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RESUME 

La classification non-supervisée des images consiste à les diviser en un 

ensemble de groupes homogènes. Cette opération s’avère très délicate surtout 

lorsqu’il s’agit de données complexes telles que celle de la télédétection. Dans 

notre travail, nous avons appliqué un nouveau méta heuristique bio-inspirée, 

appelée l’algorithme Firefly, à la segmentation des images satellitaires. 

L’algorithme est inspiré du comportement social des lucioles dans la nature. 

Nous avons introduit la notion de la logique floue et les distances noyaux sur 

cet algorithme afin d’améliorer les résultats de la segmentation. Les résultats 

obtenus ont montré l’efficacité de l’algorithme Firefly ainsi que les approches 

proposées. 

Mots Clés: Classification Non-Supervisée, Algorithme Firefly,  Logique Floue, 

Distances Gaussienne. 

ABSTRACT 

 Unsupervised classification has to divide the images on a set of 

homogenous clusters. This operations face lot of difficulties, especially when it 

comes to a complex data like the remote sensing images. In our work, we 

applied a new bio-inspired meta heuristic, called the Firefly Algorithm, to solve 

the problem of remote sensing images segmentation. This algorithm is inspired 

from the social life of the fireflies in the nature. In order to enhance the 

segmentations resultants, we have introduced the fuzzy logic and kernel 

distance on the algorithm. The obtained results show the efficiency of the 

Firefly algorithm and the proposed approaches. 

Keywords: Unsupervised Images Classification, Firefly Algorithm, Fuzzy 

Logic, Gaussian Distance. 
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Introduction Générale 

L'extraction de l'information à partir d'une image satellitaire reste 

toujours un problème pour la communauté des chercheurs. Ce type d'images est 

caractérisé par la grandeur de leur taille (images multi-spectrales / hyper-

spectrales) et la variété des thèmes qu'elles contiennent. Les images satellitaires 

à l’état brute sont difficilement exploitables. Ceci est dû à l’influence du bruit 

et du contraste d’un coté et à la quantité et la diversité des informations qu’elles 

peuvent contenir. L’utilisation de ces images nécessite l’intervention du 

processus de la télédétection afin de faciliter l’interprétation de ces données. 

La télédétection est un domaine de recherche qui vise l’ensemble des 

outils et des techniques permettant de traiter et d’analyser automatiquement les 

données enregistrées par les capteurs installés sur des satellites où autres 

plateformes. La télédétection se forme autour d’un processus constitué de 

plusieurs étapes de traitement, ou la classification des données réside au cœur 

de ce processus. Cette étape est très importante à cause de son rôle qui consiste 

à partitionner les données en un ensemble de groupes. Dans la littérature, il 

existe deux types de classification : classification supervisée nécessitant une 

connaissance a priori des classes des données afin d’établir une étape 

d’apprentissage et classifier l’image par la suite. Le deuxième type est la 

classification non-supervisée. Ce type est appliqué dans le cas d’absence des 

connaissances a priori sur les classes de l’image.  

Dans ce travail, nous nous intéressons à la classification non-supervisée 

des images satellitaires. Pour cela, nous allons utiliser une nouvelle méthode de 

classification. Cette méthode, appelée l’algorithme Firefly (où luciole en 

Français), est basée sur le comportement social des lucioles dans la nature. Cet 



algorithme a été introduit par Xan-She Yan en 2007 à l’université de 

Cambridge. Les expérimentations établies par l’auteur de cet algorithme ont 

montré la supériorité des performances de cette méthode par rapport à d’autres 

algorithmes connus tel que l’algorithme PSO (Particular Swarm Optimization) 

et les algorithmes génétiques.  

D’un autre coté, nous allons présenter trois nouvelles approches de 

segmentations basées sur cette nouvelle métaheuristique. Les approches 

proposées visent à résoudre deux problèmes souvent rencontrés lors de la 

classification des images satellitaires. Le premier problème est le problème de 

l’imprécision et d’incertitude. Dans une image satellitaire, un pixel représente 

une région géographique relativement large. Par conséquent, cette zone pourra 

contenir plus d’un seul type de terrain. Pour cela, nous proposons l’algorithme 

Firefly Flou pour la segmentation floue des images satellitaires. Le deuxième 

problème est le problème des classes imbriquées. Ce dernier peut être engendré 

par plusieurs facteurs tels que le bruit et la nature des objets captés. Comme 

résolution à ce deuxième problème, nous proposons l’algorithme Firefly 

Gaussien afin d’améliorer les résultats de classification. La troisième approche 

consiste à combiner l’algorithme Firefly Flou et Firefly Gaussien. Cette 

combinaison a montré des performances de segmentation. 

Le premier chapitre de ce mémoire contient des généralités sur le 

processus de la télédétection. Dans le deuxième chapitre, nous présentons un 

état de l’art des méthodes de segmentation des images. Dans le troisième, nous 

présentons la théorie derrière l’algorithme Firefly. Le quatrième chapitre 

présente en détails la mise en œuvre de la segmentation des images par 

l’algorithme Firefly, ainsi que les expérimentations et 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 changements rapides dus à 

l'urbanisation, l'industrie, et la globalisation. Les problèmes environnementaux tels que la 

sècheresse, la désertification, les raide marais  et bien d'autres problèmes causent de plus 

en plus des troubles à l'activité humaine. L'étude et l'analyse de l'environnement fut donc 

importante pour l'être humain [1]. 

 La prise de décision concernant l'environnement dépend de la qualité et de la 

fiabilité des informations et des connaissances disponibles à la porté des décideurs. Pour 

cela, l'observation de la terre est devenue un moyen efficace et nécessaire pour mieux 

comprendre la dynamique de la terre. 

 La télédétection (remote sensing) est un terme qui est apparu dans les années 60 

aux USA pour désigner cette technique de détection à longue distance, permettant 

d'observer la terre à distance. Le terme de télédétection a été introduit officiellement dans 

la langue française en 1973 [7]. Le développement de cette technologie non 

photographique fit d'immenses progrès après la mise en orbite, en 1972, du premier 

satellite de cartographie, LANDSAT 1 [2][3]. 

 La télédétection joue un rôle important dans l'étude de l'environnement terrestre au 

moyen des capteurs, à bord des plates-formes aériennes ou spatiales. Un rôle qui s'étend 

de l'interprétation visuelle jusqu'à l'extraction sophistiquée des informations grâce à des 

algorithmes d'analyse. 

 L'histoire de la télédétection peut être découpée en cinq grandes époques. La 

première commence de 1856, où un appareil photographique a été installé de façon fixe à 

bord d'un ballon, jusqu'à la première guerre mondiale pendant laquelle sont explorées les 

possibilités de la photographie aérienne pour la cartographie. La deuxième époque débute 

de la première guerre mondiale jusqu'à la fin des années 50. Dans cette deuxième époque, 

la photographie aérienne est devenue opérationnelle pour la cartographie, la recherche 

pétrolière, la surveillance de la végétation. La période qui commence en 1957 et s'achève 
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en 1972 est marqué par les débuts de l'exploration de l'espace. La première application 

opérationnelle de la télédétection spatiale apparaît dans les années 60 avec les satellites 

météorologiques de la série ESSA. La quatrième époque est marquée par le lancement en 

1972 du satellite ERTS (rebaptisé ensuite Landsat 1), premier satellite de télédétection 

des ressources terrestres, ce qui a ouvre l’époque de la télédétection moderne. Depuis 

cette époque, la télédétection assiste à une évolution continue due à l'augmentation de la 

résolution spatiale et la diversification des capteurs. Les technologies et les méthodes de 

la télédétection se sont dramatiquement évoluées. Le spectre des capteurs installés sur les 

satellites et les dispositifs aériens a permis de fournir une suite d'information d'intérêt et 

d'une grande importance aux experts et spécialistes. L'accès facile aux archives des 

données de la télédétection, la continuité de baisse des prix de ces données, et 

l'amélioration des performances des satellites sont les facteurs essentiels à l'augmentation 

de l'importance de la télédétection. 

 Dans ce chapitre, nous allons présenter les notions de bases de la télédétection afin 

d’expliquer son processus et son intérêt dans différents domaines d’application tel que: 

l'agriculture, la foresterie, la géologie, la météorologie, la cartographie, etc. 

2. Définition de la télédétection 
La télédétection est la technique qui, par l'acquisition d'images, permet d'obtenir de 

l'information sur la surface de la Terre sans contact direct avec celle-ci [8]. La 

télédétection englobe tout le processus qui consiste à capter et à enregistrer l'énergie d'un 

rayonnement électromagnétique émis ou réfléchi, à traiter et à analyser l'information, 

pour ensuite mettre en application cette information. Le terme télédétection est utilisé 

pour définir [4][5] : 

« L'ensemble des connaissances et techniques utilisées pour déterminer des 

caractéristiques physiques et biologiques d'objets par des mesures effectuées à 

distance, sans contact matériel avec ceux-ci » 
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3. Le processus de la Télédétection  
La télédétection est un processus résultant de l'interaction entre trois éléments 

fondamentaux : une source d'énergie, une cible et un vecteur. La télédétection comprend 

les étapes suivantes [4]: 

a. Source d'énergie ou d'éclairage: la source d’énergie est nécessaire pour la 

télédétection permettant l'éclairage en fournissant de l'énergie électromagnétique à la 

cible. 

b. Les radiations et l'atmosphère: Au cours du déplacement de l’énergie de la source 

vers la cible, elle interagit avec l'atmosphère. Cette interaction se présente une deuxième 

fois lorsque l'énergie se réfléchit à partir de la cible vers le capteur après l’avoir éclairé. 

c. Interaction avec la cible: une fois l'énergie rentre en contact avec la cible, elle 

interagit avec celle-ci selon les propriétés de la cible et aussi le type des radiations. 

d. Enregistrement de l'énergie par les capteurs: une fois l'énergie réfléchit par la 

cible, des capteurs installés sur, des dispositifs aériens tels que les satellites, sont 

nécessaires pour enregistrer ces radiations électromagnétiques. 

e. Transmission, réception, et traitement: l'énergie enregistrée par les capteurs doit 

être transmise, la plupart du temps sous forme électronique, vers une station de réception, 

où ces données vont être traitées. 

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

visuellement ou numériquement, afin d’extraire les informations sur la cible. 

g. Application : à la fin, le processus de la télédétection se termine par l’utilisation des 

informations extraites, à partir des images, dans des applications afin de donnée l’état 

d’utilisation de la terre. 

Ces septes éléments comprennent tous les aspects du processus de la télédétection. Le 

schéma suivant illustre davantage le processus de la télédétection : 
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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 processus d’illumination de la cible dans le 

processus de la télédétection. Cet éclairage se présente sous forme de rayonnements 

électromagnétiques dotés des mêmes propriétés et ils se comportent suivant la théorie de 

base des ondes. Le rayonnement s’agit d’un champ électrique qui change de d’amplitude 

dans une direction perpendiculaire à la direction, et un champ magnétique orienté vers 

l’angle droit du champ électrique. Les deux rayonnements se déplacent à la vitesse de la 

lumière. La figure suivante représente deux caractéristiques des rayonnements 

électromagnétiques importantes à la compréhension de la télédétection, ces deux 

caractéristiques sont la fréquence et la longueur d’onde 

� Une longueur d’onde (λ) : représente la longueur d'un cycle d'une onde de 

rayonnement. Elle correspond à la distance entre deux crêtes successives d'une 

onde. 

� Une fréquence (ν) : La fréquence représente le nombre d'oscillations par unité de 
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temps. La fréquence est mesurée en Hertz (Hz) ou en multiples d’Hertz. 

La relation entre la longueur d'onde et la fréquence peut être résumée par la formule 

suivante : c = λ.ν [9, 10, 11] Ainsi, la longueur d'onde et la fréquence sont donc 

inversement proportionnelles. 

 
Figure 2 : Rayonnement électromagnétique 

 

L'énergie constituée d'ondes électromagnétiques est considérée comme le vecteur 

porteur d'information relative à l'objet étudie. Les objets reflètent une partie de l'énergie 

qui les atteint. C’est généralement cette portion de lumière qui donne leurs couleurs aux 

objets. 

La décomposition du rayonnement électromagnétique en termes de fréquence (ν), 

d'énergie (e) ou encore de longueur d'onde (λ) forme le spectre électromagnétique. [9] 

[11] [2] 

Le spectre électromagnétique est une décomposition du rayonnement 

électromagnétique en différentes bandes. Chacune de ses bandes spectrales peut être 

utilisée dans un domaine d’application. Cependant, les bandes les plus utilisées en 

télédétection sont:  
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Figure 3 : Domaines spectraux 

 

4.1. Interaction rayonnement électromagnétique atmosphère 

La propagation du rayonnement électromagnétique est perturbée au niveau de 

l’atmosphère par l’effet des mécanismes d’absorption et de diffusion : 

� L’absorption atmosphérique: Ce phénomène survient suite à cause de 

l'absorption de différentes longueurs d'onde par les molécules atmosphériques, à 

l'exemple des molécules d'ozone qui absorbent les ultraviolets. 

� La diffusion atmosphérique: est le résultat de la déviation du rayonnement de sa 

trajectoire initiale par les particules. Les particules responsables de ce mécanisme 

peuvent être la poussière, le pollen ou encore des molécules gazeuses comme 

l’azote, l’oxygène ... etc. 
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Figure 4 : Diffusion et absorption atmosphérique. 

 

4.2. Interaction rayonnement électromagnétique cible 

Le rayonnement électromagnétique non absorbé ou diffusé par l’atmosphère atteint et 

interagit avec la cible, (étape 3), subit à son tour des changements causés par les 

caractéristiques du rayonnement incident et les propriétés de la surface de la cible. Les 

trois phénomènes suivants se produisent: [12] 

� L’absorption:  L’absorption se produit lorsque l’énergie du rayonnement est 

absorbée par la cible, ce qui modifie l’énergie interne de l’objet en augmentant sa 

température. L’absorptance α є [0,1] ou le coefficient d’absorption, est défini par 

le rapport entre l’énergie absorbée et l’énergie reçue. 

� La transmission: La transmission se produit lorsque l’énergie du rayonnement 

passe à travers la cible. La transmission τ є [0,1] ou coefficient de transmission 

représente le rapport entre l’énergie transmise et l’énergie reçue. 

� La réflexion:  La réflexion se produit lorsque la cible redirige l'énergie du 

rayonnement. La réflexion ρ є [0,1] ou coefficient de réflexion est donné par le 

rapport entre l’énergie réfléchie et l’énergie reçue. 
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Figure 5: Interaction REM cible 

 

5. Enregistrement de l’énergie émise ou réfléchie par la cible 
L’enregistrement de l’énergie réfléchie ou émise par la cible, (étape 4) nécessite 

l’utilisation d’un système d’acquisition. Ce dernier englobe, des instruments de mesure 

que sont les capteurs ainsi que des plates-formes ou satellites sur lesquelles ils sont 

installés. 

5.1 Capteurs 

Pour si longtemps, le soleil a été considéré comme la seule source d’énergie et de 

rayonnement. Le soleil représente une source d’énergie idéale pour la télédétection, les 

capteurs qui mesurent cette énergie naturellement sont appelés des capteurs passifs. Les 

capteurs passifs sont utilisables que par la présence de l’énergie solaire, ce qui fait, ils 

deviennent inactifs la nuit, lorsque l’énergie du soleil ne sera pas émise. Par contre une 

énergie naturellement émit (comme l’infrarouge thermique) peut être détectée durant la 

nuit.  D’un autre coté, les capteurs actifs sont indépendants de l’énergie produite par le 

soleil. Les capteurs produisent leur propre énergie pour illumination de la cible. 

5.2 La résolution 

La résolution est une mesure de la capacité d'un système optique de séparer des 
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signaux proches spatialement et/ou spéctralement. La capacité de mesurer une 

information par télédétection exige la considération prudente de quatre types de 

résolution : radiométrique, spatiale, spectrale et temporelle [6]. 

 La résolution spatiale : La résolution spatiale est la surface minimale que peut 

distinguer un capteur. Cette résolution s'exprime en mètre ou kilomètre et mesure le coté 

d'un pixel. Les images satellitaires sur lesquels seuls les grands éléments sont visibles ont 

une résolution spatiale grossière ou basse. Les images à résolution fine ou élevée 

permettent l'identification d'éléments de plus petites dimensions. 

 La résolution spectrale : La résolution spectrale d'un capteur représente 

l'intervalle de longueur d'onde dans lequel le capteur a la capacité d'enregistrer l'énergie 

reçue. 

 La résolution radiométrique : Cette résolution est définie par le seuil de 

sensibilité d'un capteur. Elle représente la plus faible intensité radiométrique (dans caque 

bande spectrale) que le capteur est capable de détecter. Ainsi, plus la résolution 

radiométrique est grande plus la qualité thématique des images est bonne. 

 La solution temporelle : La résolution temporelle représente le temps que prend 

le satellite pour effectuer un cycle orbital complet, et donc pour observer de nouveau la 

même scène à partir du même point dans l'espace. On utilise ce type de résolution pour le 

suivi d'un développement de la végétation … etc., ou en 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 pour l'acquisition de l'énergie réfléchie, on a 

les avions et les satellites. 

� Les avions: Les avions volent à une altitude relativement faible (quelques 

kilomètres seulement) ils ne peuvent par conséquent prendre en photo (du point de 

vue de la télédétection) que des portions de territoire limitées avec leurs détails. 

� Les satellites: Ils se déplacent en suivant une orbite. Généralement, l’orbite a une 

forme quasi-circulaire. Les satellites sont des plates-formes utilisées 

communément en télédétection; ils véhiculent des capteurs extrêmement variés et 

souvent spécialisés dans l’observation de la météo, des paysages ou des 

catastrophes naturelles, ...etc.  
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Figure 7 : Plates formes d'acquisition 

 

6. Transmission, réception et traitement des données 
Les données acquises par un capteur aéroporté sont recueillies une fois que l’avion est 

de retour au sol. Elles peuvent être, par la suite, traitées et remise à l’utilisateur. [2] 

Cependant, les données satellitaires doivent être transmises électroniquement, 

réceptionnées puis enfin traitées (étape 5) afin d’être interprétées et utilisées dans 

différents domaines d’application. 

6.1. Transmission des données 

Les données satellitaires peuvent être transmises, électroniquement, par le biais de 

trois différentes méthodes : [WEB 01] 

 A. Dans le cas où le satellite se situe dans le cercle de réception de la station, les 

données peuvent être transmises directement à une station de réception terrestre. 

 B. Si le satellite n'est pas dans le cercle de réception d'une station, les données 

peuvent être stockées momentanément à bord du satellite. 

 C. Les données peuvent être transmises par le biais de satellites de 

communications qui sont en orbite géostationnaire autour de la Terre. Les données sont 

transmises de satellite à satellite jusqu'à ce qu'on puisse les retransmettre à la station. 
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6.2. Réception des données (Images Satellitaire) 

Les données de la télédétection sont reçues sous forme d'images satellitaire. Une 

image satellitaire est une représentation graphique, constituée de nombreux carrés 

appelés pixels. Le pixel représente la plus petite unité figurant sur une image satellitaire, 

quelle que soit la longueur d’onde ou le dispositif de télédétection qui a été utilisée pour 

enregistrer l’énergie électromagnétique [2]. 

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

 

Afin d’obtenir des informations différentes, les capteurs observent la terre dans 

plusieurs bandes de longueurs d’onde, encore appelées “canaux“. On dit qu’ils sont multi 

spectraux. 

Chaque pixel d’une image a une valeur. Cette valeur correspond à l’intensité du 

rayonnement réfléchi par l’objet observé dans la gamme de longueur d’ondes auxquelles 

le capteur est sensible. Le nombre maximum de niveaux d'intensité disponibles dépend 

du nombre de bits utilisés pour représenter l'intensité enregistrée. 

Mathématiquement c’est une fonction F(x, y) à deux variables entières x et y qui sont 

respectivement la ligne et la colonne, fournissant une ou plusieurs valeurs entières 

représentant le niveau de gris du pixel dans les différents canaux. 
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6.3. Traitement des données 

Les images satellitaires à l’état brut sont difficilement exploitables. Afin d’améliorer 

leurs qualités, différents traitements numériques ont été mis au point tel que les 

prétraitements, le rehaussement de contraste, la visualisation de l’image où encore la 

classification. 

Les prétraitements: Les prétraitements sont des opérations effectuées sur les images 

en amont de toute analyse ou extraction d’information. Cette opération regroupe : [WEB 

01][WEB 03] 

� Les corrections radiométriques: Le vieillissement ou le dérèglement des 

capteurs, des défauts de conception ou encore des perturbations atmosphériques 

peuvent affecter la qualité des images satellitaires. Ainsi, des corrections 

radiométriques sont nécessaires. Ces corrections, consistent à réaffecter à chaque 

pixel une valeur radiométrique au plus proche possible de celle mesurée sur le 

terrain. 

� Les corrections géométriques: Les distorsions géométriques sont généralement 

dues à l’environnement tel que les courbures de la terre, les variations d’altitude 

au sol...etc. ou encore les erreurs dues au mouvement de la plate-forme lors de 

l'enregistrement de la scène. Le processus de correction géométrique consiste à 

identifier différentes coordonnées de l'image (ligne, colonne) et à les assortir à 

leurs coordonnées au sol (latitude, longitude). 

� Le rehaussement de contraste: Le rehaussement de contraste à pour but 

d’augmenter la distinction entre les différents éléments de la scène par un 

étirement de l’histogramme de façon à ce que la mesure la plus forte soit codée à 

2nombres de bits par pixel-1 et la plus faible à 0.  
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Figure 9 : Rehaussement de contraste. 

 

� La visualisation de l’image: La visualisation de l’image a pour but de combiner 

plusieurs bandes de données multi spectrales ou multi temporelles pour former une 

"nouvelle" image qui montre plus clairement certains éléments de la scène. 

 
Figure 10 : Composition Colorée. 

 

Classification: La classification consiste à regrouper les pixels selon leur 

ressemblance spectrale ou à déterminer les contours d’un groupe de pixels pour former 

des unités spatiales interprétables en termes de classes ou catégories thématiques. Ce 

processus est dénommé classification et les algorithmes associés sont les classificateurs. 

Une classe est définie comme un ensemble d’objets (ou d’individus) ayant des caractères 

communs. Dans l’espace spectral, la classe forme un agrégat de pixels repéré par son 

centre de gravité désigné par la suite par le vecteur moyen m et sa variance σ2 ou, mieux, 
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dans le cas multi-bandes, par la matrice de variance-covariance Σ. 

� Classe thématique: catégorie ou classe d’occupation du sol défini selon la nature 

de la surface du territoire ou de son utilisation. Le terme « catégorie » paraît plus 

exact, car il n’implique aucune notion hiérarchique contrairement au terme de 

classe. Dans la pratique, c’est ce dernier qui est le plus usité en classification. 

� Classe spectrale: groupement(s) de pixels présentant des propriétés spectrales 

similaires. 

 

7. Interprétation des images:  
L'interprétation et l'analyse des images de télédétection, (étape 6) a pour but d'identifier et 

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

combinaison de différentes caractéristiques tel que : [WEB 01] 

 
Figure 11 : Exemple d’identification d’objet constituant l’image satellite 

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

nous citons [7]: 
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Météorologie (climatologie) : 

Le premier grand domaine d'application de la télédétection a été l'étude de 

l'atmosphère (météorologie et climatologie). L'intérêt de la télédétection dans ce domaine 

est d'assurer une couverture globale et très fréquemment répétée de la planète entière. Les 

capteurs utilisés permettent d'observer les nuages et leur déplacement, de mesurer des 

températures ou le contenu en vapeur d'eau de l'atmosphère. 

 
Figure 12 : Epaisseur de la « couche d’ozone » sur l’Antarctique, le 16 septembre 

2000.  

 

Océanographie: 

En océanographie, la télédétection offre l'avantage de permettre une vision synoptique 

de vastes régions qu'il est impossible d'obtenir par les moyens traditionnels (bateaux). 

Parmi les applications océanographiques de la télédétection, citons enfin l'étude des 

glaces de mer en régions polaires. 
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Figure 13 : Mesurer la température de la surface de la mer 

Applications terrestres: 

Les applications terrestres de la télédétection sont extrêmement variées. La 

télédétection s'avère utile dans plusieurs applications terrestres tel que: cartographie, 

géologie et prospection minière, mais aussi surveillance des cultures ou du couvert 

forestier, urbanisme, aménagement, génie civil, etc... Le traitement de l'imagerie 

satellitaire numérique est une discipline en constant développement, et la baisse du coût 

des matériels informatiques a entraîné une augmentation rapide du nombre des 

utilisateurs. 

 
Figure 14 : Surveillance des catastrophes naturelles : les inondations du Gard (2002).  
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9. Conclusion 
La télédétection a été investie dans de divers domaines scientifiques. Elle est 

considérée comme un moyen scientifique d’avant-garde permettant de fournir des 

informations de plus en plus précises que précieuses sur les objets, les surfaces et les 

profondeurs les plus inexplorés de notre univers. Les traitements effectués lors du 

processus de la télédétection affectent la qualité des informations induites. Notre travail 

vise l'étape de la classification des images satellitaires, dont le but est d'améliorer la 

qualité de cette opération fondamentale pour la télédétection. 



 
 

 

Chapitre 2 

La Segmentation des Images 
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1. Introduction 
La segmentation des images est au cœur du processus de la télédétection [35]. 

Bien souvent, les résultats de cette étape sont utilisés comme base aux applications 

d’interprétations. Cette étape est très importante pour l'extraction automatique des 

caractéristiques géographiques à partir des images satellitaires.  

La classification figure parmi les méthodes permettant de partitionner l'image en 

un ensemble de régions homogènes, suivant les caractéristiques de l'image (par exemple, 

l'intensité des pixels [36]). Dans la littérature, Nous distinguons deux types de 

classification : supervisée (analyse discriminante) et non-supervisée (Clustering) [37]. Il 

est nécessaire de connaître la différence entre ces deux types. La classification supervisée 

est un processus qui nécessite une étape d'apprentissage. En se basant sur une collection 

de données étiquetées, où à chaque donnée d'apprentissage est associé la classe dont elle 

appartient, l'apprentissage consiste à construire un modèle descriptif des différentes 

classes. Ce modèle servira comme base à la classification des nouvelles données non-

étiquetées [38]. Dans le cas des images satellitaires, les classes correspondent aux 

différents types de terrains (Par exemple : Mer, Forêt, Sable, Urbain, etc.). Contrairement 

à la classification supervisée, la classification non-supervisée consiste à grouper une 

collection de données non-étiquetées en un ensemble de groupes homogènes, selon des 

critères de similarité/dissimilarité entre ces données. Donc, la classification non-

supervisée examine les pixels de l'image afin des les rassembler en un certain nombre de 

groupes (clusters). Les pixels du même groupe montrent les mêmes caractéristiques (par 

exemple, les valeurs spectrales), et donc, peuvent représenter un seul type de terrain [39]. 

La classification non-supervisée est utilisée dans les cas d'absence des informations à 

priori sur les types de terrains de la région. 

Dans ce chapitre, nous allons présenter un état de l’art des méthodes de 

segmentations et poser les problématiques liées à la segmentation 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 définition de la segmentation car cette tâche 

est souvent confondue avec la classification ou l’étiquetage, on peut néanmoins essayer 

d’en trouver une afin de fixer le cadre dans lequel nous écrirons et ainsi faire disparaître 

les ambiguïtés. Segmenter une image signifie trouver ses régions homogènes et ses 

contours. Ces régions et contours sont supposés être pertinents, c’est-à-dire que les 

régions doivent correspondre aux parties significatives des objets du monde réel, et les 

contours à leurs contours apparents. Arabie et al. [42] a définit la segmentation comme: 

 

« L’ensemble des méthodes conçues pour identifier les groupes d’objets 

homogènes » 

 

Tandis que Everitt [43] a défini la notion du groupe par : 

 

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

différents groupes ne sont pas semblables »  

2.1. Définition  
Soit X le domaine de l’image et f la fonction qui associe à chaque pixel une valeur 

f(x,y). Si nous définissons un prédicat P sur l’ensemble des parties de X, la segmentation 

de X est définie comme une partition de X en n sous-ensemble {R1, ..., Rn} tels que : 

1. X = U
n

i
iR

1=
 

2. ∀i ∈ {1, ..., n} Ri est connexe 
3. ∀i ∈ {1, ..., n} P(Ri) = vrai 
4. ∀i, j ∈ {1, ..., n} 2 Ri est adjacent à Rj et i ≠ j ⇒ P (Ri ∪ Rj) = faux 

Où U représente une union d’ensemble disjoints. 

 



Segmentation des Images  Chapitre 2 

21 
 

Le prédicat P est utilisé pour tester l’homogénéité des ensembles Ri. Ces sous-ensembles 

constituent les régions de l’image. Une segmentation de l’image est donc sa 

décomposition en un ensemble de régions homogènes, le critère d’homogénéité P restant 

à déterminer. 

3. Approches de Segmentation 
De très nombreuses méthodes de segmentation existent permettant de résoudre 

autant le problème de la segmentation des images. D’après [44], nous comptons plus d’un 

millier d’approches distinctes. La taxonomie suivante illustre les approches de 

segmentation : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 15 : Taxonomie des Approches de Segmentation des Images. 

 

Approches Contours (où frontières) : nous considérons que les primitives à extraire 

sont les lignes de contrastes séparant les régions de niveaux de gris différents et 

relativement homogènes. 

 

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

morphologie mathématique [46] et la segmentation par lignes de partage des Eux [47]. 

Segmentation 

Contour Région Forme Théorie de graphes Approches Structurelles 

Classification 

Classification Supervisée 
 

Classification Non-Supervisée 
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Approches basées sur les formes : ces approches tendent à rechercher des régions qui 

dérivent d’une forme donnée à priori. 

 

Approches basées sur Théorie des Graphes : Les approches basées sur la théorie des 

graphes consistent à créer un graphe à partir de l’image selon des procédés assez simples 

et de travailler sur ces graphes par la suite, à l’exemple de la méthode qui utilise les 

hypergraphes [45]. 

 

Approches basées sur les régions : L’approche région de la segmentation utilise des 

techniques d’identification et de localisation d’ensembles connexes de pixels. Parmi ces 

méthodes, nous trouvons les méthodes de classification, que nous pouvons séparer en 

classification supervisée et non-supervisée. 

Dans ce travail, nous nous intéressons à la segmentation des images par des 

méthodes de classification non-supervisée. 

4. La Classification Non-Supervisée 
Considérons P = {P1, P2, …, Pn} un ensemble de n vecteurs de d dimensions. Ces 

vecteurs peuvent être représentés par la matrice Znxd, où zi,j correspond à la jème valeur du 

vecteur Zi dans l’ensemble P et i = 1, 2, …, n. A partir de Znxd, un algorithme de 

classification non-supervisée vise à trouver un partitionnement C = {C1, C2, …, Ck} tel 

que la similarité entre les composantes de chaque groupe Ci est maximale tant dis que les 

composantes des différents groupes se diffèrent le plus que possible. Le partitionnement 

doit maintenir les propriétés suivantes : 

1. Chaque groupe doit contenir au moins un élément. Ci ≠ ϕ 

2. Deux groupes différents ne doivent pas contenir un élément en commun. Donc, 

Ci ∩ Cj = ϕ. 

3. Chaque vecteur doit être affectée à un groupe. PC
k

i
i =

=
U

1
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Depuis que l’ensemble des vecteurs peut être partitionné différemment tout en conservant 

les propriétés précédentes, une fonction de fitness est définie pour la mesure de la qualité 

du partitionnement. Ce qui fait, le problème se transforme en un problème de trouver un 

partitionnement C* optimal où proche de l’optimal comparé avec le reste de solutions 

possible C. Formellement : 

 

Optimiser f (Znxd, c) 

 

La fonction  f est la fonction de fitness qui qualifie la qualité du partitionnement en se 

basant sur des mesures de similarité. Cependant, Brucker [48] a illustré que le problème 

de partitionnement est un problème NP-Complet lorsque le nombre de groupes dépasse 3. 

5. Mesure de Similarité 
Dans la littérature, il existe deux types de mesure. Le premier type est connu par 

les mesures de dissemblance (DM), où dissimilartiy en anglais. Ce type prend une valeur 

large lorsqu’il s’agit de deux vecteurs différents. Cependant, il existe un second type, qui 

est les mesures de similarités (SM). Ce type de mesure tend à avoir une grande valeur 

lorsque les vecteurs sont similaires. 

Parmi les mesures de dissemblance les plus connues, nous trouvons la distance 

Euclidienne [49]. Cette distance entre deux vecteur uZ
r

et vZ
r

 est calculée par : 

 

Parmi les mesures de similarité les plus connues, nous trouvons la distance cosinus 

[50]. Cette distance mesure la différence d’angle entre deux vecteurs de données. Elle est 

calculée par : 
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6. Mesures de Validité (Fitness) 
Une classe de fonctions mathématiques/statistique basées sur les mesures de 

similarité et dissemblance est employée pour juger la qualité des partitionnements établis 

par les algorithmes. Cette classe de fonctions est appelée indices de validité. Les indices 

de validité servent dans deux situations. La première, pour déterminer un nombre optimal 

de groupes. La deuxième, ils servent à déterminer le meilleur partitionnement des 

données [51]. L’indice de validité doit prendre en considération les aspects suivants : 

 

1. Cohésion : Les éléments d’un groupe doivent être similaires les un aux autre 

au maximum. 

2. Séparation : Les groupes doivent être bien séparés. 

 

Dans la littérature, il existe plusieurs indices bien connus tel que L’Indice de Dunn 

(DI) [52], l’indice Calinski-Harabasz [53], l’indice Davis-Bouldin (DB) [54] et l’indice 

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

 

L’Indice de Dunn (DI) : L’indice vise à maximiser les distances intergroupes tout en 

minimisant les distances intra-groupes. L’indice est défini comme : 

 

Où 

 

 

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

dispersions intergroupes par la séparation entre les groupes. La dispersion dans le ième 

groupe est définie par : 
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La distance entre un groupe i et un groupe j : 

 

Où mi et le centre du ième groupe, r and t sont des entiers et q, t peuvent être sélectionnée 

indépendamment. Ni le nombre des éléments dans ième groupe Ci. Ri,rt est définit comme : 

 

Ce qui fait, l’indice DB est défini par : 

 

Une valeur minimale de DB indique un partitionnement optimal. 

7. Classification Non-Supervisée Floue 
Comme il a été défini auparavant, La classification non-supervisée consiste à 

affecter les éléments à un et un seul groupe. Sauf que dans la réalité, il y a des situations 

où les données n’appartiennent pas qu’à un seul groupe. Ces situations ne peuvent pas 

être résolues par une classification exacte déterministe. Contrairement à la classification 

non-supervisée floue, les vecteurs peuvent appartenir à plus d’un groupe. Une valeur 

d’appartenance indique le degré d’appartenance d’un élément à chaque groupe [56, 57]. 

Considérons l’exemple suivant : 
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Figure 16 : Imprécision et incertitude de partitionnement 

 

L’exemple montre le cas de partitionnement d’un ensemble d’objets selon la leurs 

formes et leurs couleurs. Nous voyons que le cas du carré rouge et bleu a fait l’exception 

du partitionnement. Cette situation illustre le cas d’imprécision et d’incertitude liés à 

l’appartenance de l’objet à plus d’un groupe. 

La solution à ce problème réside dans l’introduction de la logique floue. Le degré 

d’appartenance permet de représenter l’appartenance de l’objet aux différents groupes. 

Ce qui implique l’introduction d’une matrice de partitionnement U = [uij]kxn , où uij 

indique l’appartenance du ième élément aux jème groupe. Le partitionnement flou des 

données suit les conditions suivantes: 

        ,                      et              

Pour i = 1, 2, …, k et j = 1, 2, …, n. 

 De même que la classification non-supervisée déterministe, il existe plusieurs 

indices de validité permettant d’évaluer la qualité des partitionnements flou. Parmi les 

plus connus, nous citons l’indice Jm et l’indice XB [58, 59]. 

L'indice Jm a pour but de calculer la variance totale des groupes, cette valeur 

représente la  compacité des groupes. L'indice Jm est donné par l’équation suivante : 
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Sachant que, uij représente de degré d’appartenance d’un pixel i au groupe j, cj 

représente le centre du groupe j, on a : 
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Une valeur minimale des indices Jm et XB indique un partitionnement optimale. 

8. Segmentation des données imbriquées 
Les distances classiques, telle que la distance euclidienne, employées dans les 

méthodes de partitionnement, sont efficace lorsqu’il s’agit de la segmentation d’un 

ensemble de données où les groupes sont linéairement séparables. Cependant, ces 

distances causent plusieurs erreurs de partitionnement lorsqu’il s’agit de données 

complexes, où les groupes ne sont pas linéairement séparables. La figure suivante illustre 

un exemple dans le quel les groupes ne sont pas linéairement séparables : 
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Figure 17 : données non-étiquetées dont les 

groupes sont non-linéairement séparables 

 
Figure 18 : Séparation par l’algorithme K-means 

de données non-linéairement séparables 

 

A partir des deux figures précédentes, nous constatons que le partitionnement 

utilisant la distance euclidienne a échoué à séparer les données. A fin de résoudre ce 

problème, la première étape consiste à projeter les données dans un espace de 

dimensionnalité supérieure grâce à des fonctions noyaux. Une fonction noyau mesure la 

distance entre deux points de données par une transformation implicite dans un espace à 

dimension supérieur ou ces données seront linéairement séparables [60]. Ceci permet de 

conserver la structure des groupes ainsi que la simplifier [60, 61].  

Plusieurs méthodes noyaux ont été proposées récemment à l’exemple des 

séparateurs à vaste marge (SVM), où Support Vector Machine en anglais, dans le cas de 

classification supervisée [62, 63]. Des versions noyaux des algorithmes k-means et fuzzy 

c-means ont été proposées dans [64] et [63]. 

Dans le but de résoudre le problème des données imbriquées, les mesures de 

validité sont reformulées afin de s’adapter à ce genre de difficultés. Cette reformulation 

est établie par introduire une fonction de transformation de l’espace de données initial 

vers un espace de dimension supérieure.  

Supposons une collection de données Z dans un espace de d-dimension et 

considérons une fonction de transformation non-linéaire de l’espace de recherche initial 

vers un espace de dimension supérieur H, tel que : 
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Où iZ
r

=  [zi,1, zi,2, …, zi,d]
T et φ( iZ

r
) =[ φ1( iZ

r
),φ2( iZ

r
), … , φH( iZ

r
)]T 

Cette transformation est illustrée dans la figure suivante : 

 

Figure 19 : Transformation d’un espace original vers un espace de dimension supérieur 

 

Revenons à l’exemple précédent et considérons la transformation suivante :  

φ : R2 → H = R3       et          [zi,1, zi,2]
T  → [zi,1, zi,2, z

2
i,1 + z2

i,2]
T 

Par conséquent, les deux cercles deviendront linéairement séparables comme le montre la 

figure suivante : 

 

Figure 20 : Projection dans un espace à dimension supérieure 

 

La littérature des fonctions noyaux contient plusieurs fonctions [65] à l’exemple des 

fonctions : 
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La fonction Linéaire :                                          

 

La fonction Polynomial avec degré :                

 

La fonction Gaussienne :  

 

Parmi les différentes fonctions noyaux existantes, nous avons choisi de formuler 

les indices de validité avec la fonction gaussienne dû à ses performances de classification 

qu’elle a montré par rapport au reste des fonctions [61, 66, 67]. Ainsi, la version noyau de 

l’indice Jm et XB sont [68]: 

 

        

Et 

 

 

9. Algorithmes de Classification 
 Ces dernières années, plusieurs méthodes de classification non-supervisées sont 
apparues. L’ensemble de ces méthodes peut être divisé en deux grandes classes, des 
méthodes classiques et des méthodes bio-inspirées. L’inconvénient des méthodes 
classiques réside dans leur gourmandise aux ressources matérielles et au temps de calcul, 
ceci est dû à leur complexité. Ce qui fait, une nouvelle catégorie d’algorithmes est 
apparue qui est la catégorie des algorithmes bio-inspirés. Ces algorithmes reproduisent le 
comportement des systèmes naturels afin de résoudre les problèmes. 
 

Jq = 
φ 
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9.1. Les méthodes Classiques 
Parmi les méthodes classiques les plus connues nous citons l’algorithme k-means, 

et ISODATA : 

9.1. 1. L’Algorithme k-means : 
Le premier algorithme de classification non-supervisée est le k-means. Il a été 

proposé par MacQueen en 1967 [69]. 
 

Pseudo Code 
Entrée : un ensemble d’entrée P d’objets et le nombre de classe k 
Sortie : Partitionnement de P en k groupes 
Début : 
  Générer aléatoirement k centres de gravités initiaux 
  Tant que (Condition d’arrêt = faux) 
      Pour i allant de 1 à Nombre d’objets : 
            Affecter Pi à la classe Ck dont le centre de gravité est le plus proche 
            Calculer les nouveaux centres de gravité des classes 
      Fin Pour 
  Fin Tant que 
Fin 

 
L’inconvénient de cet algorithme réside dans le recalcule des centres de gravités après 
chaque réaffectation. 

9.1. 2. L’Algorithme k-means ISODATA: 
L’Algorithme k-means ISODATA est une version modifiée du k-means qui 

permet de pallier le problème du nombre de classe. En effet, au lieu de donner le nombre 
de classes en paramètre, l’utilisateur donnera une borne inférieure et une borne supérieure 
du nombre de classes. 
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Pseudo Code  
Entrée : un ensemble P d’objets le nombre minimal et maximal des groupes. 
Sortie : partitionnement en k groupes. 
Début : 
   Pour k allant de kmin à kmax : 
       Exécuter k-means(k). 
   Fin Pour 
   Donner le partitionnement correspondant au nombre de classe ayant la plus petite   
erreur quadratique. 
Fin 

9.2. Les méthodes bio-inspirées 
Les algorithmes bio-inspirés sont devenus de plus en plus efficaces à la résolution 

des problèmes de l’optimisation combinatoire [70, 71]. Par conséquent, les méthodes bio-

inspirées ont montré de meilleurs résultats par rapport aux méthodes de classification 

classiques. Cette supériorité est exprimée par la qualité des résultats obtenus ainsi que le 

temps de calcul nécessaire à la résolution du problème. L’algorithme de l’optimisation 

par essaim particulaire, où Particular Swarm Optimisation (PSO) en anglais, est un 

exemple des algorithmes bio-inspirés les plus connus. Développé par Kennedy et 

Eberhart en 1995 [73], l’algorithme PSO est inspiré du comportement des essaims de 

poisons et des oiseaux dans la nature. Cette algorithme a été appliqué avec succès dans à 

la segmentation des images dans plusieurs travaux à l’exemple de [73]. Les algorithmes 

génétiques [75] représentent une autre méthode d’optimisation et qui a été appliqué sur le 

problème de la classification des images [74]. 

Nous notons l’existence d’une diversité d’algorithmes bio-inspirés. Dans cette 

partie, nous allons introduire le principe de fonctionnement de l’algorithme PSO. 

9.2.1. Particular Swarm Optimization 
 Certains groupes d’animaux (certaines espèces de poissons, des oiseaux, insectes 

sociaux, etc.) avaient un comportement très complexe alors que les individus qui les 

composent n’ont accès qu’à des informations limitées et réagissent selon des schémas 
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assez simple. L’observation des groupes en essaim a permis l’élaboration de la 

métaheuristique PSO. Cette métaheuristique a été proposée initialement pour 

l’optimisation des fonctions continues sur Rd.  

Le principe de l’algorithme PSO est de générer aléatoirement Np particules et 

associer à chacune d’elle une vélocité Vi appartenant également à l’espace de recherche. 

L’algorithme est déroulé pour Nb itérations et pour chaque itération t les particules se 

déplacent dans l’espace de recherche suivante la formule : 

 

V id(t+1) = ω Vid(t) + C1 φ1 (Plid – Xid(t)) + C2 φ2 (Pgd – Xid(t)) 

Xid(t+1) = Xid(t) + Vid(t+1) 

 

Où φ1 et φ2 sont des nombres réels aléatoires inférieurs à φmax qui est un paramètre de 

l’algorithme. ω est le poids de l’inertie. C1 et C2 sont des constantes d’accélération et Pli 

est la meilleure position trouvée par la particule i jusqu’à présent et Pg la meilleure 

solution globale trouvée par une particule jusqu’à présent. 

 

Pseudo Code de classification 

Début : 

Initialiser toutes les particules avec K centres de gravités aléatoires. 

Pour  nb = 1 à max nb faire 

    Pour toutes les particules i faire 

        Pour tous les objets o faire 

            Calculer la distance entre o et tous les centres de gravité 

            Affecter o à la classe dont le centre est le plus proche 

         Fin pour 

         Calculer la fonction de fitness f 

    Fin pour 

    Calculer la meilleure position locale pour chaque particule ainsi que la meilleure position globale 

    Mettre à jour la position et la vélocité des particules selon les formules du PSO 

Fin pour 

Fin 
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10. Conclusion 
Dans ce chapitre nous avons présenté un état de l’art des différentes approches de 

la segmentation des images. Nous avons présenté en détails, l’approche de segmentation 

basée sur les méthodes de classification non-supervisée. Nous avons aussi cité deux 

problématiques majeures que nous rencontrons souvent lors de la segmentation des 

images. Ainsi que quelques méthodes de classification non-supervisée. Dans le chapitre 

suivant, nous allons présenter la classification non-supervisée par une nouvelle 

métaheuristique d’optimisation, qui est l’algorithme Firefly. Nous allons aussi présenter 

nos différentes approches pour la résolution des problèmes liés à la segmentation des 

images satellitaires. 



 
 

 

 

 

Chapitre 3 

Les Lucioles et L’Algorithme 
Firefly 
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1. Introduction 

Les méta heuristiques bio-inspirées sont devenues de plus en plus intéressantes grâce 

à leur efficacité vis-à-vis de la résolution des problèmes de l’optimisation combinatoire 

[14, 15, 16, 17, 18, 19]. Pendant les deux dernières décennies, Les chercheurs ont 

commencé à s’intéresser de plus en plus à la manière dont la nature résout les problèmes 

[20], Ce qui fait, de nouvelles méta heuristiques se sont apparues presque chaque année 

[13]. 

Les méta heuristiques sont utilisées afin de résoudre les problèmes d’optimisation 

combinatoire. En principe, ce type de problème apparait simple à résoudre du fait que 

nous connaissons presque souvent comment calculer les différentes solutions possibles. 

La simulation de chaque solution peut mener à la sélection de la meilleure (l’optimale). 

L’ensemble de ces solutions est appelé l’espace de recherche. Ce qui fait, le problème 

d’optimisation consiste à trouver la meilleure solution parmi cet espace. Pouvoir tester 

toutes les solutions possibles mène à ce que le problème ne sera pas difficile à résoudre. 

Cependant, lorsque l’espace de recherche devient très large, l’énumération de toutes les 

solutions ne serait pas possible à cause de la très longue durée que le processus de 

recherche prendra. Les méta heuristiques représentent l’ensemble des méthodes ayant la 

possibilité de résoudre ce type de problèmes. 

Parmi les algorithmes bio-inspirés les plus connus on trouve les algorithmes évolutifs, 

inspirés de l’évolution biologique. Un autre exemple d’algorithmes bio-inspirés est les 

réseaux de neurones, où leur principe de fonctionnement est inspiré du mécanisme de 

fonctionnement des réseaux de neurones biologiques. Nous citons aussi un des plus 

connu des algorithmes bio-inspirés, qui est l’algorithme d’optimisation par essaims 

particulaires (OEP), où Particular Swarm Optimisation (PSO) en Anglais [2, 3, 18]. 

Introduit par Kennedy et Eberhart en 1995 [21]. Le principe de l’algorithme PSO se base 

sur le comportement collectif des essaims, tel que les essaims des oiseaux ou de poissons, 

dans la nature. 
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L’ algorithme Firefly est un algorithme évolutif. Dans ce chapitre nous allons 

présenter cette méta heuristique bio

introduire le coté biologique de l’algorithme. Nous allons par la suite décrire le 

mécanisme de l’algorithme et présenter quelques comparaisons effectuées

cet algorithme avec l’algorithme PSO et les Algorithmes Génét

2. Les lucioles naturelles

Les lucioles (lampyridae), où Fireflies

appartiennent à la famille des abeilles. 

phénomène de bioluminescence. Les lucioles produisent une «

fréquences infrarouges où ultra

de l’abdomen inférieur du 

jaune, verte ou rouge pale, avec une longueur d’onde entre 510 à 670 nanomètres

 

   Environ 2000 espèces de lucioles se trouvent dans les régions tropicales. La 

plupart dans les zones humides 

des sources de nourriture. Ces larves, appelées «

d’émettre de la lumière. Pour l

sont capables de voler, à part quelques 

[22] 

’Algorithme Firefly 

algorithme Firefly est un algorithme évolutif. Dans ce chapitre nous allons 

heuristique bio-inspirée. Pour cela, nous allons commencer par 

introduire le coté biologique de l’algorithme. Nous allons par la suite décrire le 

mécanisme de l’algorithme et présenter quelques comparaisons effectuées

cet algorithme avec l’algorithme PSO et les Algorithmes Génétiques.

Les lucioles naturelles 

Les lucioles (lampyridae), où Fireflies( en anglais), sont des insectes qui 

appartiennent à la famille des abeilles. Les lucioles sont dotées d’ailes,

phénomène de bioluminescence. Les lucioles produisent une « lumière froide

ultra-violets [26]. Cette lumière chimique est générée à partir 

 corps de ces insectes. La couleur de cette lumiè

jaune, verte ou rouge pale, avec une longueur d’onde entre 510 à 670 nanomètres

 

Figure 21 : Une luciole naturelle 

 

Environ 2000 espèces de lucioles se trouvent dans les régions tropicales. La 

plupart dans les zones humides couvertes de bois ou les larves de ces insectes trouvent 

des sources de nourriture. Ces larves, appelées « Glowworms », sont aussi capables 

Pour la plupart des espèces de cet insecte, le male et la

part quelques espèces où les femelles sont incapables de le faire
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introduire le coté biologique de l’algorithme. Nous allons par la suite décrire le 

mécanisme de l’algorithme et présenter quelques comparaisons effectuées par l’auteur de 
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a plupart des espèces de cet insecte, le male et la femelle 
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Les Lucioles et l’Algorithme Firefly Chapitre 3 

37 
 

 Les lucioles  hibernent lors de l’hiver à l’étape de larve. Après plusieurs semaines 

d’alimentation, elles émergent en tant qu’adultes. Les larves de la plupart des espèces de 

cet insecte sont des prédateurs qui se nourrissent sur les autres larves, les escargots et les 

limaces. Tandis que les autres se nourrissent sur le pollen ou le nectar des plantes. La 

plupart de ces insectes sont toxique aux autres prédateurs. [24] 

La production de la lumière dans ces insectes est due à un type de réaction chimique 

appelé bioluminescence. Ce processus s’effectue dans un organe spécial, au niveau du 

corps de la luciole, qui est l’abdomen inférieur de la luciole. L’enzyme Luciférase réagit 

sur le Luciférien, dans la présence du magnésium, l’ATP et l’oxygène pour produire la 

lumière. 

Pendant l’étape de larve, la bioluminescence sert comme un signal d’alerte aux autres 

prédateurs, afin de protéger la luciole de ces derniers. Tandis que ce phénomène a une 

autre utilisation lors de l’âge adulte de cet insecte, les éclats lumineux représentent un 

moyen de sélection de partenaires [25]. Des espèces de lucioles sont distinguées grâce à 

leur model spécifique des flashes de lumière que les males diffusent dans le but de 

trouver des femelles. D’autre part, il existe une espèce dont les femelles reproduisent les 

signaux des autres espèces afin d’attirer les males de ces espèces comme proies. 

L’intensité de la lumière à un point de distance r à partir d’une source de lumière obis 

à l’inverse de la loi carrée inverse.  Ceci consiste à dire que l’intensité de la lumière I 

diminue avec la croissance de la distance r, dont le terme est I α 1/r2, dû à l’absorption de 

la lumière par l’air. L’absorption de la lumière par l’air rend les lucioles visibles que pour 

une distance limitée [31]. 

3. L’Algorithme Firefly 

L’algorithme Firefly est une méta heuristique, bio-inspirée, introduite par Dr Xin-She 

Yan à l’université Cambridge en 2007. L’algorithme est basé sur le principe d’attraction 

entre les lucioles et simule le comportement d’un essaim de lucioles dans la nature, ce qui 

lui donne beaucoup de similarités avec d’autres méta heuristiques basées sur 
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l’intelligence collective du groupe, tel que l’algorithme PSO (Particle Swarm 

Optimisation), l’algorithme d’optimisation par colonies d’abeilles (ABC), et l’algorithme 

des bactéries de fourrages (BFA) [28, 29]. Selon des bibliographies récentes, les 

performances de l’algorithme Firefly dans la résolution des problèmes d’optimisation 

dépassent celles des autres algorithmes, tel que les algorithmes génétiques. Ceci a été 

justifié par des recherches récentes, où les performances de cet algorithme ont été 

comparées avec celles de quelques algorithmes connus [8, 27, 30].  

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

1. Toutes les lucioles sont unisexe, ce qui fait l’attraction entre celles-ci n’est pas en 

fonction de leur sexe. 

2. L’attraction est proportionnelle à leurs luminosités, donc pour deux lucioles, la 

moins lumineuse se déplacera vers la plus lumineuse. Si aucune luciole n’est 

lumineuse qu’une luciole particulière, cette dernière se déplacera aléatoirement. 

3. La luminosité des lucioles est déterminée en fonction d’une fonction objective (à 

optimiser) 

En se basant sur ces trois règles, l’algorithme Firefly se présente comme suit : 

 

Définir une fonction objective f(x),     x = (x1,…, xd) 
T 

Générer une population de lucioles xi (i = 1, 2, …, n) 
Définir l’intensité de lumière I à un point xi par la fonction objective f (xi) 
Déterminer le coefficient d’absorption γ 
Tant que (t < Max Génération) 
    Pour i = 1 jusqu’à n 
        Pour j = 1 jusqu’à n 
              Si (Ii < Ij) 
                     Déplacer la luciole j vers la luciole i 
              Fin Si 
              Varier l’attraction en fonction de la distance r via exp[-γr] 
              Evaluation des nouvelles solutions et mettre à jour l’intensité de lumière 
         Fin Pour j 
    Fin Pour i 
    Classer les lucioles et trouver la meilleure solution 
Fin Tant que 
Visualiser les résultats 
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L’algorithme Firefly peut être illustré davantage dans l’organigramme suivant : 

 

 

Figure 22 : Organigramme de l’algorithme des lucioles 
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L’algorithme Firefly est formulé avec deux choses importantes : La variation de 

l’intensité de la lumière et la formulation de l’attraction. Pour simplifier, l’attraction des 

lucioles est déterminée en fonction de la luminosité, où la luminosité est déterminée avec 

la fonction objective. 

Dans le cas d’un problème de minimisation, la luminosité I d’une luciole à une 

position x peut être définie comme I(x) α f(x)-1. Cependant, l’attraction β est relative à la 

position des autres lucioles. Par conséquent, elle varie en fonction de la distance r ij entre 

la luciole i et la luciole j. D’un autre coté, l’intensité de la lumière diminue avec la 

croissance de la distance par rapport à la source. Ce qui fait que l’attraction peut varier 

selon le degré d’absorption. Pour simplifier, l’intensité de la lumière I(r)  varie en 

fonction de la loi I(r) = I s / r
2 où Is est l’intensité à la source. Pour une valeur constante de 

γ, l’intensité varie en fonction de la distance r, ce qui donne I = I 0 e-γr,  où I0 est 

l’intensité de la lumière de la source. La combine des deux effets de la loi carrée inverse 

et l’absorption peut être approximer avec la formule Gaussienne suivante [31]: 

 

Parfois il est nécessaire d’utiliser une fonction mono tonique décroissante. Dans ce cas, 

nous pouvons utiliser l’approximation : 

 

Sachant que l’attraction d’une luciole est proportionnelle à l’intensité des lucioles 

adjacentes, La formule de cette attractivité β d’une luciole peut être définie comme : 

 

Où β0 est l’attraction à r = 0. Pour généraliser, le calcul de β(r) est défini par : 

 

D’autre part, la distance entre deux lucioles i et j à des positions xi et xj est définie par la 

distance Cartésienne suivante : 
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Où xi,k représente le kème composant spatiale de la coordonné xi de la luciole i. Dans un 

repaire 2-D, la formule rij devient :  

 

Le mouvement d’une luciole i attirée par une autre lucioles j (plus lumineuse que i) est 

déterminé par : 

 

Le second terme dans l’équation est dû à l’attraction. Tant dis que le troisième terme 

rajoute de l’aléatoire à l’équation, où α est aléatoire, rand une fonction de génération de 

nombre aléatoire uniforme dans l’intervalle [0, 1]. Le paramètre γ caractérise la variation 

de l’attractivité, sa valeur est cruciale dans la détermination de la vitesse de convergence 

et le comportement de l’algorithme. 

4. Validation et Comparaisons 

Dans cette partie, nous citons quelques résultats obtenus par l’auteur de l’algorithme 

Firefly. Le document [28] présente des résultats d’application de l’algorithme Firefly sur 

deux fonctions mathématiques. La première fonction est la fonction d’Ackley : 

 

 

 

Cette fonction a un optimum global  f* = 0 à (0, 0, …, 0). La figure 23 illustre cette 

fonction à 2-Dimensions. L’optimum est atteint après 200 évaluations avec 40 lucioles et 

5 itérations. 
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Figure 23 : Représentation de la Fonction d’Ackley à deux variables avec un optimum 

global à (0, 0). 
 

La deuxième fonction est la fonction Forest (Forêt en français) [32]. Pareil que la 

fonction d’Ackley, cette fonction a un minimum global à f* = 0 à (0, 0, …, 0), sauf que 

celle-ci a une forme différente que la fonction d’Ackley où sa dérivée n’est pas bien 

définie au point optimal (0,0, …, 0) : 

 

La figure suivante illustre une représentation 3D de la fonction :  

 

Figure 24 : Représentation de la fonction Forest de Yang proche du minimum (0, 0). 

 

L’algorithme Firefly a été comparé avec deux algorithmes connus : PSO standard [17] et 

les algorithmes Génétiques (AG). Les tests ont été appliqué sur plusieurs fonctions de 
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validation [33, 34] (parmi ces fonctions, les deux fonctions d’Ackley et Forest). Les 

expériences ont été effectuées en prenant une population n = 40 pour tous les 

algorithmes. Tant dis qu’une probabilité de croisement égale à 0.95 et 0.05 comme 

probabilité de mutation pour l’AG. Chaque algorithme a été déroulé 100 fois. Le critère 

d’arrêt a été fixé à ɛ ≤ 10-5. Les résultats obtenus sont illustrés dans la table suivante: 

 

Fonction/Algorithmes GA PSO FA 

Michalewicz (d=16) 89325 ± 7914 (95%) 6922 ± 537 (98%) 2889 ± 719 (100%) 

Rosenbrock (d=16) 55723 ± 8901 (90%) 32756 ± 5325 (98%) 6040 ± 535 (100%) 

De Jong (d=256) 25412 ± 1237 (100%) 17040 ± 1123 (100%) 5657 ± 730 (100%) 

Schwefel (d=128) 227329 ± 7572 (95%) 14522 ± 1275 (97%) 7923 ± 524 (100%) 

Ackley (d=128) 32720 ± 3327 (90%) 23407 ± 4325 (92%) 4392 ± 2710 (100%) 

Rastrigin 110523 ± 5199 (77%) 79491 ± 3715 (90%) 12075 ± 3750 (100%) 

Easom 19239 ±3307 (92%) 17273 ± 2929 (90%) 6082 ± 1690 (100%) 

Griewank 70925 ± 7652 (90%) 55970 ± 4223 (92%) 10790 ± 2977 (100%) 

Yang 37079 ± 8920 (88%) 19725 ± 3204 (98%) 5152 ± 2493 (100%) 

Shubert (18 minima) 54077 ±4997 (89%) 23992 ± 3755 (92%) 9925 ± 2504 (100%) 

Table 1 : Comparaison des performances FFA, PSO, AG 

 

D’après les résultats obtenus, nous remarquons que l’algorithme Firefly a montré plus 

de performances. La désignation 6922 ±537 (98%) signifie que le taux de réussite est 

égal à 98%. 

5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté la vie des lucioles dans la nature, ainsi que 

l’inspiration de l’algorithme Firefly à partir du phénomène d’attraction entre ces insectes 

dans la nature. Les expérimentations établies par l’auteur de ce nouvel algorithme ont 

montré l’efficacité de cette méthode vis-à-vis le problème de l’optimisation. Dans le 

Chapitre qui, nous allons présenter l’utilisation de cet algorithme dans le problème de la 

segmentation non-supervisée des images satellitaires. 



 
 

 

 

Chapitre 4 

Mise en Œuvre 
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1. Introduction 

L’algorithme des lucioles est une méta heuristique évolutive conçue pour résoudre les 

problèmes d’optimisation combinatoire, tel qu’il a été déjà présenté dans le chapitre 

précédent. Dans notre approche, nous avons appliqué cet algorithme à la segmentation 

des images satellitaires, afin de bien pouvoir évaluer les résultats nous avons appliqué 

l’algorithme d’abord sur des images  synthétiques dont on peut distinguer les classes à 

l’œil nu. Des expérimentations ont aussi été effectuées sur des images aériennes dont les 

régions sont bien connues et limitées à l’aide des cartes thématiques. 

2. Modélisation du Problème 

Avant d’appliquer l’algorithme des lucioles à la segmentation des images, il est 

nécessaire de l’adapter en considérant des étapes de prétraitement, un critère d’arrêt, la 

structure de lucioles, une fonction objective, et une métrique de mesure de similarité. Les 

étapes suivantes illustrent le Schéma général de l’application : 

 

a) Prétraitement 

Initialement, nous disposons de trois fichiers (un fichier pour chaque canal). Le fichier 

contient les valeurs radiométriques brutes de l’image. Afin d’augmenter la distinction 

entre les classes nous avons effectué un rehaussement de contraste par un étalement de 

l’histogramme de l’image. 

 

b) Composition Colorée : 

Le but est de visualiser les données en affectant une couleur à chaque canal de 

l’image. Dans les images satellitaires, nous avons associé : 

- La couleur bleue au canal TM1. 

- La couleur verte au canal TM3. 

- La couleur rouge au canal TM4. 
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c) Fixation des paramètres de l’algorithme 

L’algorithme des lucioles nécessite la fixation préalable des paramètres cités 

auparavant, en effet, le choix de la configuration de l’algorithme joue un rôle important 

dans l’obtention d’une meilleure segmentation des images. Les paramètres tels que la 

taille de la population, la vitesse d’attraction, le facteur de l'absorption de la lumière par 

l’air, et le nombre d’itérations sont décisifs. 

 

d) Population et Représentation des Lucioles 

L’algorithme Firefly est un algorithme à base de population. En se basant sur d’autres 

travaux, nous avons associé à chaque luciole dans cette population un vecteur de position 

dans l’espace de recherche. Une luciole ‘i’  va contenir pour chaque groupe ‘j’ un  vecteur 

Cij. Tel que, Cij représente le centre le centre du groupe j dans la luciole i. Par conséquent, 

la position de la luciole peut être représentée par xi = {C i0, Ci1, …, Cik}, où k est le nombre 

de groupe. Le schéma suivant illustre graphiquement cette représentation : 

 

 

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

A chaque luciole dans la population, nous associons une valeur indiquant l’intensité 

de sa lumière, cette valeur dépend de la qualité de la position de cette luciole. Dans nos 

approches, nous avons utilisé les indices E (erreur quadratique), Jm, XB et DB comme 

indices de validité afin de déterminer la qualité des lucioles.  

Par conséquent, le problème de la segmentation des images est considéré comme le 

problème de trouver les valeurs des centres de groupes de telle sorte à optimiser les 

indices de validité, en prenant du fait que les valeurs des centres des groupes doivent 

êtres comprises dans l’intervalle [0, 255].  

La meilleure segmentation est présentée étant la luciole ayant une intensité de lumière 

optimale dans l’ensemble des lucioles. 

 

f) La mesure de distances 

Dans ce travail, nous avons utilisé deux types de distances : 

1. Distance Euclidienne 

2. Distance Gaussienne 

 

g) Le Critère d’arrêt 

Le critère d’arrêt peut être un nombre d’itération fixe au préalable, une valeur de 

fonction objective atteinte, ou encore la stagnation du mouvement des lucioles. 
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2.1 Organigramme de l’algorithme Firefly 

L’organigramme ci-dessus illustre et organise les étapes de notre application : 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 26 : Schéma général de l’application 
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Dans ce qui suit, nous expérimentons et nous discutons la résolution du problème de la 

segmentation des images avec l’algorithme des lucioles afin d’aboutir à une meilleure 

classification. 

2.2 Segmentation par Firefly 
Dans ce qui suit, nous présentons le pseudo code de la segmentation des images 

par classification non supervisée des pixels : 

 
Pseudo code de l’algorithme Firefly 
 
Initialiser la population et l’ensemble des paramètres de l’algorithme 
Pour (t < nombre maximal d’itérations) 
 Pour chaque solution xi Faire 
  Pour chaque solution xj Faire 

   Si  f(xi) < f(xj) Alors 
• Déplacer xj vers xi. 

    Pour chaque pixel dans l’image Faire 
o Calculer la distance entre le pixel et les centres 

dans xj 
o Assigner le pixel au groupe avec une distance 

minimal 
    Fin Pour 

• Calculer la qualité de la segmentation avec la solution xj. 
• Définir la valeur de l’indice de validité comme une valeur 

de Fitness à xj. 
Fin Si 

Fin Pour 
Fin Pour  

Fin Pour  
Visualiser les résultats 

 

2.3. Segmentation par Firefly Flou 
Un nombre important des erreurs de classification des images satellitaires est dû à 

l’affinité des pixels de l’image à plusieurs groupes. Dans une image satellitaire, un pixel 

représente une région géographique relativement large, ce qui veut dire que cette région 
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peut contenir plus d’un seul type de terrain. La figure suivante illustre le problème 

d’imprécision et d’incertitude lié aux images satellitaires : 

 

 
Figure 27. Problème de résolution spatiale des images Satellitaires  

(à gauche une image à haute résolution, au milieu la même image en résolution moyenne, 
à droite l’image en basse résolution) 

 
Ce problème est engendré par la résolution spatiale des images. Dans la figure 

suivante, nous illustrons la problématique avec un schéma : 

 

 
Figure 28. Illustration du d’imprécision dans les Images Satellitaire 

 
A droite de la figure la région à prendre en image. A gauche un schéma illustre 

l’image mais à basse résolution où nous voyons que les pixels (représentés par des carrés) 

ne représente pas que l’objet. Pour cela, nous présentons l’algorithme Firefly Flou pour la 

segmentation des images satellitaires comme suit : 
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Pseudo code de l’Algorithme Firefly Flou 
 
Initialiser la population et l’ensemble des paramètres de l’algorithme 
Pour (t < nombre maximal d’itérations) 
 Pour chaque solution xi Faire 
  Pour chaque solution xj Faire 

   Si  f (xi) < f (xj) Alors 
• Déplacer xj vers xi. 

    Pour chaque pixel dans l’image Faire 
o Calculer la distance entre le pixel et les centres 

dans xj 
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 solution xj. 
• Définir la valeur de l’indice de validité comme une valeur 

de Fitness f (xj). 
Fin Si 

Fin Pour 
Fin Pour  

Fin Pour  
Visualiser les résultats 

 

2.4 Segmentation par Firefly Gaussien 
De plus au problème d’imprécision, la classification des données satellitaires a 

souvent des problèmes de classes imbriqués dû à la complexité de ce type de données. 

Dans nos expérimentations, nous avons un cas où les classes de l’image sont imbriquées.  
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Pseudo code de l’Algorithme Firefly Gaussien: 
 
Initialiser la population et l’ensemble des paramètres de l’algorithme 
Pour (t < nombre maximal d’itérations) 
 Pour chaque solution xi Faire 
  Pour chaque solution xj Faire 

   Si  f(xi) < f(xj) Alors 
• Déplacer xj vers xi. 

    Pour chaque pixel dans l’image Faire 
o Calculer la distance Gaussienne entre le pixel et 

les centres dans xj 

o Assigner le pixel au groupe avec une distance 
minimal 

    Fin Pour 

• Calculer la qualité de la segmentation avec la solution 
xj en introduisant la distance gaussienne sur l’indice 
de validité. 

• Définir la valeur de l’indice de validité comme une valeur 
de Fitness à xj. 

Fin Si 
Fin Pour 

Fin Pour  
Fin Pour  
Visualiser les résultats 

 

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

l’algorithme Firefly, nous avons combiné les deux approches. 
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Pseudo code de l’Algorithme Firefly Flou Gaussien: 
 
Initialiser la population et l’ensemble des paramètres de l’algorithme 
Pour (t < nombre maximal d’itérations) 
 Pour chaque solution xi Faire 
  Pour chaque solution xj Faire 

   Si  f (xi) < f(xj) Alors 
• Déplacer xj vers xi. 

    Pour chaque pixel dans l’image Faire 
o Calculer la distance Gaussien entre le pixel et les 

centres dans xj 

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 solution 
xj en introduisant la distance gaussienne sur l’indice 
de validité. 

• Définir la valeur de l’indice de validité comme une valeur 
de Fitness à xj f(xj). 

Fin Si 
Fin Pour 

Fin Pour  
Fin Pour  
Visualiser les résultats. 
 
 

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

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

satellitaires et aériennes. Les images utilisées sont présentées comme suit : 

3.1. Images Synthétiques: 

En premier lieu, nous avons appliqué nos approches sur des images synthétiques. 

L’utilisation de ce type d’images a pour but de pouvoir facilement évaluer le 

fonctionnement de l’algorithme et nos variantes proposées, et aussi de bien comparer à 

l’œil les résultats obtenus. Les images synthétiques utilisées sont illustrées dans les 

figures suivantes: 
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Figure 30 : Image Synthétique 1 (image 

légèrement bruitée) 

Figure 31: Image Synthétique 2 (Image 

considérablement bruitée) 

 

Nous avons créé nous mêmes les deux images synthétiques proposées avec un outil de 

dessin. Les images comportent trois régions de couleurs différentes, dont la différence est 

facilement distinguable à l’œil. Les images présentent un bruit beaucoup plus 

remarquable sur la deuxième image synthétique que sur la première, ainsi que des zones 

floues sur les frontières des  régions. 

3.2 Image Aérienne: 

L’image aérienne utilisée couvre des fermes d’agriculture à l’Est de Nebraska aux USA. 

Prise lors de l’été, pendant la saison de croissance. L’image contient de champs de Maïs, 

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

Nous avons obtenu l’image depuis l’internet. Le choix de cette image est dû à la 

disponibilité d’une carte thématique Figure 33, présentée dans la figure suivante: 

 

Figure 33: Carte Thématique de l’image aérienne 

3.3 Images Satellitaires: 

Les images satellitaires que nous avons utilisées représentent la région d'Oran (Algérie), à 

l'ouest d'Alger. La spécificité de la région consiste à ses variété de thèmes (zones 

urbaines, eau, céréaliculture, ressac, etc.). Le relief de la région engendre des confusions 
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au niveau des images satellitaires de cette zone. Ces confusions sont intéressantes pour la 

problématique posée et l’évaluation de l’efficacité des méthodes de reconnaissance. 

 

 

Figure 34: La région d’Oran 

 

Deux images satellitaires, prises à deux dates différentes et par deux satellites différents, 

de cette région sont utilisées dans nos expérimentations. La figure 35 représente une 

image satellitaire de la région Oran Ouest prise par le satellite LANDSAT7 TM 

(Thematic Mapper) du 15 Mars 1993, à partir des trois canaux TM1, TM3 et TM4. La 

figure 36 présente une image de la même région prise en 2001 par le satellite SPOT4 de 

résolution 20m, à partir des trois canaux spectraux (Proche infrarouge, Rouge, Vert). 

 

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 langage de programmation Java. Le choix de ce 

langage a été fait pour sa flexibilité, son efficacité, ainsi que sa facilité pour manipuler les 

données. Le programme a été exécuté sur un micro-ordinateur ayant les caractéristiques 

suivantes : 

● Microprocesseur Intel Core 2 Duo (1.8 GHz). 

● 2Go de Mémoire RAM. 

● Système d'exploitation Linux (ubuntu). 

L’exécution de notre application a été exécutée aussi sur le système d’exploitation 

Windows (Windows Seven).  

Le code source a été réalisé d’une façon modulaire offrant plus de flexibilité et 

extensibilité au programme. Nous avons respecté les notions de l'oriente objet, et suivi 

des design patterns tel que le modèle singleton, et le modèle observer. Ci-dessus le 

diagramme de classe illustrant l’architecture de notre code source: 
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Figure 37: Schéma UML de l’application 

5. Discussion des résultats 

Dans nos expérimentations, nous appliquons l’algorithme Firefly et nos variantes 

proposées de cet algorithme sur les images de tests présentées auparavant, Dans chaque 

essai, nous appliquons une approche de l’algorithme et nous varions les indices de 

validité afin de comparer les résultats en prennent compte de l’effet de ces indices sur la 

qualité de la segmentation. Les résultats obtenus sont présentés dans les sections qui 

suivent : 

5.1 Images synthétiques 

Dans les essais sur les images synthétiques, Nous testons le fonctionnement et l'efficacité 

de l'algorithme Firefly et les variantes proposées de cet algorithme sur le problème de la 

segmentation non-supervisée des images synthétiques bruitées. Nous appliquons 

l’algorithme en variant ces paramètres, ainsi que le nombre maximal des classes de 

l’image. Les tests sont appliqués avec un nombre de groupe égal à 3, 4 et 5. Les résultats 

obtenus sont présentés dans ce qui suit. 

5.1.1. Image Synthétique 1 

Nous avons utilisé l’image synthétique 1 qui représente une image simple. Les régions de 

cette image peuvent être facilement séparées visuellement. 
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Essai 1 : L’algorithme Firefly 

Dans cet essai, Nous appliquons l’algorithme Firefly avec variation de la taille de la 

population n, le nombre d’itération t et le paramètre γ de l’algorithme. Nous avons choisi 

l’indice Jm pour évaluer la qualité des segmentations. L’algorithme Firefly est déroulé 10 

fois pour chaque configuration des paramètres. Les meilleurs résultats obtenus sont 

illustrés dans la table suivante: 

 
Test k n t γ β Jm Temps (ms) 

1 3  2 5 1 1 2.67 x 107 15 
2 3  5 5 1 1 1.79 x 107 141 
3 3 5 10 1 1 1.42 x 107 249 
4 3 5 10 0.5 1 1.30 x 107 234 
5 3 5 10 0.05 1 1.14 x 107 249 
6 3 5 10 0.005 1 1.36 x 106 234 

Table 2. Evaluation de la segmentation d’image synthétique avec différents paramètres 

de l’algorithme Firefly. 

 

      

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Test 6 

Figure 38. Résultats visuels des testes avec différents paramètres de l’algorithme Firefly 

Discussion 

Le 6ème test représente le meilleur résultat obtenu par l’algorithme Firefly. La valeur de 

l’indice Jm est la valeur la plus minimale par rapport au reste des résultats. Le résultat 

visuel est satisfaisant, nous remarquons que l’algorithme a bien séparé les régions de 

l’image. 

D’après cet essai, nous concluons que l’algorithme Firefly peut être utilisé dans la 

segmentation des images. 



Segmentation des images par l’Algorithme Firefly Chapitre 4 

59 
 

Essai 2 : L’Algorithme Firefly Flou 

Dans cet essai nous appliquons l’approche Firefly Flou sur l’image synthétique 1. Le but 

est de montrer l’apporte de cette approche en montrant le degré d’appartenance des 

pixels. L’image de la figure 39 montre une segmentation floue de l’image synthétique 1. 

Les pixels ayant un degré d’appartenance inférieur à 0.8 sont colorés en noir. 

           

Figure 39 : Segmentation Flou de l’image Synthétique 1 

Nous remarquons que l’algorithme a détecté les zones floues sur l’image synthétique 1. 

5.1.2. Image Synthétique 2 

Dans cette section, nous présentons l’application  de l’algorithme Firefly et les variantes 

proposées à la segmentation de la deuxième image synthétique figure 31. L’objectif est 

de tester la robustesse de la méthode vis-à-vis le bruit dans les images, et observer le 

comportement de nos approches concernant un nombre élevé de groupes par rapport au 

nombre réel que l’image contient. Dans chaque essai, nous utilisons une approche avec 

plusieurs indices de validité et nous augmentant le nombre de groupes de 4 à 5. Nous 

avons déroulé les algorithmes avec n = 10, t = 20, γ = 0.005 et β  = 1. Les résultats 

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

L’indice n = 4 n = 5 
E 1184.06 1475.52 
Jm 1.914 x 106 2.7108 x 106 
XB 45.11 135.45 
DB 0.5319 1.3051 

Table 3. Résultats de segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme Firefly 
avec n = 4 et n= 5. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figure 40. Résultats Visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 avec 
l’algorithme Firefly et n = 4. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figure 41. Résultats Visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 avec 
l’algorithme Firefly et n = 5. 

Discussion 

Nous remarquons que tous les résultats contiennent des pixels mal segmentés. Le nombre 

de ces pixels est beaucoup plus considérable dans les tests avec les indices E et DB. Le 

nombre de pixels mal classés augmente aussi avec l’augmentation du nombre des groupes 

de 4 à 5. Dans les essais qui suivent, nous allons utiliser les indices Jm et XB. 
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Essai 2: L’Algorithme Firefly Flou 

L’indice n = 4 n = 5 
Jm 1.853 x 106 1.358  x 106 
XB 5.90 9.5914 

Table 4. Résultats de segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme Firefly 
Flou avec n = 4 et n = 5. 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 42. Résultats visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme 
Firefly Flou avec n = 4 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 43. Résultats visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme 
Firefly Flou avec n = 5 

Discussion 

La segmentation de l’image synthétique 2 avec l’algorithme Firefly flou a permis 

d’améliorer les résultats obtenus. La différence par rapport à la segmentation avec 

l’algorithme Firefly est remarquable à l’œil. 

L’indice XB nous a donné de meilleurs résultats dans cet essai. Nous remarquons qu’il y a 

moins de pixels mal classés dans le cas de n = 4 et n = 5. Ceci, nous laisse conclure que 

l’introduction de la logique flou sur l’algorithme Firefly a donné plus de robustesse à cet 

algorithme vis-à-vis le bruit et le nombre élevé de groupes. 
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Essai 3: L’Algorithme Firefly Gaussien 

Nous avons pris γ de la distance gaussienne égale à 1000 dans les expérimentations avec 

l’algorithme Firefly gaussien. 

 

L’indice n = 4 n = 5 
Jm 0.0058 0.0064 
XB 0.00446 0.00490 

Table 5. Résultats de segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme Firefly 
Gaussien avec n = 4 et n = 5. 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 44. Résultats visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme 
Firefly Gaussien avec n = 4 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 45. Résultats visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme 
Firefly Gaussien avec n = 5 

Discussion 

Les résultats obtenus par l’approche gaussienne de l’algorithme Firefly sont légèrement 

inférieurs à ceux obtenus par l’algorithme Firefly Flou. Par contre, l’algorithme Firefly 

Gaussien a montré une stabilité dans la segmentation. Nous avons remarqué de petits 

changements dans la valeur de l’indice de validité d’un teste à un autre. 
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Essai 4: L’Algorithme Firefly Flou Gaussien 

Nous avons pris γ de la distance gaussienne égale à 1000 dans les expérimentations avec 

l’algorithme Firefly gaussien. 

 

L’indice n = 4 n = 5 
Jm 0.0051 0.0044 
XB 0.000017 0.000021 

Table 6. Résultats de segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme Firefly 
Flou Gaussien avec n = 4 et n = 5. 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 46. Résultats visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme 
Firefly Flou Gaussien avec n = 4 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 47. Résultats visuels de la segmentation de l’image synthétique 2 par l’algorithme 
Firefly Flou Gaussien avec n = 5 

Discussion 

Nous remarquons que l’indice XB a donné les meilleurs résultats. Comparer aux testes 

précédents, L’approche Firefly Flou Gaussienne a montré une efficacité supérieure aux 

approches appliquées précédemment. Ceci peut être vérifié à l’œil, où nous voyons qu’il 
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y a très peu de pixel mal classé sur l’image segmentée en 4 groupes figure 46 (b), ainsi 

que sur le résultat à 5 groupes figure 47 (b). 

5.2. Image Aérienne 
Dans ce qui suit, nous allons utiliser l’algorithme Firefly et les approches proposées à la 

segmentation de l’image aérienne de la figure 32. Les algorithmes sont appliqués afin de 

segmenter l’image en 6 groupes (Corn 1, Corn 2, Beans, Wheat, Farm, Trees). Les 

résultats sont comparés avec la carte thématique du terrain (figure 33). Les algorithmes 

sont appliqué avec n = 10, t = 30, γ = 0.005 et β  = 1. 

Essai 1: L’Algorithme Firefly 

 
(a) Jm = 3.71 x 107 

 
(b) XB = 23.35 

Figure 48 Résultats de la segmentation de l’image aérienne avec l’algorithme Firefly. 

Discussion 

La figure 48(a) représente le meilleur résultat obtenu. L’algorithme Firefly appliqué avec 

l’indice Jm a donné de meilleurs résultats comparé à l’indice XB. Nous remarquons des 

confusions au niveau de la classe Beans et Corn sur la figure 48 (a). Tant dis que nous 

remarquons plus de confusion au niveau de la classe dans  le résultat obtenu pas 
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l’algorithme Firefly et l’indice Jm,  illustré dans la figure 48 (b). La classe Farm (Urbain) 

n’a pas était segmentée. 

Essai 2: L’Algorithme Firefly Flou    

 
(a) Jm = 1.7 * 107 

 
(b) XB = 6.32 

Figure 49 Résultats de la segmentation de l’image aérienne avec l’algorithme Firefly 

Flou. 

Discussion 

Nous remarquons que l’algorithme Firefly flou a donné des résultats supérieurs à 

l’algorithme Firefly. Ceci est justifié par l’absence par le nombre de confusions  obtenues 

dans les résultats. A l’œil, nous voyons que l’algorithme a toujours ignoré la classe 

urbaine (Farm). Tant dis qu’il y a moins de confusion au niveau de la casse Corn. Nous 

remarquons que les résultats obtenus par l’indice XB ont été meilleur par rapport à ceux 

obtenus dans l’essai précédent. Nous remarquons aussi que l’indice Jm a donné de 

meilleurs résultats comparé à l’indice XB. 

Essai 3: L’Algorithme Firefly Gaussien 

Dans cet essai nous avons fixé le paramètre γ de la distance gaussienne à 50. 
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(a) Jm = 0.27 

 
(b) XB = 6.32 

Figure 50. Résultats de la segmentation de l’image aérienne avec l’algorithme Firefly 

Gaussien. 

Discussion 

Dans les résultats de la segmentation avec l’algorithme Firefly Gaussien, nous notons que 

l’algorithme a détecté la classe Farm (urbain) en l’application avec l’indice Jm (figure a). 

Comparés aux résultats précédents, les résultats de l’algorithme Firefly flou gaussien sont 

légèrement supérieurs à ceux obtenus par l’algorithme Firefly Flou. 
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Essai 4: L’Algorithme Firefly Flou Gaussien 

 
(a) Jm = 8.6588 

 
(b) XB = 0.0024 

Figure 51. Résultats de la segmentation de l’image aérienne avec l’algorithme Firefly 

Flou Gaussien. 

Discussion 

Les résultats de cet essai expriment l’efficacité de l’approche Firefly Flou Gaussien. 

Nous remarquons que le nombre de confusions a considérablement diminué par rapport 

aux essais précédents. De plus, nous observons que l’approche Firefly Flou Gaussien 

utilisée avec l’indice Jm a donné de meilleurs résultats par rapport à ceux obtenus par 

l’indice XB. Les classes dans la figure (a) ont été bien séparées, ou nous voyons que 

l’algorithme a pris en considération la classe Farm aussi bien que les autres classes de 

l’image. 

5.3. Images Satellitaires 

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

l’appliquer sur les deux images satellitaire figure 35 et figure 36 de la région d’ORAN. 
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L’image satellitaire doit subir un prétraitement, cependant nous avons commencé notre 

application par le chargement des trois images correspondantes aux trois canaux. Nous 

effectuons un rehaussement de contraste puis une composition colorée en associant les 

couleurs bleu, vert et rouge aux trois canaux : 
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Figure 52 : Prétraitement de la première image satellitaire 
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Après l’obtention de l’image prétraitée, nous passons à l’application des algorithmes. De 

la même façon, nous allons d’abord choisir les paramètres de l’algorithme Firefly, ensuite 

nous allons comparer l’algorithme avec les approches que nous avons proposé. Dans ce 

qui suit, nous discutons les résultats obtenus dans chaque essai. 

Note : Dans les essais qui suivent, nous avons utilisé les paramètres suivant : n = 20, t = 

30, γ = 0.0005 et β  = 1. 

Essai 1. Algorithme Firefly 
 

L’indice Jm XB 
Image Sat 1 3.076 * 107 95.9921 
Image Sat 2 3.572 * 107 61.3394 

Table 7 : Résultats de la segmentation des images satellitaires avec l’algorithme Firefly 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figure 53 : Résultat Segmentation des images Satellitaires par l’algorithme Firefly. 
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Discussion 
Dans cet essai, nous avons déployé l’algorithme Firefly à la segmentation des images 
satellitaires. Nous remarquons que l’algorithme a bien fonctionné sur ce type d’images. 
Par contre, nous observons l’occurrence de quelques confusions entre des types de 
terrains dans les résultats, tel que l’urbain et le sol nue. 

Essai 2. Algorithme Firefly Flou 
 

L’indice Jm XB 
Image Sat 1 1.338 x 107 9.8582 
Image Sat 2 1.560 x 107 10.5263 

 

Table 8. Résultats Segmentation des Images Satellitaires avec l’algorithme Firefly Flou 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figure 54 : Résultats Visuels de la segmentation des images Satellitaires avec 
l’algorithme Firefly Flou 
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Discussion 
La segmentation des deux images satellitaires avec l’algorithme Firefly flou a donné de 
résultats légèrement supérieurs à ceux obtenus par l’algorithme Firefly. Ceci est exprimé 
par la diminution du nombre de confusions sur les images par rapport aux résultats de 
l’essai avec l’algorithme Firefly. La confusion entre la classe urbain et sable/sol nu a 
diminue. 

Essai 3. Algorithme Firefly Gaussien 
Dans cet essai nous avons fixé le paramètre γ de la distance gaussienne à 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 satellitaires avec l’algorithme Firefly 
Gaussien 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figure 55 : Résultats Visuels de la segmentation des images Satellitaires avec 
l’algorithme Firefly Gaussien 
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Discussion 
L’application de l’algorithme Firefly gaussien a permis l’amélioration de la qualité des 
résultats. Les résultats obtenus sont légèrement supérieurs à ceux obtenus par 
l’algorithme Firefly Flou. 

Essai 4. Algorithme Firefly Flou Gaussien 
Dans cet essai nous avons fixé le paramètre γ de la distance gaussienne à 1000. 
 

L’indice Jm XB 
Image Sat 1 0.031 1.1635 * 10-3 
Image Sat 2 0.055 5.1638 * 10-4 

Table 10. Résultats de la segmentation des images satellitaires avec l’algorithme Firefly 
Flou Gaussien 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figure 56: Résultats Visuels de la segmentation des images Satellitaires avec 
l’algorithme Firefly Flou Gaussien 
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Discussion 
Les résultats obtenus par l’algorithme Firefly Flou Gaussien dans cet essai confirme 
l’efficacité de cette approche. Nous voyons que les régions sur l’image ont été bien 
séparées. La segmentation de l’image vérifier la réalité du terrain. 

6. Le Comportement de l’approche Firefly Flou Gaussienne 

Dans cette partie, nous allons étudier le comportement de l’approche proposée vis-
à-vis le changement des paramètres. Nous allons varier la taille de la population, le 
nombre d’itération, les paramètres de l’algorithme Firefly Flou afin de voir la 
convergence de cet algorithme: 

 
6.1 Comportement vis-à-vis la taille de la population : 
Nous allons fixer les paramètres de l’algorithme à et varier la taille de population. Les 
paramètres choisis sont: nombre d’itérations t = 30, γ = 0.0005, β  = 1 et γ de la distance 
gaussienne à 1000 : 
 

Taille de la 
population 

L’indice Jm 

 Essai 1 Essai 2 Essai 3 Essai 4 Essai 5 Essai 6 
n = 2 0.1385 0.1765 0.1707 0.1593 0.1923 0.1315 
n = 5 0.07192 0.09647 0.09326 0.07989 0.1182 0.08107 
n = 10 0.07655 0.0496 0.09619 0.06726 0.0625 0.05776 
n = 20 0.05962 0.0456 0.0549 0.06488 0.0600 0.04775 

Table 11.  Effet de la taille de la population sur la fonction de fitness 
 

 
Figure 57. Effet de la taille de la population sur la fonction de fitness 
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Nous remarquons que la valeur de la fonction de fitness s’est stabilisé dans 
l’intervalle [0.045, 0.060] pour une taille de population égale à 20. 
 
6.2 Comportement vis-à-vis le nombre d’itérations : 
Nous allons fixer les paramètres de l’algorithme à et varier le nombre d’itérations. Les 
paramètres choisis sont: nombre d’itérations n = 10, γ = 0.0005, β  = 1 et γ de la distance 
gaussienne à 1000 : 
 

Nombre 
d’itérations 

L’indice Jm 

 Essai 1 Essai 2 Essai 3 Essai 4 Essai 5 Essai 6 
t = 1 0.1018 0.1143 0 .1137 0.1030 0.0825 0.0863 
t = 2 0.0837 0.1023 0.0730 0.1326 0.1059 0.0954 
t = 5 0.0919 0.1427 0.0983 0.1177 0.0851 0.1270 
t = 10 0.0868 0.0802 0.0904 0.0808 0.0790 0.1036 
t = 20 0.0830 0.0795 0.0772 0.0785 0.0800 0.1106 
t = 30 0.0580 0.0507 0.0494 0.0604 0.0759 0.0570 

Table 12.  Effet du nombre d’itérations sur la fonction de fitness 
 

 
Figure 58.  Effet du nombre d’itérations sur la fonction de fitness 

 
Nous remarquons que la fonction de fitness s’est stabilisée pour un nombre 

d’itérations supérieur à 30. 
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7. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de segmentation des 

images satellitaires. De plus, Nous avons proposé trois approches de segmentation des 

images basées sur le nouvel algorithme Firefly: une approche Firefly floue pour résoudre 

le problème d’imprécision et d’incertitude dans les données, une approche Firefly 

Gaussienne pour résoudre le problème des classes imbriquées, une approche Firefly Flou 

Gaussienne. Ces approches ont été appliquées sur des images synthétiques, aériennes, et 

satellitaires. Les résultats obtenus ont montré l’efficacité de ces approches. Cependant, 

nous avons remarqué montrent la supériorité de l’approche Firefly Flou Gaussienne sur le 

reste des approches.  



 

Conclusion Générale 

 Dans notre travail, nous avons abordé le problème de la classification 

non supervisée des images par une nouvelle méthode évolutive récente 

d’optimisation combinatoire. Cette méthode reproduit le phénomène des éclats 

de lumière générés par les lucioles dans la nature. De surcroit, nous avons 

établi des segmentations des images par trois approches basées sur cet 

algorithme. Les approches ont été appliquées sur des images synthétiques 

bruitées et facilement distinguable par l’œil, une image aérienne dotée d’une 

carte thématique qui nous a permis de valider les résultats obtenus et des 

images satellitaires de la région d’Oran.  

Les expérimentations que nous avons effectuées ont bien montré 

l’efficacité de l’algorithme Firefly. De surcroît, nous avons constaté que 

l’intégration de la logique floue et la notion des distances noyaux sur 

l’algorithme Firefly a permis d’améliorer les résultats de la segmentation. 

D’un autre coté, nous avons constaté que l’algorithme Firefly est 

influencé par les facteurs tel que la taille de la population, le nombre d’itération 

et beaucoup plus la fonction de fitness. Nous avons vue la différence entre 

l’utilisation de cet algorithme avec plusieurs indices de validité. 

Comme perspectives, nous proposons d’établir une segmentation 

multiobjectives afin de minimiser l’influence des indices de validité sur la 

qualité du partitionnement. Nous proposons d’intégrer de nouvelles sources de 

données telles que le modèle numérique du terrain, les données radar, les 

textures, etc. 
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