les images depestentées auparavant, Dans chaque
essai, nous appliquons une approche de l'algoritiein@ous varions les indices de
validité afin de comparer les résultats en prengenipte de I'effet de ces indices sur la
gualité de la segmentation. Les résultats obteons présentés dans les sections qui

suivent :

5.1 Images synthétiques

Dans les essais sur les images synthétiques, Metms le fonctionnement et |'efficacité
de l'algorithme Firefly et les variantes proposéeset algorithme sur le probleme de la
segmentation non-supervisée des images synthétituesées. Nous appliquons

I'algorithme en variant ces parametres, ainsi guendmbre maximal des classes de
I'image. Les tests sont appliqués avec un nombrgrogpe égal a 3, 4 et 5. Les résultats

obtenus sont présentés dans ce qui suit.

5.1.1. Image Synthétique 1

Nous avons utilisé I'image synthétique 1 qui représ une image simple. Les régions de

cette image peuvent étre facilement séparées lasumht.
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Essai 1 : L’algorithme Firefly

Dans cet essai, Nous appliquons l'algorithme Hirefvec variation de la taille de la
populationn, le nombre d’itération et le parametre de I'algorithme. Nous avons choisi
l'indice Jmpour évaluer la qualité des segmentations. L'dlgore Firefly est déroulé 10

fois pour chaque configuration des parameétres. nedlleurs résultats obtenus sont
illustrés dans la table suivante:

Test k n t y B Jm Temps (ms
1 3 2 5 1 1 2.67 x 10 15
2 3 5 5 1 1 1.79 x 10 141
3 3 5 10 1 1 1.42 x 10 249
4 3 5 10 0.5 1 1.30 x 14 234
5 3 5 10 0.05 1 1.14 x 1( 249
6 3 5 10 0.005 1 1.36x16 234

Table 2 Evaluation de la segmentation d’image synthétapex différents parametres

de l'algorithme Firefly.

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test5 Test 6

Figure 38.Résultats visuels des testes avec différents parasmde I'algorithme Firefly

Discussion

Le 6™ test représente le meilleur résultat obtenu @dgdrithme Firefly. La valeur de
l'indice Jm est la valeur la plus minimale par rapport aueralds résultats. Le résultat
visuel est satisfaisant, nous remarquons que Falgoe a bien séparé les régions de
limage.

D’aprés cet essai, nous concluons que l'algoritirrefly peut étre utilisé dans la

segmentation des images.

58



Segmentation des images par I’Algorithme Firefly Chapitre 4

Essai 2 : L’Algorithme Firefly Flou

Dans cet essai nous appliquons I'approche Firdfiy Bur I'image synthétique 1. Le but

est de montrer I'apporte de cette approche en m@oinle degré d’appartenance des
pixels. L'image de la figure 39 montre une segmi@mtafloue de I'image synthétique 1.

Les pixels ayant un degré d’appartenance inféaeluB sont colorés en noir.

—>
—>

Figure 39: Segmentation Flou de I'image Synthétique 1

Nous remarquons que l'algorithme a détecté lesszfioaes sur I'image synthétique 1.

5.1.2. Image Synthétique 2

Dans cette section, nous présentons I'applicatien’algorithme Firefly et les variantes
proposées a la segmentation de la deuxieme imagkésigue figure 31. L'objectif est
de tester la robustesse de la méthode vis-a-visug dans les images, et observer le
comportement de nos approches concernant un nodéldré de groupes par rapport au
nombre réel que I'image contient. Dans chaque essais utilisons une approche avec
plusieurs indices de validité et nous augmentamol@bre de groupes de 4 a 5. Nous
avons déroulé les algorithmes avec n = 10, t =928,0.005 etp = 1. Les résultats

obtenus se présentent comme suit :
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Essai 1: L’Algorithme Firefly

L’indice n=4 n=>5

E 1184.0¢ 1475.5.
Jm 1.914 x 16 2.7108 x 16
XB 45.11 135.45
DB 0.5319 1.3051

Table 3. Résultats de segmentation de I'image synthétiqouar Zalgorithme Firefly
avecn=4etn=>5.

(a) (b) (c) (d)
Figure 40. Résultats Visuels de la segmentation de I'imag¢hetique 2 avec
I'algorithme Firefly et n = 4.

(a) (b)
Figure 41.Résultats Visuels de la segmentation de 'imagerstique 2 avec
I'algorithme Firefly et n = 5.

(d)

Discussion

Nous remarquons que tous les résultats contiemssnpixels mal segmentés. Le nombre
de ces pixels est beaucoup plus considérable dangdts avec les indicEset DB. Le
nombre de pixels mal classés augmente aussi awggniientation du nombre des groupes

de 4 a 5. Dans les essais qui suivent, nous alittiser les indicegmet XB.
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Essai 2: L’Algorithme Firefly Flou

L’'indice n==«2¢ n==.t
Jm 1.853 x 16 1.358 x 16
XB 5.90 9.5914

Table 4.Résultats de segmentation de I'image synthétiqouar Zalgorithme Firefly
Flouavecn=4etn=>5.

(a) (b)
Figure 42 Résultats visuels de la segmentation de I'imggéhgtique 2 par I'algorithme
Firefly Flou avec n = 4

. .. :..:II-
' [ . .-I.:.ll

(a) (b)
Figure 43 Reésultats visuels de la segmentation de I'imggéhgtique 2 par I'algorithme
Firefly Flou avec n =5

Discussion

La segmentation de l'image synthétique 2 avec dalgme Firefly flou a permis
d’améliorer les résultats obtenus. La différence pport a la segmentation avec
I'algorithme Firefly est remarquable a I'ceil.

L’indice XB nous a donné de meilleurs résultats dans cet &sas remarquons qu’il y a
moins de pixels mal classés dans le cas de n =;n4=e4. Ceci, nous laisse conclure que
I'introduction de la logique flou sur I'algorithimférefly a donné plus de robustesse a cet

algorithme vis-a-vis le bruit et le nombre élevégdeupes.
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Essai 3: L’Algorithme Firefly Gaussien
Nous avons prig de la distance gaussienne egale a 1000 danspésiregntations avec

I'algorithme Firefly gaussien.

L’indice n=4 n=5
Jm 0.0058 0.0064
XB 0.0044¢ 0.0049(

Table 5. Résultats de segmentation de I'image synthétiqouar Zalgorithme Firefly
Gaussienavecn=4etn=>5.

(a) (b)
Figure 44. Résultats visuels de la segmentation de I'imggéhgtique 2 par I'algorithme
Firefly Gaussien avec n =4

(a) (b)
Figure 45, Résultats visuels de la segmentation de I'imggéhgtique 2 par I'algorithme
Firefly Gaussien avec n =5

Discussion

Les résultats obtenus par I'approche gaussienrd&lderithme Firefly sont Iégérement
inférieurs a ceux obtenus par l'algorithme Firddlpu. Par contre, I'algorithme Firefly
Gaussien a montré une stabilité dans la segmemtdtious avons remarqué de petits

changements dans la valeur de I'indice de valdiité@ teste a un autre.

62



Segmentation des images par I’Algorithme Firefly Chapitre 4

Essai 4: L’Algorithme Firefly Flou Gaussien
Nous avons prig de la distance gaussienne egale a 1000 danspésiregntations avec

I'algorithme Firefly gaussien.

L’indice n=4 n=5
Jm 0.0051 0.0044
XB 0.00001° 0.00002:

Table 6. Résultats de segmentation de I'image synthétiqouar Zalgorithme Firefly
Flou Gaussien avec n =4 etn =5.

(a) (b)

Figure 46. Résultats visuels de la segmentation de I'imggéhgtique 2 par I'algorithme
Firefly Flou Gaussien avec n = 4

(a)

(b)
Figure 47. Résultats visuels de la segmentation de I'imggéhgtique 2 par I'algorithme
Firefly Flou Gaussien avec n =5

¥

Discussion
Nous remarquons que l'indice XB a donné les malaésultats. Comparer aux testes
précédents, L'approche Firefly Flou Gaussienne atraoune efficacité supérieure aux

approches appliquées précédemment. Ceci peut &tifeé\a I'ceil, ou nous voyons qu'il
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y a trés peu de pixel mal classé sur 'image setgeeen 4 groupes figure 46 (b), ainsi

gue sur le résultat a 5 groupes figure 47 (b).

5.2. Image Aérienne
Dans ce qui suit, nous allons utiliser I'algorithirieefly et les approches proposées a la

segmentation de I'image aérienne de la figure &2. &lgorithmes sont appliqués afin de
segmenter I'image en 6 groupes (Corn 1, Corn 2n8e&Vvheat, Farm, Trees). Les
résultats sont comparés avec la carte thématiquerdain (figure 33). Les algorithmes

sont appliqué avee= 10, t =30y = 0.005 eff = 1.

Essai 1: L’Algorithme Firefly

(@) Jm=23.71x 10 (b) XB = 23.35

Figure 48 Résultats de la segmentation de I'image aérienae Balgorithme Firefly.

Discussion

La figure 48(ayeprésente le meilleur résultat obtenu. L’algorighRirefly appliqué avec
l'indice Jm a donné de meilleurs résultats comparé a I'indiBe Nous remarquons des
confusions au niveau de la classe Beans et Corfadigure 48 (a). Tant dis que nous

remarquons plus de confusion au niveau de la cldsss le résultat obtenu pas
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l'algorithme Firefly et I'indiceJm, illustré dans la figure 48 (b)a classe Farm (Urbain)

n'a pas était segmentée.

Essai 2: L’Algorithme Firefly Flou

(@) Jm=1.7* 10

(b) XB = 6.32

Figure 49 Résultats de la segmentation de I'image aérienae Balgorithme Firefly

Flou.

Discussion

Nous remarquons que l'algorithme Firefly flou a déndes résultats supérieurs a
I'algorithme Firefly. Ceci est justifié par 'absempar le nombre de confusions obtenues
dans les résultats. A I'ceil, nous voyons que l'Athme a toujours ignoré la classe
urbaine (Farm). Tant dis qu’il y a moins de confmsau niveau de la casse Corn. Nous
remarquons que les résultats obtenus par I'indiBeoKt €té meilleur par rapport a ceux
obtenus dans l'essai précédent. Nous remarquors que l'indice Jm a donné de

meilleurs résultats comparé a l'indice XB.

Essai 3: L’Algorithme Firefly Gaussien

Dans cet essai nous avons fixé le parameatiela distance gaussienne a 50.
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- Ll

(b) XB=6.32

Figure 50.Résultats de la segmentation de I'image aérienae kalgorithme Firefly

Gaussien.

Discussion

Dans les résultats de la segmentation avec I'dlgug Firefly Gaussien, nous notons que
I'algorithme a détecté la classe Farm (urbain)&pplication avec I'indice Jm (figure a).
Comparés aux résultats précédents, les résultdgiarithme Firefly flou gaussien sont

|égérement supérieurs a ceux obtenus par I'algoatkirefly Flou.
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Essai 4: L’Algorithme Firefly Flou Gaussien

(a) Jm =8.6588 o (b) XB =0.0024

Figure 51.Résultats de la segmentation de I'image aérienae kalgorithme Firefly

Flou Gaussien.

Discussion

Les résultats de cet essai expriment l'efficaciéél'dpproche Firefly Flou Gaussien.
Nous remarquons que le nombre de confusions adéasilement diminué par rapport
aux essais précedents. De plus, nous observon$appeoche Firefly Flou Gaussien
utilisée avec l'indiceJm a donné de meilleurs résultats par rapport a odtenus par
'indice XB. Les classes dans la figure (a) ont Bi&n séparées, ou nous voyons que
I'algorithme a pris en considération la classe Faumssi bien que les autres classes de

image.

5.3. Images Satellitaires

Pour mieux évaluer la performance de nos approateess cette section, nous allons

I'appliquer sur les deux images satellitaire fig8Beet figure 36de la région d’'ORAN.
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L'image satellitaire doit subir un prétraitemengpendant nous avons commencé notre
application par le chargement des trois imagesespondantes aux trois canaux. Nous

effectuons un rehaussement de contraste puis unpasition colorée en associant les

couleurs bleu, vert et rouge aux trois canaux :
™ 1 ™ 3

Réhaussement Chargement

Composition Colorée

|

Figure 52 Prétraitement de la premiere image satellitaire
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Apres I'obtention de I'image prétraitée, nous passa I'application des algorithmes. De
la méme facon, nous allons d’abord choisir lespetees de I'algorithme Firefly, ensuite
nous allons comparer l'algorithme avec les appreajie nous avons proposé. Dans ce
qui suit, nous discutons les résultats obtenus daague essai.

Note : Dans les essais qui suivent, nous avons utils@aeametres suivanh:= 20, t =
30,y =0.0005 ep = 1.

Essai 1. Algorithme Firefly

L'indice Jm XB
Image Sat 1 3.076 * 10 95.9921
Image Sat 2 3.572 * 10 61.3394

Table 7: Résultats de la segmentation des images saitelitavec I'algorithme Firefly

Figure 53 : Résultat Segmentation des images Satellitairebgbgorithme Firefly.
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Discussion
Dans cet essai, nous avons déployé l'algorithmeflFid la segmentation des images

satellitaires. Nous remarquons que |'algorithmdea lfonctionné sur ce type d’'images.
Par contre, nous observons l'occurrence de quelgoesusions entre des types de
terrains dans les résultats, tel que I'urbain sblenue.

Essai 2. Algorithme Firefly Flou

L’indice Jm XB
Image Sat 1 1.338 x 10 9.8582
Image Sat 2 1.560 x 10 10.5263

Table 8 Résultats Segmentation des Images Satellitavess lalgorithme Firefly Flou

(d)

Figure 54: Résultats Visuels de la segmentation des im8géslitaires avec
I'algorithme Firefly Flou
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Discussion

La segmentation des deux images satellitaires Eafgorithme Firefly flou a donné de
résultats légerement supérieurs a ceux obtenu&frgorithme Firefly. Ceci est exprime
par la diminution du nombre de confusions sur feages par rapport aux resultats de
'essai avec l'algorithme Firefly. La confusion entla classe urbain et sable/sol nu a
diminue.

Essai 3. Algorithme Firefly Gaussien
Dans cet essai nous avons fixé le paramatiela distance gaussienne a 1000.

L’indice Jm XB
Image Sat 1 0.0285 0.0472
Image Sat 2 0.0067 0.0032
Table 9. Résultats de la segmentation des images sdtelitavec I'algorithme Firefly
Gaussien

Figure 55: Résultats Visuels de la segmentation des im8géeslitaires avec
I'algorithme Firefly Gaussien
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Discussion

L’'application de l'algorithme Firefly gaussien arpes I'amélioration de la qualité des
résultats. Les résultats obtenus sont |égéremeptrisurs a ceux obtenus par
I'algorithme Firefly Flou.

Essai 4. Algorithme Firefly Flou Gaussien
Dans cet essai nous avons fixé le paramatiela distance gaussienne a 1000.

L’indice Jir XB
Image Sat 1 0.031] 1.1635*10°
Image Sat 2 0.055| 5.1638 * 10'

Table 10 Résultats de la segmentation des images satebitavec I'algorithme Firefly
Flou Gaussien

Figure 56. Résultats Visuels de la segmentation des imagesligires avec
I'algorithme Firefly Flou Gaussien
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Discussion

Les résultats obtenus par l'algorithme Firefly Fl@Gaussien dans cet essai confirme
I'efficacité de cette approche. Nous voyons quertggons sur I'image ont été bien
séparées. La segmentation de I'image vérifierdéitéedu terrain.

6. Le Comportement de I'approche Firefly Flou Gausgnne

Dans cette partie, nous allons étudier le compatérde I'approche proposée vis-
a-vis le changement des parametres. Nous allorierar taille de la population, le
nombre d'itération, les paramétres de [lalgorithrreefly Flou afin de voir la
convergence de cet algorithme:

6.1 Comportement vis-a-vis la taille de la populatin :

Nous allons fixer les paramétres de l'algorithmet &arier la taille de population. Les
parameétres choisis sont: nombre d’itératibrs30,y = 0.00054 = 1 ety de la distance
gaussienne a 1000 :

Taille de la L’indice Jir
population
Essai . Essai . Essai . Essai - Essai! Essai |
n=2 0.138¢ 0.176¢ 0.170° 0.159: 0.192: 0.131¢
n=5 0.0719: 0.0964 0.0932¢ 0.0798t¢ 0.118: 0.0810°
n=1C 0.0765! 0.049¢ 0.0961¢ 0.0672¢ 0.062¢ 0.0577t
n=2C 0.0596: 0.045¢ 0.054¢ 0.0648t¢ 0.060( 0.0477!

Table 11 Effet de la taille de la population sur la faonotde fitness

- /\"\/\
0.15 ——1=2
v \
/.\ —l—n=5
= A ——n=20
0.05 ey 2
0
1 2 3 4 5 5}

Figure 57. Effet de la taille de la population sur la fonatide fitness
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Nous remarquons que la valeur de la fonction deed s’est stabilisé dans
l'intervalle [0.045, 0.060] pour une taille de pdgtion égale a 20.

6.2 Comportement vis-a-vis le nombre d'itérations :

Nous allons fixer les parametres de l'algorithmet &arier le nombre d’itérations. Les
parameétres choisis sont: nombre d’itérations 10,y = 0.00058 = 1 ety de la distance
gaussienne a 1000 :

Nombre L’indice Jir
d’itérations

Essai ! Essai . Essai . Essai - Essai ! Essai |
t=1 0.101¢ 0.114: 0.113 0.103C 0.082¢ 0.086:
t=2 0.083: 0.102: 0.073( 0.132¢ 0.105¢ 0.095:
t=5 0.091¢ 0.142: 0.098: 0.117: 0.085: 0.127(
t=10 0.086¢ 0.080: 0.090¢ 0.080¢ 0.079( 0.103¢
t=20 0.083( 0.079¢ 0.077: 0.078¢ 0.080( 0.110¢
t=30 0.058( 0.050° 0.049: 0.060: 0.075¢ 0.057(

Table 12 Effet du nombre d'itérations sur la fonctionfdress

0.16
0.14 /A\
0.12 f\ A
——t=1
01 - e
0.08 - , —f—1=5
0.06 v e =1 ()
0.04 —t=20
—@—t=30
0.02
0 T T T T T 1
1 2 3 4 5 6

Figure 58 Effet du nombre d'itérations sur la fonctionfdeess

Nous remarquons que la fonction de fithess s’embildée pour un nombre
d’itérations supérieur a 30.
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7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nounétleode de segmentation des
images satellitaires. De plus, Nous avons propasgé approches de segmentation des
images basées sur le nouvel algorithme Firefly: apoche Firefly floue pour résoudre
le probleme d'imprécision et d'incertitude dans ksnnées, une approche Firefly
Gaussienne pour résoudre le probleme des clasbeig|irdes, une approche Firefly Flou
Gaussienne. Ces approches ont été appliquées simdges synthétiques, aériennes, et
satellitaires. Les résultats obtenus ont montrifidacité de ces approches. Cependant,
nous avons remarqué montrent la supériorité dei@ghe Firefly Flou Gaussienne sur le

reste des approches.
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Conclusion Générale

Dans notre travail, nous avons abordé le probldmda classification
non supervisée des images par une nouvelle métidodkitive récente
d’optimisation combinatoire. Cette méthode reprotkiphénoméne des éclats
de lumiére générés par les lucioles dans la nafdeesurcroit, nous avons
établi des segmentations des images par trois elppsobasées sur cet
algorithme. Les approches ont été appliguées sarimages synthétiques
bruitées et facilement distinguable par I'ceil, umage aérienne dotée d'une
carte thématique qui nous a permis de valider éssiltats obtenus et des

images satellitaires de la région d’Oran.

Les expérimentations que nous avons effectuéesbam montré
I'efficacité de [lalgorithme Firefly. De surcroitpous avons constaté que
I'intégration de la logique floue et la notion dekstances noyaux sur

I'algorithme Firefly a permis d’améliorer les résis de la segmentation.

D’'un autre coté, nous avons constaté que lalgmathFirefly est
influencé par les facteurs tel que la taille dpdaulation, le nombre d'itération
et beaucoup plus la fonction de fitness. Nous awares la différence entre

I'utilisation de cet algorithme avec plusieurs el de validité.

Comme perspectives, nous proposons d’établir ungmeetation
multiobjectives afin de minimiser l'influence desdices de validité sur la
gualité du partitionnement. Nous proposons d’irgégie nouvelles sources de
données telles que le modéle numérique du tertagr,données radar, les

textures, etc.
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