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Le Quotidien britannique « The Times » a publié un article le 6 février 2009, sous le titre (Hills
are alive with the sound of ants - talking to each other) pour les fourmiliéres vivantes avec des
Voix, en parlant avec les uns des autres). L'article parle des nouvelles découvertes scientifiques
sur le langage de communication et la conversation dans le royaume de fourmis. L'article
mentionne gue les découvertes récentes ont montré que la langue de communication chez les
fourmis est sophistiquée et avancée significativement plus qu'on ne le pensait auparavant. En
insérant des microphones et des enceintes miniatures dans les nids, les chercheurs ont
découvert que la reine pouvait donner des instructions a ses ouvrieres. Ils ont enregistré ses
"discours’, et ont également découvert que d'autres insectes imitent ces messages, pour faire
des fourmis leurs esclaves. Ainsi, les chenilles d'une espéce de papillon détournent les fourmis
de leur tache pour sefaire nourrir. Il a été indiqué dans le Saint Coran :
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Quand ils arriverent a la Vallée des Fourmis, une fourmi dit: "O fourmis, entrez dans vos
demeures, (de peur) que Salomon et ses armées ne vous cassent (écrasent) sans sen rendre
compte.

S nous prenons la nature pour guide,
NOUS Ne Nous égarerons jamais.

[ Cicéron]
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Résumé

Actuellement, le monde naturel est devenu I'outil de base dans les recherches
scientifiques. Car l'invention passe par une imitation d'un phénomene physique,
transformée a une formul ation mathématique et devenue un modéle mathématique.

Ces dernieres années, I’intelligence collective a attiré un grand intérét |a plupart des
chercheurs a la fois en biologie et en informatique. Les biologistes qui S intéressent aux
sociétés d’'insectes cherchent a comprendre les mécanismes qui régissent les processus
complexes qui conduisent a des comportements collectifs (recherche de la nourriture pour
la survie d'une colonie, construction de nids, divison du travail, ...). Les
informaticiens s'inspirent des phénomenes étudiés pour développer de nouveaux
algorithmes distribués et adaptatifs en résolution de problémes (reconnaissance de
formes, classification, optimisation, routage dans des réseaux,...).

Les problemes de l'optimisation et de la classification sont la base de toutes
opérations vitales et beaucoup de méthodes ont été élaborées pour résoudre les objectifs de
I'optimisation de partitionnement.

Parmi ces méthodes, |es agorithmes de colonies de fourmis qui forment une classe
des méta-heuristiques récemment proposee pour ces types de problémes.

On va appliqués ces algorithmes pour I'optimisation et la classification de plusieurs
types de données (images satellites et la base Machine Learning Repository de I'UCI et
autres) et de voir leur apport alarésolution de ces types de problemes.

Mots clés: Classification, optimisation, classification non supervisée, colonies de fourmis,
Images satellites, Méta-heuristiqgue, AntClust, AntClust adapté, ACOClust, Biomimétique,
Machine Learning Repository.

Abstract

Currently, the natura world has become the basic tool in scientific research.
Because the invention is an imitation of a physical phenomenon, transformed to a
mathematical formulation and become a mathematical model.

In recent years, collective intelligence has attracted great interest most researchers
in both biology and computer science.

Biologists interested in insect societies seek to understand the mechanisms underlying the
complex processes that lead to collective behavior research (foraging for survival of a
colony, nest building, division of labor, ...) .

It inspired the phenomena studied to develop new distributed and adaptive agorithms
solving (pattern recognition, classification, optimization, routing in networks,...).

The problems of optimization and classification are the basis of al vital operations
and many methods have been developed to address the objectives of optimization and
partitioning.

Among these methods, ants colonies algorithms that form a class of metaheuristics recently
proposed for these types of problems.

We will apply these algorithms for optimization and classification of severa types
of data (satellite images and the base of Machine Learning Repository UCI and others) and
see their contribution to solving these types of problems.
keywords : Classification, optimization, clustering, ants colonies, Satellites images, Meta-
heuristic, AntClust, AntClust adapted, ACOCIust, Biomimetic, Machine Learning
Repository.
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Introduction genérale

Les études éthologistes ont montré que dans la nature, les petites créatures faibles que sont
les fourmis, arrivent a résoudre collectivement des problémes quotidiens nombreux et trop
complexes pour une seule fourmi tels que : recherche de nourriture, construction du nid, division
du travail et allocation des taches entre les individus, avec une organisation excrément®
structurée et sans aucune supervision

Par les comportements simples de chacune des fourmis, des interactions limitées a travers
une coopération inconsciente, émergent des comportements collectifs intelligents et des modeles
d’ auto-organisation [Bonabeau, 2000]. Les fourmis sont devenues des lors une nouvelle source
d’inspiration pour la conception de méthodes de résolution de problémes complexes. De plus
cette source d'inspiration n’est pas unique étant donné que les fourmis sont dotées d’ une grande
diversité de caractéristiques digjointes et de comportements collectifs variés. Une nouvelle classe
d’ agorithmes est alors apparue sous le nom « algorithmes de fourmis artificielles ». Leur
popularité est due d’ une part a la facilité de mise en cauvre et d’'autre part a la complexité des
fonctions réalisables [Deneubourg, 1990][Colorni, 1992][Dorigo, 1996][Van De Vijver, 1997]
[Bonabeau, 1999][Topin, 1999][Wilson, 1985]. Deux comportements collectifs ont été
principalement étudiés chez les fourmis : I’optimisation de chemin et le tri des cadavres. Le
premier comportement appelé aussi fourragement permettent aux fourmis de retrouver le plus
court chemin entre leur nid et une source de nourriture gréce a un systéme de marquage de
phéromones. Ce comportement naturel a été modélisé et transpose a la résolution de nombreux
problemes d' optimisation combinatoires sous le nom dune nouvelle méta-heuristique «
optimisation par les colonies de fourmis ou OCF (ACO pour Ant Colony Optimization) ». Le
deuxieme comportement collectif des fourmis concerne la capacité de certaines espéces de
fourmis & organiser collectivement des cimetiéres composés de cadavres empilés les uns sur les
autres. La aussi, les chercheurs ont exploité ce comportement pour fournir des algorithmes de
classification pour lequel I’informatique classique n’a pas donné de sol ution satisfaisante.

Le probléme d’ optimisation Combinatoire a longtemps privilégié les méthodes exactes au
détriment des méthodes approchées. Les raisons de cette préférence sont multiples et tiennent
tant & des facteurs historiques que théoriques. En particulier, le recours & des modeles exacts
permet de bénéficier de résultats théoriques forts accompagnant les notions de convergence
et d'optimalité globale. De fait, plusieurs problémes classiques tels que le Voyageur de
Commerce peut étre résolu de maniere exacte en un laps de temps raisonnable gréce a des
techniques extrémement performantes (par exemple le Branch and Cut).

Cependant, depuis la fin des années 80, les méthodes approchées, et plus particuliérement
les méta-heuristiques suscitent un intérét croissant de la part de la communauté. Ce succes tient
pour une grande part a leur capacité a fournir des solutions d’ excellente qualité au prix d’ une
consommation en ressources réduite. La perte du caractére optimal se voit donc compensée par
la diminution des temps de calcul et donc par un accroissement de la capacité de réaction. Les
méta-heuristiques bénéficient également d'autres avantages significatifs tels que la faculté a
S adapter rapidement a des modifications structurelles du probléme (gout ou suppression de
contraintes).

! Les excréments sont toutes les matiéres naturellement évacuées par un organisme animal, sous forme
solide ou liquide : matiéres fécales, urine, sueur, €tc..
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Ces caractéristiques les rendent parfaitement adaptées aux exigences du milieu industriel, ce
qui explique I’ arrivée sur le marché d’un nombre croissant d’ outils d'aide a la décision intégrant
des méta-heuristiques.

Parmi ces méta-heuristiques, nous pouvons citer les algorithmes génétiques, le recuit
simulé, les réseaux de neurones, les algorithmes a estimation de distribution, I'optimisation par
essaim de particules et |'optimisation par colonie de fourmis.

De I’autre coté, les méthodes de classification automatiques affectent chague objet a une
classe, en fonction d’un ou de plusieurs attributs de cet objet. La classification est dite supervisée
lorsgue des informations a priori sont utilisées pour la construction de classes sous la forme d’ un
ensemble d’ apprentissage. Dans |e cas ou aucune connaissance a priori n’est disponible, on parle
de classification non supervisée. Dans ces type de méthodes, on trouve les méthodes
hiérarchiques constituées d' une suite de partitions emboitées et les méthodes par partitionnement
qui fournissent une seule partition.

De nombreux algorithmes de partitionnement déterministes existent dans la littérature telle
que le K-means et le ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique) et leurs
variantes. Ces agorithmes sont trés simples a implémenter et convergent rapidement avec une
solution localement optimale.

Cependant leur majeur inconvénient est qu’ils nécessitent de fournir en entrée une partition
initiale de bonne qualité ainsi que le nombre possible de classes. Ces contraintes rendent
I’ utilisation de ces algorithmes peu intéressante quand on veut classifier automatiquement un
ensembl e des données.

Dans ces vingt derniéres années, une évolution croissante du nombre d'éudes menées sur
les animaux vivant en groupe ou en société et plus particuliérement les insectes sociaux. Ces
études éthologiques dans la théorie de I’ auto-organisation ont inspiré un grand nombre de
chercheurs pour développer des algorithmes de colonies de fourmis et ms particulaires.

Les études menées sur les fourmis qui ont la particularité d employer une substance
chimique ou phéromone pour communiquer entre elles afin d exécuter une téache ou pour
marquer leur trajet ont donné naissance aux algorithmes de colonies de fourmis artificielles et a
fait I’objet de plusieurs travaux dans différents domaines d application tels que la robotique,
I’ optimisation combinatoire basé sur le comportement de fourragement des fourmis ou encore la
classification automatique qui s'inspire du comportement collectif d'agrégation/ségrégation des
fourmis enversle couvain.

Les chercheurs reprennent les travaux existants pour la classification et utilisent les
principes d’ exploration stochastique et distribuée d’une population de fourmis artificielles pour
fournir un partitionnement d’un ensemble des données en des classes pertinentes sans disposer
d une partition de départ et sans connaitre le nombre de classes qui seront nécessaires. Selon le
phénomene de stigmergie la partition optimale émerge a partir de I’activité collective de
I”ensemble des fourmis et des interactions locales entre les fourmis et leur environnement.

L’intégration de telles aptitudes des fourmis ont poussé plusieurs chercheurs de différents
domaines (biologie, optimisation,...) de rapprocher ces créatures vers la réalité est de résoudre
les problémes de tous les jours avec les techniques des fourmis. Ces techniques ont été traduites
en algorithmes nommeés algorithmes de colonies de fourmis.

Afin d’ entamer ces algorithmes et de les faire rapprocher de laréalité, il est nécessaire deles
appliquer de plus prés et de juger leurs apports et leurs points forts.

Il est a noter que I’ objectif initial du sujet est d’ appliquer les algorithmes de colonies de
fourmis pour les images mais il nous a éé souhaitable de diagnostiquer les algorithmes de
colonies de fourmis avec différents types de données et de sortir en dernier lieu avec une
conclusion globale sur la possibilité ou non de I’application genérale de ces agorithmes y
compris lesimages.



Introduction générale

Dans le cadre des travaux de cette thése, on va donc chercher a traiter quelques
algorithmes de colonie de fourmis pour résoudre le probléme d optimisation et de
classification non supervisée sur différents types de données et de I’ autre coté de bien voir
leur points forts par rapport aux autres méthodes. La multitude des données utilisées a été
pour objectif d’un coté de montrer la possibilité de manipulation de ces algorithmes sur
n'importe qu’elle type de données et de I’ autre coté on a trouvé des difficultés d’avoir des
données concernant les images satellites!!!. Malgré tout cela, on va utiliser les images
présentes dans le laboratoire de mes expériences au cours de |a partie classification seulement.

Ensuite, on analyse les résultats obtenus et on passe a une phase avancee visant a améliorer
ces techniques. Pour |’optimisation, on essaye de résoudre un probléme réel et pour la
classification une seconde opération qui sera effectuée par nos algorithmes proposés et on passe
finalement &la comparai son entre ces algorithmes et I’ évaluation des résultats obtenus.

L’ évaluation des résultats d’ algorithmes de classification, ainsi que la comparaison de tels
algorithmes, reste encore aujourd’ hui une problématique ouverte importante. La difficulté vient
principalement du fait que de telles évaluations sont subjectives par nature car il existe souvent
différentes maniéres pertinentes de regrouper un méme ensembl e de données [Candillier, 2006].

1. Motivations

Premiérement, a chagque probléme d'optimisation on peut associer un probléme de décision
dont le but est de déterminer Sil existe une solution pour laquelle la fonction objectif soit
supérieure (resp. inférieure) ou égale a une valeur donnée. En effet, la complexité d'un probleme
d'optimisation est liée a celle du probleme de décision qui lui est associé. En particulier, si le
probléme de décision est NP-complet, alors le probléme d'optimisation est dit NP-difficile.

Deuxiemement, le probleme de classification revient a chercher une partition qui regroupe
d’ une maniere optimale les N objets en K classes (clusters) de telle sorte que les entités d’une
méme classe soient plus proche entre eux en terme d'un (ou plusieurs) critere(s), qu’ avec les
objets des autres classes. On peut essayer de résoudre ce probléme par une méthode brute en
engendrant toutes les partitions possibles et a retenir celle qui minimise au mieux le critere de
partitionnement. Malheureusement, la taille de I’ espace des partitions possibles est de I’ ordre

de: O(N—kJ .
k!

La classification se ramene alors a un probleme d’ optimisation complexe NP-difficile pour
lequel les méthodes locales s averent tres vite impraticables méme pour une image de petite
taille.

Les méthodes classiques de résolution de problemes consistent a décomposer le probleme
en sous problémes et a définir dés le départ les étapes de résolution. Si auparavant cette méthode
de résolution a donné de bons résultats, son efficacité a été remise en cause ces derniéres années
avec la complexité croissante des problémes a résoudre et |’ apparition de nouveaux besoins
reflétant la nécessité de disposer de systemes robustes et fiables dans des domaines dynamiques
et incertains. Face a ces nouvelles difficultés, il est devenu nécessaire voire inévitable de
chercher de nouvelles solutions en explorant de nouveaux paradigmes que ceux habituellement
utilisés.

Depuis quelques années, les chercheurs informaticiens ont trouvé en le monde naturel, une
source d’inspiration inépuisable pour la conception de nouveaux systemes informatiques. |l
sagit de puiser dans les comportements des étres naturels de nouvelles approches pour la
résolution de problemes difficiles. Le role de I'informaticien est d’ observer et comprendre les
mécanismes et processus qui régissent les comportements dits « intelligents » de ces individus
pour la résolution des problémes courants, puis extraire a partir de ces éudes des modéles
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implantables sur des machines dont les résultats pourront étre validés par rapport a ceux observés
dans la nature.

En Biologie par exemple, de nombreux systemes naturels composés d’individus autonomes
exposent des aptitudes a effectuer des taches qualifiées de complexes sans contréle global. De
plus, ils peuvent Sadapter a leur milieu soit pour y survivre, soit pour améliorer le
fonctionnement du collectif. C'est le cas des colonies d’insectes sociaux [Camazine, 2002] tels
que les termites, fourmis [Bonabeau, 1997], ou araignées [Bourjot, 1999] qui font effectivement
preuve de remarquables capacités pour effectuer des téches telles que : la construction de nids
complexes, la construction de pont, la recherche efficace de ressources, la capture de proies...

L’ étude des déplacements collectifs de vols d oiseaux migrateurs ou de bancs de poissons
montre également le fait que la tache collective est le résultat des interactions des individus
autonomes [Theraulaz, 1997]. Le fonctionnement du systeme immunitaire est lui auss
représentatif du fonctionnement d'un systéme complexe composé d'un ensemble d agents
autonomes.

Tous ces systemes naturels présentent un point commun : I’ émergence d’ un comportement
global collectif et complexe a partir de simples interactions entre des insectes simples dotés
d une intelligence trés réduite et ne possedant qu’ une vision tres partielle de leur environnement
[Bonabeau, 1999]. Ce comportement émergeant leur permet de résoudre collectivement des
problémes tres complexes Il parait donc légitime et inévitable d'étudier ce phénomeéne
d'émergence afin de pouvoir en comprendre le fonctionnement et étre capable de I'utiliser
comme nouvelle approche pour la conception de systemes artificiels. On parle alors
dintelligence artificielle en essaim pour désigner une telle approche.

Parmi ces systémes, on distingue les méthodes d' optimisation par essaim particulaires
inspirés de I'éude de I'organisation de groupes d'animaux, [Eberhart, 2001], les agorithmes
inspirés des essaims d’insectes volants [Aupetit, 2003], et les systemes de fourmis artificielles
largement utilisés ces dernieres années pour résoudre des probléemes de classification ou
d optimisation [Dorigo, 1991]. Il sagit d'une nouvelle approche qui Sintéresse aux
comportements individuels des fourmis réelles, aux interactions entre ces entités autonomes et a
I’émergence au niveau supérieur de I'ensemble du systéme de comportements complexes
pouvant étre qualifié d'intelligent.

Le probleme de classification étant par sa nature un probleme d’ optimisation complexe
difficile a résoudre, nous nous proposons dans ce travail de tirer dans cette éude des
comportements des fourmis de nouvelles méthodes de classification flexibles et fortement
distribuées qui permettent la formation des primitives d’ une maniére coopération, collective et
guideée.

2. Contribution :

Dans le cadre de notre thése, nous avons proposer de nouvelles solutions, d'un coté
I"application efficace des algorithmes de colonies de fourmis pour |’ optimisation dans un
domaine réel, et de I'autre coté, |’adaptation des algorithmes de colonies de fourmis pour la
classification.

Il existe en optimisation plusieurs types d'algorithmes regroupés en un seul nommé ACO.
Malgre tout cela, on va essayer d appliquer un des anciens algorithmes et de le comparer avec ce
dernier et de sortir en dernier lieu sur laréaité d’ unification.

Pour la classification, il existe deux approches a base fourmi.

La premiére approche modélise la faculté des fourmis atrier collectivement leur couvain ou
aconstruire des cimetieres. Ce modéle est relativement ssimple et est tres stimulant pour résoudre
le probléme de classification[Deneub, 1990][Monm, 2009a][Monm, 2009b][Monm, 2000]
[Ouadfel, 2006].
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La deuxiéme approche consiste a s'inspirer du comportement de fourragement des fourmis
et leur capacité a s auto-organiser pour trouver le plus court chemin entre le nid et la source de
nourriture. En effet via les concepts de mémoire collective représentée par la phéromone, de
diversification et d’intensification, les fourmis arrivent a trouver une solution optimale sans
aucune supervision [Dorigo, 1991]. Ces agorithmes ont été regroupés sous le nom générique de
«Optimisation par Colonies de Fourmis» (OCF) ou en anglais « Ant Colony Optimization »
(ACO).

On va appliqué ces algorithmes aux différents types de données (images satellites et bases
de la Machine Learning Repository,...) et ensuite on a analysé leurs résultats et proposition de
nouvelles techniques d adaptation et d’ optimisation afin d’améliorer leur rendements et de
donner un résultat performant.

3. Structuredelathése

Cette these est divisée en cing chapitres :

Le premier chapitre expose quelques concepts théoriques exploités dans le travail de notre
these qui ont conduit a I'apparition de plusieurs voies telles que |’optimisation et la
classification.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux différents travaux inspirés par les comportements
collectifs des fourmis. Aprés une introduction générale sur les fourmis réelles, le chapitre se
focalise sur les fourmis artificielles ainsi sur les agorithmes orientés optimisation et plus
précisement sur la méta-heuristique d’ ACO.

Le troisiéme chapitre traite sur la notion d optimisation. En premier lieu, il présente la
notion d optimisation et ses différentes catégories et se focalise en dernier lieu sur les
algorithmes de colonies de fourmis pour I’ optimisation. En annexe, une présentation d une liste
de méthodes d’ optimisation qui seront utilisées pour une étude comparative.

Le quatrieme chapitre présente un tour d’horizon sur la classification. Par suite le chapitre
se focalise sur les algorithmes de colonies de fourmis orientés classification.

Le chapitre 5 porte sur | application des différents algorithmes de colonies de fourmis pour
I’ optimisation et |a classification aux différents types de données choisis. Une étude comparative
avec des agorithmes classiques, récente, heuristiques ou méta-heuristiques est prévue et sera
suivie pour la classification d’une évaluation des résultats obtenus. Ce chapitre présente, dans
des cas spécial, une adaptation de quel ques al gorithmes de fourmis testés.

A lafin, une conclusion générale sur I’ensemble de nos travaux ainsi qu’ aux améliorations
qui pourrait étre apportées et aux perspectives gu’ elle offre.

v Séminaires:
a- Avant phasedoctorale
o Film vidéo: Représentant du CUB au CIAJ de Béchar. Premier salon national du
film vidéo pour amateur. 1 Mai 1997
0 Présentation des outils de recherche d'informations en Internet. Centre Universitaire
de Béchar. Internet et didactique. 16-17 Avril 2000
0 Moteur de recherche et la sémantique. Centre Universitaire de Béchar. Deuxiéme
journée sur I'internet et lasemiologie. 16-17 Avril 2001
0 Systémes auteurs. Centre Universitaire de Béchar. Journées d'études sur les nouvelles
technologies de I'information (internet et didactique). Du 16 au 17 Avril 2002.
0 Télédétection, Images satelitaires et classification. Centre Universitaire de Béchar.
Jetic'2007. 21-22 Avril 2007
0 Conception d'une approche hybride pour une classification multi source des données
de télédétection. Université de Béchar. CITIC 2008. 25-26 Octobre 2008
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b- Durant phase doctorale

1

2.

« AntClust adapté pour un partitionnement des images satellitaires par colonies de

fourmis ». Université de Ouargla. COSI'2010. 18-20 Avril 2010

« Efficacité de I'algorithme hybride ACOCIlust pour le partitionnement des images

Satellitaires ». Guelma Universiy. International Conference on Signal, Image, Vision
and their Applications. SIVA'11. November 21-24, 2011 Guelma Algeria

v Publication associée:

« The efficiency of the adapted AntClust algorithm for satellite images clustering ».
Malaysian Journal of Computer Science (MJCS) Décembre 2011

v' Encadrements des étudiants (Ingénieurs et Master)

1.

2.

3.

Classification automatique des images satellitaires par les agorithmes de Colonies de
Fourmis (AntClust) : 2008 — 2009

Application de méta-heuristique biomimétique doptimisation pour la classification
des images satellitaires (ACOClust): (Algorithmes de Colonies de Fourmis) : 2009-2010
Algorithme d'optimisation basée sur la classification de régions des images médicales:
2009-2010

Partitionnement de corpus textuel avec I'agorithme de colonies de fourmis
ACOTextClust : 2010-2011

Evaluation des résultats de la méthode de la méthode de classification AntClust : 2010-
2011

Evauation de la méhode de classification ACOClust (Ant Colony Optimization
Clustering) : 2011-2012

Etude comparative entre les algorithmes AntClust & AcoClust :2011-2012
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Chapitre 1 Concepts théoriques exploités dans notre projet

Chapitre 1 : Conceptsthéoriques exploités dans

notre projet

1.1 Introduction

On était confronté durant la période de notre projet de these a plusieurs notions
importantes, qui ont construit a travers les deux dernieres décennies, une nouvelle
génération d’ algorithmes nommeés « algorithmes de colonies de fourmis ».

Ja commence par les éudes éthologistes qui ont montré que dans la nature, les
petites créatures faibles arrivent & résoudre collectivement des problémes quotidiens
nombreux et trop complexes. Par les comportements simples de chacune des insectes
sociaux, des interactions limitées a travers une coopération inconsciente, émergent des
comportements collectifsintelligents et des modéles d’ auto-organisation [Bonabeau, 2000].

Entre fourmi biologique, I'insecte de base de notre travail, et du premier pas de
I"inspiration biologique: la biomimétisme, les techniques d’ émergence, de phénomene
collectif des insectes sociaux, les méta-heuristiques qui sont les nouvelles techniques
remplagcant les anciens qui ont données des résultats satisfaisants aux problémes de
reconnaissances de formes, arrivant aux autres notions qui sont la stigmérgie, le controle
décentralise, I’ hétérarchie dense et autres notions importantes qui ne sont pas citées
dans ce chapitre le seront présentées succinctement dans le glossaire en fin de ce
memoire.

1.2 La biomimétique
1.2.1 Labiomimétique et I'informatique [M onm, 2000a]

Lorsqu’ un nouveau probléme se pose en informatique, et plus habituellement en
ingénierie, il faut parfois définir de nouvelles méhodes de résolution car les
techniques existantes ne sont pas précisement adaptées au cas traité. Ainsi, lorsque
I’on veut inventer une nouvelle méhode de résolution de probleme, il faut
généralement une source d'inspiration. Celle-ci peut étre totalement imaginaire et
N’ est pas obligée de faire référence au monde réel comme par exemple des méthodes
mathématiques abstraites ou peut au contraire étre issue de la modélisation des
systemes compl exes naturels.

Il s'agit dans ce dernier cas de copier et d adapter les concepts mis en oauvre par
le monde du vivant pour larésolution de problémes.

La source d'inspiration que constitue la biologie a de plus en plus de succés
dans une branche de I'intelligence artificielle que I’on peut nommeé informatique
biomimétique.

Le principe de base de cette méthode de développement suit presque
invariablement le méme schéma et les mémes motivations comme le fait remarquer
Arkin [Arkin,1998] pour le domaine de la robotique biomimétique [Fg. 1.1].
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Ce schéma s applique a tout autre domaine, comme par exemple la mécanique ou
I"'informatique. Ce dernier domaine sera précisément le cadre principal dans lequel se
place cetravail dethése.

L’ objectif du processus de création est de concevoir un modéle résolvant un
probléme ou une catégorie de problemes en Sinspirant de schémas de
comportements mis au point en éhologie. La premiére étape se base sur des éudes
menées en biologie et consiste a extraire de ces éudes un modele réalisable du point
de vue informatique.

Les résultats obtenus par des simulations permettent ensuite d’ évaluer la qualité
du modéle relativement aux études biologiques. L es conséquences peuvent étre utiles
aux informaticiens afin d’améliorer le modele lui méme ou aux éhologistes qui
peuvent développer et tester leur théories du comportement animal. Le double intérét
des deux disciplines n’est pas toujours immeédiat et il faut reconnaitre que c'est le
plus souvent les informaticiens qui profitent d’'abord de ces dével oppements.

Consulter la . i
o | Extraire ~ Appliquer le | Effectuer | . Evaluer
I|tteraturg > Un moddle » modeélea > s test > les
en éthologie un probleme ESTESIS résultats
A
Améliorer
Le modéle

Fig. 1.1 Méthodologie de conception en infor matique/r obotique biomimétique
(adaptéde[Arkin, 1998)].

1.2.2 L es méthodes biomimétiques
Le premier travail sur la biomimétique était les algorithmes génétiques (AG).

Par suite, d autres approches biomimétiques ont apparus. On peut citer comme
exemple : Algorithmes multi-agents, Systémes immunitaires et les agorithmes de
colonies de fourmis et bien d’ autres.

1.2.2.1 Algorithmes génétiques [Ouadfel, 2006]
Le probleme de partitionnement étant un probleme d’ optimisation combinatoire.

Leurs sources d’inspiration est la faculté des étres vivants a S adapter aux
contraintes de leur environnement via des évolutions genétiques.

Les premiers travaux utilisant les AG pour résoudre le probleme de
classification sont dus a [Raghavan, 1979]. Son algorithme, classifie une image,
démarre avec un nombre de classes K qui est fixé a I’avance et une population de
chromosomes de longueur N (taille de I'image a segmenter). Chague chromosome
associe une classe a un pixel. Les opérateurs génétiques, utilisés pour générer a
chague génération une population de partitions possibles, sont une adaptation des
opérateurs génétiques binaires. Le but de |’ algorithme est de minimiser une fonction
fitness représentant I’ inverse de la variance intra-classe.
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Plusieurs variantes de cet algorithme de base ont été introduites par d autres
auteurs dans la littérature. Bhandarkar et Zhang [Bhandarkar, 1999] utilisent
I” algorithme génétique pour minimiser une fonction fitness qui sera utilisée pour
évaluer le résultat de la segmentation. La population initiale est générée par un
processus aléatoire. La représentation de chaque chromosome contient un tableau
d’ étiquette, une information contour et un graphe d’ adjacence. Un crossover de deux
points est appliqué sur le tableau d’ éiquettes et une mutation sur les contours de
pixels sont employés. Dans [Maulik, 2003] un partionnement flou est réalisé en
utilisant un algorithme génétique de codage réel. Une classification automatique sans
connaissance a priori du nombre de classes présentes dans I'image est obtenue dans
[Murthy, 1996] ,[Tseng, 2001],[Bandyopadhyay, 2002]. Dans [Andrey, 1998], un
algorithme génétique distribué est utilisé pour segmenter des images texturées dans
le cadre des champs de Markov. Le systeme de segmentation repose sur un principe
évolutionnaire tel que la segmentation optimale émerge progressivement des
interactions mutuelles entre les chromosomes de la population sans aucune
information fournit a priori. Le systéme d apprentissage génétique proposé par
[Bhanu, 1995] permet d’ adapter le processus de segmentation en fonction du type
d’ image a segmenter et des caractéristiques des objets a extraire.

1.2.2.2 Algorithmes multi-agents

Ces agorithmes mettent en jeu des agents
autonomes qui vont interagir directement ou
indirectement entre eux ans que sur leur
environnement pour résoudre le probléme posé.
[Labroche, 2003]

Les systemes Multi-agents (SMA) sont nés au début des années 80 et se sont
développés a partir de schémas de raisonnement ou d’ organisations empruntées aux
domaines de lavie et de la société [ Ouadfel, 2006].

Dans les méthodes multi-agents, les agents en question n’ont qu’une vision
locale du probléme a traiter et interagissent entre eux ou avec leur environnement
pour proposer une solution. Nous parlons alors d'Intelligence en essaim car la
solution du probléme émerge du travail collectif des agents.

Une des sources d'inspiration d’ algorithmes montrant une intelligence en m
est le déplacement des animaux en groupe ou aucun individu ne contréle les autres
mais pourtant des formes et des comportements complexes peuvent apparaitre lors de
ces déplacements.

A titre d’'exemple, les agorithmes  PSO
("Particle  Swarm  Optimization”) utilisent un
ensemble de particules caractérisées par leur position
et leur vitesse pour maximiser une fonction dans un
espace de recherche. Des interactions ont lieu entre
les particules afin dobtenir des comportements
globaux efficaces. [Azzag, 2004]

Ce principe a était appliqué en 1998 dans [Proctor, 1998] pour la premiére fois
au probleme de la classification automatique, ou chague agent représente une donnée
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se déplacant vers les données qui lui sont le plus similaires, permettant ainsi de créer
des groupes de données similaires assimilables au classes de la partition.

Comme exemple des systemes Multi-agents (SMA) a la classification des
images, Bellet [Bellet, 1998] propose un systeme multi-agents spécialisé pour la
classification d'images et L. Germond propose une méthode de segmentation
coopérative pour la segmentation desimages IRM [Germond, 1999][Ouadfel, 2006].

1.2.2.3 Systémes immunitaires

Les Systémes immunitaires Artificiels (SIA)
sont une modéisation du systeme immunitaire
humain et animal, représentant généralement une
population d’'anticorps qui va avoir pour mission de
reconnaitre des antigénes qui n’appartiennent pas a
I’ organisme. [Labroche, 2003]

L’ application des SIA a la classification automatique se fait en associant les
données aux antigenes que devra détecter le systeme, et en les lui présentant de
maniere itérative jusgu’ a atteindre un critére d’ arrét.

Ains les anticorps seront sécrétés en effectuant des mutations sur les anticorps

suffisamment proches des antigénes rencontrés et en appliquant une sélection en
diminuant e nombre d’ anticorps se ressembl ant.

A lafin des itérations des groupes d anticorps serons obtenus, chague groupe
reconnaissant un type d antigénes (de données). Ces groupes représenteront les
classes obtenues au partitionnement.

Une description des fondements théoriques et de nombreuses applications des
systemes immunitaires artificiels peuvent étre trouvées dans [De Castro, 1999], [De
Castro, 2000] et dans [Dasgupta, 1997], mais aussi dans un livre de référence
[Dasgupta, 1999] [Dreéo, 2003].

1.2.2.4 Algorithmes de colonies de fourmis artificielles

Le comportement des fourmis réelles représente une grande source d' inspiration
dans le domaine informatique. L’intéré accordé aux fourmis a conduit a
I’élaboration de quantités d'algorithmes basés sur des populations de fourmis
artificielles et ceci notamment dans les domaines de la classification et de
I optimisation.

L’un des modéles les plus connus ACO (pour Ant Colony Optimization) a été
introduit par [Colorni, 1991] initialement dans le cadre du probléme du voyageur de
commerce. Les fourmis utilisent des phéromones pour marquer des arcs entre les
villes. Ces phéromones représentent en fait une distribution de probabilités qui est
mise a jour en fonction des résultats observés (longueur totale du chemin par
exemple). [Azzag, 2004]

Les algorithmes basés sur les populations de fourmis s avéerent étre des systemes
multi-agents dans le sens ou la partition obtenue, dans le cadre d’un probléme de
partitionnement, émerge de I'activité conjointe des fourmis qui peuvent étre
assimilées aux agents d’ un systeme multi-agent.

10
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Pour la plupart des méthodes, |a communication entre les fourmis se fait selon le
principe de la stigmergie c'est-a-dire de facon indirecte gréce a des interactions entre
les fourmis et leur environnement.

1.3 L’émergence en infor matique et comportements collectifs des insectes sociaux

Bien que I’ émergence soit encore aujourd’ hui I’ une des notions les plus floues et
les plus discutées, elle est actuellement la plus utilisée pour la conception des
systemes artificiels. Son origine viendrait d aprés Ali et Zimmer [Ali, 1997], La
notion d’'émergence peut ére définie comme une propriété macroscopique d’'un
systeme qui ne peut pas étre déduite a partir de son fonctionnement microscopique.
[Ouadfel, 2006]

Lesprincipalespropriétés del'émergence: [Grumbach, 1997]

* Lanouveauté: un phénoméne émergent et en quelque sort unique.

* Latempordité le phénomene se construit dans le temps, il ne peut étre
instantané.

* Lastahilité le phénoméne doit laisser le systeme dans lequel il se trouve
stable.

» L’observation d’un phénomeéne apparent: en termes d'irréductibilité il est
impossible de déduire a partir des propriétés de micro-niveau celles de macro-
niveau

» La cohérence et la corrédation du phénoméne: Le systeme doit étre
capable de modifier de son comportement en fonction de son environnement
sans |’ aide d’ un superviseur

e L’observation d'une dynamique le phénoméne n'est pas connue au
départ, il s auto-crée et s auto-maintient.

e Lanon-linéarité : Ceci signifie que tout composant du systeme peut étre
influencé de maniere indirecte par d’ autres composants du systeme (qui ne lui
sont pas directement |iés).

e L’auto-organisation : Un systéme émergent est un systéme capable de
Ssauto-organiser et de changer de comportement en fonction de son
environnement.

1.3.1 Les mécanismes de |’ auto-or ganisation:

C’ est un mécanisme connu par les biologistes [Camazine, 2001], peut étre alors
définie comme un moyen permettant a un systéme de se structurer et de se maintenir
sans aucune intervention de |’ extérieur.

Plusieurs définitions du concept d’ auto-organisation existent dans lalittérature.

Nous pouvons en citer les suivantes :

Définitionl: « L'auto-organisation est une description d'un comportement, elle a
une valeur heuristique et elle permet d'indiquer un phénomene. Elle est condamnée a
rester une simple description, tant qu'on ne se préoccupe pas de rechercher le
mécanisme qui est a son origine» [Varela, 1988]

Définition 2 : « Un systéme auto-organisateur est un systéme qui change sa

structure de base en fonction de son expérience et de son environnement. »
[Unsal,1993]
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Définition 3 : «L’auto-organisation est un processus ou |’organisation
(contrainte, redondante) d' un systéme croit de maniere spontanée, i.e. sans gue cet
accroissement soit contrdlé par |’ environnement ou ce qui I’entoure ou encore un
systéme externe. » [Krippendorff, 1997].

Toutes ses définitions font référence a ces mémes concepts : structuration,
organisation, interaction, autonomie et enfin émergence d'un comportement global a
partir de plusieurs comportements locaux [George, 2004]. L’ auto-organisation peut
étre alors définie comme un moyen permettant a un systéme de se structurer et de se
maintenir sans aucune intervention de I’ extérieur. Chague composant du systeme
réagit aux stimulus par des régles locales simples et modifie ainsi son environnement
et donc le comportement des autres composants [Ouadfel, 2006],

La question cruciale est donc de comprendre comment les composants d' un
systeme interagissent entre eux pour produire un modele complexe (au sens relatif du
terme, i.e. plus complexe que les composants eux-mémes). Un certain nombre de
phénomenes nécessaires ont été identifiés : ce sont les processus de rétroaction et la
gestion des flux d’informations [ Dubuisson, 2006].

La rétroaction (ou feed-back) qui est obtenue lorsgue les résultats (obtenus par
transformation des données d’ entrée) sont retransmis au systeme sous la forme de
nouvelles données d entrée. Lorsgue les nouvelles données agissent dans le méme
sens que l'action principale, c'est-a-dire amplifier la transformation, la rétraction est
dit positive. Dans ce cas, ces effets sont cumulatifs. Dans le cas contraire la
rétroaction est dite négative, et le systeme doit étre stable.

Mais le systéme a besoin de composantes (des individus) pour assurer le
renforcement des solutions précédentes, C’est I’ exploitation de I’ espace de recherche;
et de composantes qui évoluent, volontairement ou pas, d’'une fagon aléatoire, ces
dernieres serviront au processus d’ exploration de |’ espace de recherche. En général,
les composantes d' un systeme social peuvent assurer les deux processus (exploration
/ exploitation) [Tfaili, 2007].

Certaines especes d’ oiseaux vivent en colonies. Le fait de vivre en colonie ades
bénéfices, comme une meilleure détection des prédateurs, ou encore la facilité de
recherche des sources de nourriture. Dans ce cas, le mécanisme est I'imitation : des
oiseaux d’une méme espéce, qui cherchent a nicher, sont attirés par des sites ou
d  autres oiseaux de cette espece nichent déja, le comportement est |e suivant « nicher
a coté du lieu ou I'autre a niché ». Chez les insectes sociaux, la rétroaction positive
est illustrée par le renforcement des traces de phéromone, ce qui permet a la colonie
toute entiere d' exploiter des solutions anciennes ou récentes [Tfaili, 2007]. De méme
pour les bancs de poissons suivent |e comportement “je te suis ol tu vas’.

Cependant, il y a un risque si la rétroaction positive agit toute seule, sans la
présence d' une rétroaction négative.

Le fait que la rétroaction positive par nature s amplifie peut engendrer un
potentiel destructif ou explosif dans le systeme ou €elle opéere. Le comportement est
donc plus compliqué qu’il n'y parait. Par exemple, pour un banc de poissons, le vrai
comportement est le suivant “je vais ou les autres vont, sauf s'il n’y aplus de place’.
Dans ce dernier cas, les rétroactions positive et négative peuvent étre implémentées
dans des régles comportementales [ Tfaili, 2007].

12
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Donc il est aisé de comprendre que les interactions entre les composants d’un
systéme vont trés souvent mettre en jeu des processus de communication, de transfert
d’informations entre individus.

D’une maniére générale, les individus peuvent communiquer, soit par le biais de
signaux, c'est-a-dire en utilisant un moyen spécifique pour porter une information,
soit par le biais d'indices, ou I'information est portée accidentellement. De méme,
I"information peut provenir directement d’autres individus, ou bien passer par biais
de I'éat d'un travail en cours. Cette deuxiéme possibilité d'échanger des
informations, par le biais de modifications de I’environnement, se nomme la
Sigmergie [Dubuisson, 2006].

Fig. 1.2 Exemples de modeles obser vables dans des systemes biol ogiques.

(a) motifsde larobe d'une girafe réticulée (U.S. Fis hand Wildlife Service, Gary
M. Stolz), (b) double spirale de Fibonacci au coaur d’ une paguerette, (C) groupe
d’ oiseaux en vol, (d) poissons assemblés en banc.

1.3.2 Stigmergie:

Elle est précisément définie comme une “forme de communication passant par
le biais de modifications de I’ environnement”, mais on peut rencontrer le terme
“interactions sociaes indirectes’ pour décrire le méme phénomeéne.les biologistes
différentient lastigmergie "quantitative" de celle "qualitative”, mais le processus en
lui-méme est identique. La grande force de la stigmergie est que les individus
échangent des informations par le biais du travail en cours, de |’ état d’ avancement de
la téche globale a accomplir [Camazine, 2001]

Stigmergie = stigma (piqlre) + ergon (travail ou ceuvre) — simulation par
travail

13
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1.3.3 Contréle décentralisé:

Dans un systeme auto-organisé, il n'y a pas de prise de décision a un niveau
donné suivie d'ordres et d'actions prédéterminées. En effet, dans un systeme
décentralisé chague individu dispose d' une vision local e de son environnement, et ne
connait donc pas le probléme dans son ensemble. Bien que, d’ une maniere générale,
cette discipline tende a utiliser des modéles de comportements plus, complexes,
fondés notamment sur les sciences de la cognition. Les avantages d’un contréle
décentralisé sont notamment la robustesse et la flexibilité [Bonab, 1999]. Systemes
robustes, car capables de continuer a fonctionner en cas de panne d'une de leurs
parties; flexible car efficaces sur des problémes dynamiques.

1.3.4 Hé&érarchiedense:

L’ hétérarchie dense est un concept issu directement de la biologie [Wilson,
1988] utilisé pour décrire |’ organisation des insectes sociaux, et plus particulierement
des colonies de fourmis. Le concept d' hétérarchie décrit un systéme ou les propriétés
des niveaux globaux agissent plus ou moins sur les propriétés des niveaux locaux,
mais également un systéme ou une activité dans les unités locales influence en retour
les niveaux globaux. L’ hétérarchie est dite dense dans le sens ou un tel systeme
forme un réseau hautement connecté, ou chague individu peut échanger des
informations avec n’importe quel autre. Ce concept est en quelque sorte oppose a
celui de hiérarchie ou, dans une vision populaire mais erronée ; lareine gouvernerait
ses sujets en faisant passer des ordres dans une structure verticale, alors que, dans
une hétérarchie, la structure est plutét horizontale (fig.1.3).

[
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Fig. 1.3 Hiérarchie (a) et heterarchie dense (b) : deux concepts opposés

On constate que ce concept recoupe celui de contrdle décentralise, mais aussi
celui de stigmergie, en ce sens que | hétérarchie décrit la maniére dont le flux
d’information parcourt le systéme. Cependant, dans une hétérarchie dense, tout type
de communication doit étre pris en compte, tant la stigmergie que les échanges
directs entre individus.

1.4 Méta-heuristique
141 Heuristique:
Les heuristiques sont des régles empiriques simples qui, a la différence des
algorithmes, ne se basent non pas sur des analyses scientifiques parfois trop
complexes (car nécessitant la définition et I'assignation de nombreux ééments), mais
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sur I'expérience et les relations accumul ées au fils des résultats. Plus ssmplement ces
regles utilisent les résultats passés et leurs analogies afin d'optimiser leurs
recherches futures en examinant d'abord les cas les plus plausibles. [Kévin, 2006]

1.4.2 Méta-heuristiques :

Parmi les heuristiques, certaines sont adaptables a un grand nombre de
problémes différents sans changements majeurs dans |’ algorithme, on parle aors de
méta-heuristiques’ [Wiki, 20124].

Les méta-heuristiques sont apparues dansles années 1980 et forment une
famille d’agorithmes d’ optimisation visant a résoudre des problémes d’ optimisation
difficile pour lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace.[Wiki,
20124

Les méta-heuristiques sont généralement des algorithmes stochastiques itératifs,
qui progressent vers un optimum global, c'est-a-dire I'extremum globa d'une
fonction, par échantillonnage d une fonction objectif (voir chapitre 3: probléme
d optimisation). Elles se comportent comme des algorithmes de recherche, tentant
d apprendre les caractéristiques d’un probleme afin d’en trouver une approximation
de la meilleure solution (d'une maniére proche des algorithmes d'approximation)
(voir lafigure Fig. 1.4). Elles sont souvent inspirées par des systémes naturels, qu'’ils
soient pris en physique, en biologie de I’évolution ou encore en éthologie. [Wiki,
20124

fo) oy D

Fig. 1.4 : Echantillonnage probabiliste des méta-heuristiques (M). Elles
tentent de trouver I'optimum global (G) d'un probleme d’ optimisation
difficile (avec des discontinuités — D —, par exemple), sans étre piégé par
les optima locaux (L).

1.4.3 Propriétés des méta-heuristiques:

- Elles s appliquent a des espaces de recherche discréte ou continue, elles
sont souvent moins puissantes que des méthodes exactes sur certains types de
problémes.

- Ne nécessite pas le calcul de dérivées de fithess.

- Ce sont des méthodes stochastiques, qui explorent |’espace selon une
composante aléatoire.

' Méta, du grec « au-dela» (comprendreici «aun plus haut niveau), heuristique, du grec heuriskein, qui signifie
«trouver ».
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- Ces méthodes sont inspirées de processus naturels.

- La colonie de fourmis est inspirée du comportement des animaux
(éthologie) et plus précisément e comportement des insectes (entomologie).

- Les méta-heuristiques utilisent des paramétres pour guider et optimiser la
facon dont |’ espace est exploré. La valeur idéale de ces paramétres est en général
inconnue. Cela peut d’ ailleurs dépendre du probléme particulier.

- Ces méthodes sont gourmandes en temps de calcul (mais on n'a pas
d autres choix). En revanche, elles se parallélisent assez facilement. [Chopard, 2006]

- Elles ne garantissent pas non plus la découverte de I’ optimum global en
un temps fini. Cependant, un grand nombre de problemes réels n’ est pas optimisable
efficacement par des approches purement mathématiques, les méta-heuristiques
peuvent alors étre utilisées avec profit.

En derniere analyse, il est parfois possible que le choix de la représentation des
solutions, ou plus généralement des méthodes associées a la méta-heuristiques, ait
plus d'influence sur les performances que le type d'agorithme lui-méme. En
pratique, cependant, les méta-heuristiques se montrent plus puissantes que les
méthodes de parcours exhaustif ou de recherche purement aléatoire [Wiki, 2012a].

1.5 Conclusion

On avoulu atravers ce chapitre de présenter quelques notions importantes, qui
ont un lien avec les agorithmes de colonies de fourmiset de bien éclairer leur
utilisation suivant ces notions et ces principes.
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Chapitre2: Delafourmi rédlealafourmi

artificielle

2.1 Introduction

Les fourmis sont devenues des lors une nouvelle source d'inspiration pour la
conception de méthodes de résolution de problemes complexes. De plus cette source
d'inspiration n’est pas unique étant donné que les fourmis sont dotées d’'une grande
diversité de caractéristiques digointes et de comportements collectifs variés. Une
nouvelle classe d’ algorithmes est aors apparue sous le nom « agorithmes de fourmis
artificielles ». Leur popularité est due d’ une part alafacilité de mise en cauvre et d’ autre
part ala complexité des fonctions réalisables.

Ce présent chapitre est consacré a présenter une introduction au monde des fourmis
biologiques, ainsi les algorithmes reproduisant les facultés de I’ insecte « fourmis » qui
forment ainsi une classe de métaheuristique récemment proposée pour les problemes de
classification.

Ce terme "fourmi" est la piérre angulaire de cette these. Derriére ce mot se profile
plusieurs domaines. celui de la biologie ou plus précisément de la myrmeécologie qui est
I'étude du comportement naturel des fourmis, celui de la robotique qui utilise leur
comportement pour concevoir des nouvelles machines, celui de l'informatique ou ces
créatures sont modélisées pour I'optimisation des problemes rédls ou le tri et la
classification des objets.

Ce présent chapitre est consacré a présenter une introduction au monde des fourmis
naturelles ainsi les fourmis artificielles. A la fin une petite comparaison entre les
fourmisréelles et les fourmis artificielles est faite pour sentir les résultats des recherches
qui ont béneficier de la nature des insectes.

2.2 Lesfourmis naturelles: [Monm, 2000a][Ouadfel, 2006]
2.2.1 Présentation de Fourmi:

Les fourmis (famille des Formicidae ) sont des insectes sociaux formant des colonies
(Fig. 2.2), appeléesfourmilieres (Fig.2.3), parfois extrémement complexes, contenant de
guelques dizaines a plusieurs millions d'individus. Les fourmis sont classées dans I'ordre
des hyménopteres, c'est a dire des insectes dont les deux pares dailes
sont membraneuses et fines [Ouadfel, 2006]. Les fourmis sont réparties en onze (11)
sous-familles, approximativement 10 000 espéces.

2.2.2) Morphologie:

Les fourmis sont des insectes mesurant en moyenne de 0.01 a 3 centimétres, et pesant
de 1 a 150 milligrammes. Elles ont un corps principalement de muscles enveloppés
dans une carapace chitineuse tres résistante. On peut observer que le corps de la fourmi
est divisé en trois parties majeures bien reconnaissables :
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. La téte qui est le support des antennes (récepteurs sensoriels
extrémement dével oppés) et des mandibules (membres situés au niveau de la bouche
qui se présentent sous forme de pinces dentées et puissantes).

* Lethorax qui permet la communication entre la téte et |I’abdomen, soutenue
par trois paires de pattes trés longues et tres fines qui permettent aux fourmis (tout
comme aux araignées qui ne sont pas des insectes) de déplacer dans toutes les
directions et dans toutes | es positions possibles.

. L’ abdomen, quand alui, contient tout le systéme digestif et le moteur du
systeme sanguin.

Méme si la plupart des fourmis sont asexuées, certaines présentent un systéme
reproductif méale ou femelle. [Oudfel, 2006]
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Fig. 2.1: Anatomie delafourmi. [Ouadfel, 2006]

Les fourmis présentent un systéme nerveux peu développé comparé a celui de
I"THomme (1 million de fois moins de neurones que le ndtre), un systeme sensoriel,
digestif, circulatoire, ainsi que différentes glandes ayant des fonctions bien particuliéres.
Ainsi, méme si les fourmis apparai ssent sous forme d’insectes minuscules, elles ont une
organisation physiologique tres développée et c’'est celle-ci qui leur permet d’ évoluer
aisement dans leur environnement. De plus, elles présentent des lieux d’ émission et de
réception de messages chimiques, ce que nous alons développer prochainement
[Ouadfel, 2006].

Fig. 2.2 Une colonie de fourmis
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2.2.3 Fourmiliére

La fourmiliére classique (Fig.2.3) est constituée par un ensemble de cellules
réunies entre elles par un réseau complexe de galeries qui peut étre trés important.
Dans ces cellules, les fourmis déposent les caufs, les larves et les nymphes.

Les composants d’une fourmiliére, numérotés sur la figure (Fig.2.3), sont
[Harun, 2003][Focus, 1996] :

1. Systeme de défense aérien (défense ant-aérienne): Lorsgue les oiseaux, ennemis
les plus redoutés des fourmis, s approchent du nid, certains combattants tournent
leurs ventres vers |’ extérieur du nid et projettent de |’ acide en direction des oiseaux.

2. Serre (solarium incubateur): Les oeufs de la reine "mdrissent” dans cette piece
orientée versle sud. Il y régne une température constante de 38°C.

3. Entrée principale et entrées latérales: Ces entrées sont gardées par les fourmis
portieres. En période de danger, elles bloquent les portes al’ aide de leurs tétes plates.
Lorsque d’autres occupants du nid souhaitent entrer, ils frappent sur la téte des
portiers avec leurs antennes selon un rythme déterminé et ces derniers les laissent
passer.

Silsvenaient aoublier ce rythme, les portiers les tueraient sur le champ.

4. Chambres prétes (souche fondation) : Si lesfourmis trouvent un ancien nid dans
lequel elles envisagent de S'installer, elles utilisent les chambres qui ont gardé une
forme fonctionnelle. Elles gagnent ainsi un temps non négligeable en les incluant
dans leur nouvelle structure.

5. Cimetiéres de stockage (dépotoir cimetiere) : Les fourmis entreposent les
écorces de grains non consommeées et |es corps des fourmis mortes dans ces piéces.

6. Chambre des gardiens (salle de garde) : Les fourmis-soldats qui logent ici sont
en éat d'aerte permanente. A la moindre sensation de danger, elles passent a
I action.

7. Isolation extérieure (revétement isolant) : Leur systéme d'isolation, fait de
branchages et de brindilles, constitue une protection efficace contre la chaleur, le
froid et lapluie. Les ouvrieres vérifient constamment |’ éat de I’ isolation.

8. Chambred’allaitement (étable a puceron) : Les fourmis nourrices produisent un
doux liquide dans leurs abdomens qui sera utilisé par les fourmis en croissance.

9. Dépbt de viande (grenier en viande) : Les insectes, mouches, criquets et autres
ennemis des fourmis sont stockés dans ce dépot aprés avoir été tués.

10. Dépdt degrain (grenier en grain) : Les fourmis meuniéres transforment de gros
morceaux de grains en petites particules qui leur serviront de nourriture en hiver.

11. Garderie pour larves (créche pour larves et nymphe) : Les fourmis nourrices
utilisent leur salive qui possede des propriétés antibiotiques pour protéger les bébés
fourmis contre lamaladie.
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12. Piéce hibernale (salle d’hébernation) : Certaines fourmis hibernent de
novembre a mai. Dés qu elles sortent de | hibernation, elles s affairent a nettoyer
cette piéce avant toute autre chose.

13. Département de chauffage central (compost) : Un mélange de morceaux de
feuilles et de brindilles dégage une certaine chaleur en se décomposant. Ce
phénomene augmente la température du nid d’ environ 20 a 30 degreés.

14. Piece de couveée (couveuse pour les caufs) : Les oeufs de la reine mére sont
stockés dans cette chambre au fur et a mesure qu’ils sont pondus. A un temps voulu,
ils sont retirés de cette chambre pour rejoindre la serre.

15. Piece royale (chambre royale) : C'est ici que la reine pond ses oeufs. Ses
assistants qui la nourrissent en permanence et nettoient la chambre y séournent avec
elle.

Ainsi, lafourmiliere et ses environs constituent le centre de la vie communautaire. A
I"intérieur de la fourmiliere les taches sont divisées entre les fourmis selon la spécialité
de chacune d'élles. Les activités des communautés de fourmis sont caractérisees par un
certain degré de division du travail souligné par une différenciation fonctionnelle et
anatomiqgue des individus. Une fourmiliére peut abriter de 50.000 a plus de 1.000.000
individus bien différenciés tant au niveau physique qu’ au niveau des comportements et
des té&ches a accomplir.

On les sélectionne en castes :

Les reines : Dans une fourmiliere on trouve une ou plusieurs reines. Les reines sont
nettement plus grosses que les autres fourmis et peuvent vivre jusgu'a dix ou quinze ans.
Leur rble se résume essentiellement a pondre des oaufs et sont donc les fondatrices de
nouvelles colonies.

Les ouvriéres : Elles forment la mgjorité des habitants de la cité et se chargent de la
défense et de I'entretien de la colonie, qui comprend la construction des galeries, les
S0iNs apportés aux jeunes, la quéte de la nourriture, etc...

Les soldats : Ils sont plus massifs que les ouvriéres, et possedent souvent de grosses
mandibules. Leur rble est de défendre la fourmiliére, et de transporter des charges
lourdes. Mais certains, comme chez les fourmis "Grand Galop" Camponotus maculatus,
participent aux soins des larves, et donnent a manger aux fourmis qui le demandent.
Chez cette espéce on peut distinguer des formes intermédiaires entre la petite ouvriere
gréle et le puissant soldat.

Le couvain : Il est constitué par les ocaifs, les larves et les nymphes. Au bout de
quelques jours les oaufs donnent naissance a des larves qui, bien nourries par les
ouvrieres pendant 15 jours a 3 semaines, se transforment en nymphes. Pendant la
nymphose, lalarve ne se nourrit plus. Son corps tout entier subit de profondes mutations
internes et externes, qui vont faire d'elle, petit a petit, une fourmi.
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Fig. 2.3 Fourmiliere

2.2.4 Lescommunications entrelesfourmis

Les fourmis ont développé des mécanismes de communication tres élaborés. |l a éé
défini douze types de réponse mettant en cauvre une forme de communication tels que :
I"alarme, I'attraction simple, le recrutement,... [Monm, 2000]

La communication chez les fourmis peut-étre de différentes natures : chimique,

sonore, tactile, visuelle. [Ouadfel, 2006] Les principaux moyens de communication
sont:

La communication tactile : lorsgue deux fourmis se rencontrent, elles
procédent a quelques attouchements d'antennes ou de pattes, et se reconnaissent
aussitot comme membres de la méme fourmiliere

. La communication sonore : les fourmis peuvent également utiliser des
stimuli vibratoires comme moyen de communication. Elles frappent les parois de la
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fourmiliere avec leur abdomen pour prévenir les autres. Elles tapotent aussi leurs
antennes pour se parler. Ce signal est utilisé en fonction de I'espéce comme signal de
détresse en cas de danger, comme signal de qualité de l'aimentation pour le
recrutement pour une source de nourriture, comme signal de demande d’aide en cas
ou la nourriture trouvée est de grande taille.

. La communication visuelle : développée chez certaines espéces, permet
aux fourmis de retrouver leur chemin, guidées par des marqueurs visuels.

. La communication chimique : les fourmis sont équipées de glandes
produisant des phéromones, substances chimiques volatiles et odorantes qu’elles
peuvent sentir par leurs antennes. Ce signal chimique porte I'information alafois sur
I'espece, la société mais aussi la caste et le stade de développement auxquelles
appartiennent les fourmis rencontrées. C'est en sécrétant cette substance qu'une
fourmi éclaireuse marque le chemin qu'elle a utilisé et revient avertir ses pairs de la
présence de nourriture ou d'un danger, ainsi que de sa localisation. C’ est |le moyen de
communication le plus efficace et plus utilisé par toutes |les especes de fourmis

2.2.4.1 Phéromone

Ceterme vient du verbe grec "pher" (porter) et de "hormone", comme |'éymologie
I'indique, il signifie donc "porteur d’ hormones’. Les phéromones sont des substances
produites par des glandes spécifiques. [ Dréo, 2003][Ouadfel, 2006][Rida, 2006]

2.2.5Mode devie des fourmis[Deneubourg, 1991]

Les fourmis sont des insectes qui vivent en société. Elles peuplent tous les
continents du monde et ont des comportements tres variés suivant I'habitat dans lequel elles

évoluent. Par exemple, les fourmis Cataglyphis qui ont pour origine probable le Sahara, ont
de longues pattes et avancent rapidement a la surface des sols dénudés, ce qui leur permet
de moins ressentir la chaleur. De plus €lles ont la capacité de relever leur abdomen a la

verticale pour que les rayons du soleil les bralent moins.

Fig. 2.4 Fourmi CataglyphisprésdeMahares, Tunisie

En général les problemes que les fourmis doivent surmonter quotidiennement sont les
suivants:

» Larecherche de nourriture. Cela demande une notion d'orientation pour lafourmi,

qui doit pouvoir se souvenir de son site de chasse (notamment si la proie est trop

grosse pour €lle) et du lieu de son nid.
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* L'exploitation d'une source de nourriture. Dans le cas ou cette source contient un
important volume de nourriture, elle doit pouvoir recruter les autres fourmis du nid,
pour |'aider au transport de la nourriture.

* Lareproduction et I'édevage de fourmi. Les fourmistrient les larves de leur couvain
suivant lataille des larves.

« Laconstruction d'un nid, la défense de ce dernier. Cela demande des moyens de
communication, de partage des téches et d'identification au sein de la colonie.

2.2.6 Principaux comportementsde fourmisutilisésen intelligence artificielle
2.2.6.1L e comportement detri d'objets

Beaucoup d'espéces de fourmis mettent naturellement en place des tris d'objets pour
gérer leurs colonies. Ainsi, les Pheidole palidula regroupent leurs morts, et les
Leptothorax unifasciatus trient leurs larves en fonction de leur taille, ce qui leur permet
d'optimiser la distribution de nourriture.
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Fig. 2.5 Arene de 50 cm avec 400 cadavres. Expériencetirée de [Deneubourg, 1991]

2.2.6.2 Lareconnaissance chimique

De nombreux algorithmes sont inspirés du comportement de masse des fourmis
pour la recherche de nourriture : les phéromones de piste. Chaque fourmi dépose des
phéromones a l'aide de son abdomen pour tracer des pistes et suivre un chemin. Il en
résulte un phénomene auto-catal ytique, en effet, plus une piste est suivie et plusil y ade
phéromones et plusil y a de fourmis. Notons que ces phéromones sévaporent au cours du
temps. Les travaux de Deneubourg et a [Deneubourg, 1991] montrent que le plus court
chemin pour atteindre une source de nourriture ne finira pas étre emprunté par toutes les
fourmis puisque les phéromones sont déposés plus vite sur ce plus court chemin. La
reconnaissance chimique par les phéromones est utilisée dans de nombreuses situations
dans lesquelles les fourmis peuvent étre confrontées. Par exemple, lorsqu'une fourmi se
sent en danger ou a trouveé une proie vivante trop grosse pour €elle, elle rgette un nombre
important de phéromones, pour que ses congénaires puissent remarquer le signa de lain.
Les autres fourmis sapprochent donc de la proie, mais le taux de phéromones étant trop
fort pour elles, elles restent en retrait. Un nombre important de fourmis va donc
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sagglutiner a proximité et lorsque que le taux de phéromones devient plus faible (d0 a
I'évaporation), elles attaquent tout ensemble la proie.
Enfin, chez les insectes sociaux, la défense implique la fermeture coloniale, autrement dit
I'hermétisme d'une colonie atout individu étranger. Cette fermeture remplit de fait une
fonction analogue a celle de notre systéme immunitaire. Dans le cas des fourmis, leur
odeur est identique a celui de leur colonie et du nid aun instant donné. La mise en place de
I'odeur coloniale fait intervenir une glande particuliére qui occupe environ les deux tiers du
volumetotal de latéte de chague fourmi.
2.2.6.3 L"auto-assemblage chez lesfourmis

La notion d'auto-assemblage se remarque chez certaines fourmis, notamment les
fourmis tisserandes, qui construisent leurs nids dans les arbres. En effet, elles mettent les
feuilles bords a bords en les cousant et sans les couper car ces feuilles doivent rester
vivantes pour la solidité du nid. Pour rapprocher ces feuilles, les fourmis tirent chaque bord
avec leurs mandibules. Si les feuilles sont trop éoignées, elles forment une chaine, c'est-a&
dire qu'elles saccrochent entre elles (elles sauto-assemblent) puis courbent et rapprochent
les feuilles. Lacouture est ensuite faite avec la soie collante produite par les larves.

Fig. 2.6 Four mistisserandes Oecophylla, Australie

Les fourmis ont ingpiré les scientifiques dans plusieurs domaines, |'optimisation et la classification.
Cette étude de I'existant est plus particulierement portée sur les modéles de classifications, bien
qu'un survol des autres domaines soit effectué.

2.3 Lesfourmisartificielles

L'étude sur le comportement des fourmis a donné une naissance a plusieurs nouvelles
méthodes de résolution de problémes.

Certain mécanismes de résolution collective de problémes chez les fourmis ont été
transformés par des informaticiens en méthodes utiles pour |’ optimisation et le contréle
qui peuvent s appliquer aujourd’hui a tout un ensemble de problémes scientifiques et
techniques [Bonabeau, 2000][Monm, 2000].

Les fourmis artificielles sont des agents artificiels et par facilité son nom de fourmi.
La programmation informatique moderne permet de faire fonctionner en paralléle divers
« agents », par exemple des agents fourmis qui interagissent entre eux et avec leur
environnement. Chaque agent répond en fonction d une ou d’un petit nombre de regles
simples, sans qu’il soit nécessaire de faire appel a des capacités cognitives élaborés. Les
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fourmis modélisées sont alors des agents réactifs et on parle aors d'intelligence en
essaim [Bonabeau, 1999] [Bonabeau, 2000].

Lafourmi artificielle peut prendre la forme d’ un processus informatique, qui possede
donc ses propres zones de mémoire et ses instructions de fonctionnement. L’intérét de
la modélisation et la simulation informatique pour le biologiste est évident : cela permet
de tester des modeles facilement (par rapport a |’ effort expérimental de manipuler de
vraies fourmis), de chercher une explication a des phénoménes émergents ou de tester la
capacité de prédiction d’ un modéle.

Quand il s'agit de résoudre des problématiques « humaines », la fourmi artificielle,
va perdre encore de ce qui larattachait a son modele naturel. Si cela suffit de considérer
comme un point dans un espace de recherche auquel on s'intéresse, on s’ abstiendra bien
de lui fournir des pattes, un thorax, des antennes, etc. Le lien entre le point et la vraie
fourmi ne sera alors peut étre plus qu'une lointaine similitude dans la stratégie de
déplacement du point et le modéle de comportement de la fourmi dans son
environnement naturel [Lenoir, 2009].

Enfin, apres un constat de la suprématie des fourmis dans les environnements
naturels nous pourrions tenter la méme analyse dans le domaine des fourmis
artificielles. C'est ainsi que, s I’on observe le nombre d'articles publiés dans des
journaux ou conférences scientifiques dans les domaines de I’ informatique, la robotique
ou des mathématiques appliquées, on constate, méme avec un relevé incomplet, une
augmentation significative du nombre abordant 1a notion de fourmi artificielle (fig. 2.7).
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Fig. 2.7. Evolution du nombre de publicationsrepérées
qui abordent lethéme des fourmisartificielles

2.3.1 Lesalgorithmes de colonies de fourmis:

Les algorithmes de colonies de fourmis sont considérés comme des
métaheuristiques a population, ou chague solution est représentée par une fourmi
se déplacant sur I’ espace de recherche. Les fourmis marquent les meilleures solutions
par des phéromones, et tiennent compte des marquages précédents pour optimiser
leurs recherches. [Bonabeau, 1999] [Dreo, 2003] [Dorigo, 2006]

On peut les considérer comme des algorithmes multi-agents probabilistes,
utilisant une distribution de probabilité implicite pour effectuer la transition entre
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chague itération. Dans leurs versions adaptées a des problémes combinatoires, ils
utilisent une construction itérative des solutions.

D'aprés certains auteurs, ce qui différencierait les algorithmes de colonies de
fourmis d'autres métaheuristiques proches (telles que les a gorithmes a estimation de
distribution ou I'optimisation par essaim particulaire) serait justement son aspect
constructif. En effet, dans les problemes combinatoires, il est possible que la
meilleure solution finisse par étre trouvée, aors méme qu'aucune fourmi ne l'aura
éprouvee effectivement.

Le comportement collectif des insectes sociaux reste une source d'inspiration
pour les chercheurs. La grande diversité d'algorithmes (pour I'optimisation ou non) se
réclamant de |'auto-organisation dans les systémes biologiques a donné lieu au
concept d'« intelligence en essaim », qui est un cadre trés général, dans lequel
sinscrivent les algorithmes de colonies de fourmis.

L'algorithme de colonies de fourmis a été al'origine surtout utilisé pour produire
des solutions quasi-optimales au probléme du voyageur de commerce, puis, plus
généralement, aux problemes d'optimisation combinatoire. On observe que depuis
ses débuts son emploi sest étendu a plusieurs domaines, depuis |'optimisation

continue jusgqu'a la classification ou encore le traitement d'image.

2.3.1.1 Historique des algorithmes de colonies de fourmis::

1959, Pierre-Paul Grassé invente la théorie de la stigmergie pour expliquer le
comportement de construction du nid chez des termites;

1983, Deneubourg et ses collégues étudient e comportement collectif des fourmis;;

1988, Moyson et Manderick présentent un article sur |’ auto-organisation chez les
fourmis;

1989, travaux de Goss, Aron, Deneubourg et Pasteels, sur le comportement
collectifs des fourmis Argentines, qui donneront |'idée des algorithmes de
coloniesde fourmis;

1989, implémentation d’ un modél e de comportement de recherche de nourriture par
Ebling et ses collegues;;

1991, M. Dorigo propose |I’Ant System dans sa thése de doctorat (qui ne sera
publiée qu’'en 1992). |l fait parditre, avec V. Maniezzo et A. Colorni, un rapport
technique, qui sera publié cinq ans plustard ;

1991, Une des premieres cauvres réalisées par Deneubourg en 1991 était liée aux
agents ressemblant a des fourmis qui sont autorises a déplacer des objets au hasard
sur une grille a deux dimensions grille pour objectif de partitionnement ;

1994, Lumer et Faieta propose un agorithme de classification non supervisée
appliquée a l'analyse des données et en 1995, ils ont appliqué leur algorithme pour
I'analyse exploratoire de base de données comme une aternative ala caractéristique
desclasses;

1995, Bilchev et Parmee publient la premiére tentative d'adaptation aux
problémes continus;

1996, publication de I'article sur I’ Ant System ;

1996, Stiitzle et Hoos inventent le MAX-MIN Ant Sytem ;

1997, Dorigo et Gambardella publient le Ant Colony System ;
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1997, Schoonderwoerd et ses collégues concoivent la premiére application aux
réseaux de télécommunications;

1997, Martinoli et ses collégues s inspirent des a gorithmes de colonies de fourmis
pour le contréle de robots;;

1998, Dorigo lance la premiere conférence dédiée aux algorithmes de colonies de
fourmis;

1998, Stiitzle propose les premieres implémentations paralleles;

1999, Bonabeau et ses collegues font paraitre un livre traitant principalement des
fourmis artificielles;

1999, premieres applications pour le routage de véhicule, | assignement
quadratique, le sac a dos multi-dimensionnd! ;

1999, L'algorithme Antclass est une partie de la thése de Nicolas Monmarché en
2000. Il reprend les idées des algorithmes de classification a base de fourmis et
gjoute des contraintes pour améliorer les performances.

2000, numéro spécia d’une revue scientifique sur les algorithmes de colonies de
fourmis;

2000, premiéres applications a I’ ordonnancement, I’ ordonnancement séquentiel, la
satisfaction de contraintes ;

2000, Gutjahr donne la premiéere preuve de convergence pour un algorithme de
colonies de fourmis;

2001, premiere utilisation des agorithmes de colonies de fourmis par des
entreprises (Eurobios et AntOptima) ;

2001, Iredi et ses collégues publient le premier algorithme multi-objectif ;

2002, Tsai, Wu et Tasi Crée (ACODF) par la modification de (ACO) par I’ gjout du
concept recuit simulé (simulated annealing) ;

2002, premieres applications a la conception d’ emploi du temps, les réseaux
bayésiens ;

2002, Bianchi et ses collegues proposent le premier agorithme pour probléeme
stochastique ;

2002, L'algorithme ACLUSTER de Ramos et Merelo, est une évolution des
modeles de Lumer et Faieta [Lumer, 1994] et de Deneubourg [ Deneubourg, 1991].
Il comprend deux principaux changements inspirés de la biologie : I'gjout des
phéromones qui permet & I'algorithme de base de Lumer et Faieta d'accélerer la
convergence (de la méme maniére que I'gjout de mémoire aux fourmis), et la mise
en place d'un seuillage pour la prise et le dépbt d'objets par rapport a l'intensité
d'objets dans le voisinage. ACLUSTER est employé pour classifier des images et
du texte.

2004, Pun, Chu, Roddik et Su, (CACO) pour la classification des données;

2004, Zlochin et Dorigo montrent que certains algorithmes sont équivalents a la
descente stochastique de gradient, I'entropie croisée et les a gorithmes a estimation
dedistribution ;

2005, premieéres applications au repliement de protéines. [ Scho, 2004]

2006, Ouadfel Salima. Contributions a la Segmentation d’images basées sur la
résolution collective par colonies de fourmis artificielles [Ouadfel, 2006].

2.3.2 Similarités et différences avec lesfourmisréelles:

Les fourmis virtuelles (artificielles) ont une double nature. D’une part, €elles

modélisent les comportements abstraits de fourmis réelles, et d’ autre part, elles peuvent
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étre enrichies par des capacités que ne possedent pas les fourmis réelles, afin de les rendre
plus efficaces que ces dernieres. Nous allons maintenant synthétiser ces ressemblances et
différences. [ Costanzo, 2006]

2.3.2.1 Points communs:

Colonie d'individus coopérants: Comme pour les fourmis réelles, une colonie
virtuelle est un ensemble d’ entités non-synchronisés, qui se rassemblent ensemble
pour trouver une "bonne" solution au probléeme considéré. Chague groupe
d individus doit pouvoir trouver une solution méme s elle est mauvaise.

Pistes de phéromones: Ces entités communiquent par le mécanisme des pistes de
phéromone. Cette forme de communication joue un grand rble dans le
comportement des fourmis : son réle principal est de changer la maniére dont
I” environnement est percu par les fourmis, en fonction de I’ historique laissé par ces
phéromones.

Evaporation des phéromones: La méta-heuristique ACO comprend auss la
possibilité d évaporation des phéromones. Ce mécanisme permet d oublier
lentement ce qui S est passé avant. C'est ainsi qu’ elle peut diriger sarecherche vers
de nouvelles directions, sans étre trop contrainte par ses anciennes déecisions.
Recher che du plus petit chemin : Les fourmisréelles et virtuelles partagent un but
commun : recherche du plus court chemin reliant un point de départ (le nid) a des
sites de destination (la nourriture).

Déplacement locaux : Les vraies fourmis ne sautent pas des cases, tout comme les
fourmis virtuelles. Elles se contentent de se déplacer entre sites adjacents du terrain.
Choix aléatoire lors des transitions: Lorsgu’ elles sont sur un site, les fourmis
réelles et virtuelles doivent décider sur quel site adjacent se déplacer. Cette prise de
décision se fait au hasard et dépend de I'information locale déposée sur le site
courant. Elle doit tenir compte des pistes de phéromones, mais aussi du contexte de
départ (ce qui revient a prendre en considération les données du probleme
d’ optimisation combinatoire pour une fourmi virtuelle).

2.3.2.2 Différences:
Les fourmis virtuelles possédent certaines caractéristiques que ne possédent pas les
fourmisréelles:

Elles vivent dans un monde non-continu : Leurs déplacements consistent en des
transitions d’ état.

Meémoire (état interne) de la fourmi : Les fourmis réelles ont une mémoire tres
limitée. Tandis que nos fourmis virtuelles mémorisent |’ historique de leurs actions.
Elles peuvent aussi retenir des données supplémentaires sur leurs performances.
Natur e des phéromones déposées : Les fourmis réelles déposent une information
physique sur la piste qu’ elles parcourent, |a ou les fourmis virtuelles modifier des
informations dans les variables d’ états associées au probleme. Ainsi, |’ évaporation
des phéromones est une simple décrémentation de la valeur des variables d’ états a
chague itération.

Qualité dela solution : Les fourmis virtuelles déposent une quantité de phéromone
proportionnelle ala qualité de la solution qu’ elles ont découverte.

Retard dansle dép6t de phéromone : Les fourmis virtuelles peuvent mettre a jour
les pistes de phéromones de fagcon non immédiate : souvent elles attendent d' avoir
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terminé la construction de leur solution. Ce choix dépend du probléme considéré
bien évidemment.

» Capacités supplémentaires: Les fourmis virtuelles peuvent étre pourvues de
capacités artificielles afin  d’améliorer les performances du systéme. Ces
possibilités sont liées au probleme et peuvent étre :

1. I'anticipation : lafourmi étudie les états suivants pour faire son choix et
non seulement |’ état local.
2. leretour en arriéere : une fourmi peut revenir a un état déa parcouru car
ladécision qu’ elle avait prise a cet état a été mauvaise.
2.3.3 Avantages et inconvénients des fourmis artificielles:
* Avantage:
o0 Trés grande adaptabilité.
o Parfait pour les problémes basés sur des graphes.
* Inconvénients:
o Un état bloquant peut arriver.
0 Tempsd'exécution parfoislong.
o Ne sapplique pas atous type de problemes. [Monm, 2000a]
2.4 Application des algorithmes
2.4.1 Application aux problemes d'optimisation
Les algorithmes d'optimisation sont regroupés sous le terme généra méta-
heuristique « optimisation par les colonies de fourmis (OCF) » ou « Ant Colony
Optimization (ACO) » [Dorigo, 2004]. D’une maniére générale, I’ utilisation de OCF
nécessite de choisir une représentation formelle du probleme d optimisation a traiter et de
définir le processus de construction de solutions par les fourmis en utilisant cette
représentation. [Ouadfel, 2006]
2.4.2 Application au tri d’objets:
Deneubourg apparait comme le pionnier dans le domaine du tri automatique
d’ objets en utilisant des fourmis artificielles
2.4.3 Application a la classification
Le pas qui sépare le tri d’'objets de la classification a ensuite éé franchi dans
I”article de Monmarcheé. Il existe plusieurs agorithmes de classification automatique basée
sur les fourmis artificielles. On peut aussi introduire un modéle a base de fourmis pour la
classification utilisant le systéme d’identification chimique des fourmis.
2.4.4 Application en traitement d’images
Des études plus récentes ont éendu les algorithmes de colonies de fourmis aux
problémes de la classification pour les appliquer au domaine du traitement d’images tel
que les travaux d Ouadfel dans son thése [Ouadfel, 2006].

2.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté un apercu sur les fourmis naturelles ainsi les fourmis
artificielles. On a détaillé le passage entre le réelle et I'artificielle qui a abouti a la
naissance des "algorithmes de colonies de fourmis®. Le chapitre se termine avec un petit
historique sur ces algorithmes ainsi une comparaison entre les fourmis réelles et les
fourmis artificielles.
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Chapitre 3: Le probleme d’ optimisation

3.1. Introduction

L'optimisation est un sujet central en informatique, plusieurs problémes d'aide ala
décision pouvant en effet étre décrits sous laforme de problemes d'optimisation.

L’ objectif de I’optimisation est de déterminer une solution qui minimise (ou
maximise) une fonction appelée dans la littérature fonction objective tout en vérifiant un
certain nombre de contraintes et le but final est de trouver I’ optimum global (e maximum
ou le minimum global).

La méthode de programmation non linéaire a été la premiére méthode a connaitre
un essor remarquable, attirent ainsi I'attention des chercheurs et des ingénieurs; les
solutions qu' elles offrent couvrent un large champ d’ application.

Les problémes d apprentissage, par exemple |'apprentissage des réseaux de
neurones, la recherche du plus court chemin, ou encore le probleme de production dans les
systemes électriqgues de puissance qui, a partir de plusieurs unités de production
d alimenter plusieurs charges, obligeant |’ opérateur a décider comment répartir la charge
entre les différentes unités nécessitent une phase d’ optimisation.

Le probleme de classification qui est abordé dans notre travail de thése est aussi un
probleme d' optimisation : minimiser la distance intra-classe et maximiser la distance inter-
classe.

Dans la vie, nous sommes fréquemment confrontés a des problémes d’ optimisation
plus au moins complexes. Cela peut commencer au moment ou |’ on tente de ranger notre
bureau, de placer nos mobiliers, de gérer notre espace dans la maison de minimiser nos
trajets en voiture et aler jusgue a un processus industrielle on définit alors une fonction
objective, que I’on cherche a optimiser par rapport a tous les parameétres concernés (voir
Fig.3.3).

En pratique I’ objectif n’est pas d’ obtenir un optimum absolu, mais seulement une
bonne solution, et la garantie de I’ inexistence d’ une solution sensiblement meilleure. Pour
atteindre cet objectif au bout d’un temps de calcul raisonnable, il est nécessaire d avoir
recours a des méthodes appelées « heuristique ». Ces dernieres produisant des solutions
proches de I’ optimum et la plupart d’ entre elles sont congues pour un type de probleme
donné. D’ autre au contraire, appelés « méta heuristique », sont capables de s adapter aux
différents types de problemes.

Lorsqu’un nouveau probléme se pose en ingeénierie, il faut parfois définir de
nouvelles méthodes de résolution car les techniques existantes ne sont pas precisément
adaptées au cas traité. Ainsi, lorsque I’ on veut inventer une nouvelle méthode de résolution
de probléme, il faut souvent une source d'inspiration. Celle-ci peut étre totalement
imaginaire et n'est pas obligée de faire référence au monde réel comme par exemple des
méthodes mathématiques abstraites ou peut au contraire étre issue de la modéisation des
systemes complexes naturels. 1l s agit dans ce dernier cas de copier et d adapter les
concepts mis en ocauvre par le monde du vivant pour la résolution de problemes
d optimisation. Les recherches sur les comportements collectifs des insectes sociaux
fournissent aux informaticiens des méthodes puissantes pour la conception d'algorithmes
d'optimisation combinatoire difficile.
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En recherche opérationnelle, et plus précisement dans le domaine de I'opti misation
difficile, la majorité des méthodes sont inspirées par de telles études, et notamment par la
biologie. Le fait que la biologie étudie souvent des systemes présentant des comportements
dits "intelligents" n'est pas éranger au fait qu'ils soient modélisés, puis transposes dans le
cadre de problémes "réels’. On parle parfois d'intelligence artificielle biomimétique pour
désigner de telles approches.

Dans le cadre de I'optimisation, cette approche a donné lieu a la création de
nouvelles méta-heuristiques. Les méta-heuristiques forment une famille d'agorithmes
d'optimisations visant a résoudre des problemes d'optimisation difficile, pour lesquels on
ne connait pas de méthode classique plus efficace. Elles sont généralement utilisées
comme des méthodes génériques pouvant optimiser une large gamme de problémes
différents, sans nécessiter de changements profonds dans l'algorithme employé. Les
algorithmes de colonies de fourmis, les agorithmes génétiques et I’ Asynchrone PSO
forment ains une classe de méa-heuristique récemment proposée pour les problemes
d'optimisation difficile.

Dans les années 80 du vingtieme siecle, le développement rapide de I’ outil
informatique a permis d élaborer d’ autres méthodes :

. Des méthodes de programme SucCcessiVes.
. Des méthodes de lagrangi enne augmente.
. Des méthodes de programmation quadratique mentionnent les méthodes

de Newton et Quasi —Newton.

Les spécialistes de I’ optimisation combinatoire ont ensuite orienté leur recherche vers
le développement des méthodes stochastique tel que: le recuit simule,
larechercher tabou et les algorithmes évolutionnistes.

D’ autres méta-heuristiques plus avancées ont vues le jour ces dernieres années et ont
nécessitées de les faire essayer a la résolution des problemes existants pour permettre
d améliorer les résultats des anciennes méthodes. Comme exemple de ces méta
heuristiques :

Algorithme de colonies de fourmis : ACO (Ant Colony Optimization), Parallel Asynchrone
PSO, algorithmes génétiques et d’ autres.

Ce chapitre décrit tout d'abord le cadre de I'optimisation ains |’ optimisation
difficile e¢ on commence par une présentation détaillée sur les méta-heuristiques de
colonies de fourmis”.

3.2 Définition du probleme d'optimisation

Un probleme d'optimisation au sens général est défini par un ensemble de solutions
possibles S, dont la qualité peut étre décrite par une fonction objective f. On cherche alors
atrouver la solution S” possédant la meilleure qualitéF(S”) (par la suite, on peut chercher
aminimiser ou amaximiser F(S) ).

Un probleme d'optimisation peut présenter des contraintes d'égalité (ou d'inégalité)
sur S, étre dynamique s f(S) change avec le temps ou encore multi-objectif si plusieurs
fonctions objectives doivent étre optimisées[Allaoua, 2009].

Formulation d’un probleme d’ optimisation
Sans perte de généralité, nous nous plagons désormais dans le cadre d’un probleme de
minimisation.
Un probleme d optimisation (P) de type « minimisation » et de dimension n peut étre
Formulé de fagon générale comme suite :
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min f; (X)
xbD

3.
(P 09,(X)<0 1<i<n (Fq.3.1)

h;(x)=0 1<j<n
Ou:
X : Est un vecteur a n composante représentant les variables objets du probleme.
D : Est un espace des parametres (ou espace de recherche).
fopj : Critére aminimiser.
0i(X)<0: Les contraintes d’inégalité, leur domaine de validité. Ces contraintes permettent
de restreindre le domaine de validité a D. Notons que ces contraintes peuvent ne pas
exister, auquel cas nous parlons d' optimisation sans contrainte.
h;(x)=0 : les contraintes d’ egalité
Un point X" de |’ espace est un minimum local si Ox O D tel que:

dix,x)<e&, f,(X)<fy (X (Eq.3.2)

Ou : d(x,X désigne la distance entre les points x et x*.
La figure (Fig.3.1) présente, a titre d’exemple, une distribution possible des optimums
d’ une fonction objectif.

bej
* - Max global
i Point . e
1 dinflexion Max loca >
25 18
- Min local
Min gI obal P
X
X Xmax

min

Fig. 3.1 Point singuliersd’unefonction

3.3 Lestechniques d’ optimisation [Dr éo, 2003]

L es technigques d’ optimisation mono-objective se divisent en deux grandes parties :
I’ optimisation discréte (combinatoire) et I’ optimisation continue (Fig.3.2).

Pour I’ optimisation combinatoire, on a recours aux methodes approcheées, lorsgu’ on
est confronté a un probleme difficile ; dans ce cas, le choix est parfois possible entre une
heuristique, entierement dédiée au probleme considéré, et une méta-heuristique ;

Pour I’ optimisation continue, on sépare le cas linéaire du cas non linéaire, ou I’on
retrouve le cadre de |’ optimisation difficile.
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Optimisation
Combinatoire Continue
Optimisation difficile_//i
Méthodes | | | Méthodes Méthodes | i
exactes i | approchées non linéaires |
Heuristiques M éta-Heuristiques Classiques

Fig.3.2 Classification géenérale des méthodes d’ optimisation mono-objective
3.3.1 Un probléme combinatoire :

Un probléme combinatoire est toute situation dont on cherche d'avoir une solution
tout en respectant la présence d'un ensemble de contraintes. La solution est de faire
combiner ces contraintes ensemble d'une maniere qu'on maximise quelques-uns et on
minimise les autres, ces contraintes ont une caractéristique primordiale, c'est que chagque
contrainte influe sur les autres soit quand on minimise sa valeur ou on la maximise, dans
un autre terme on dit que les contraintes sont conflictuelles. Par exemple, la figure
(Fig.3.3) présente une situation de probleme combinatoire: ou on veut acheter une voiture
dans la mode et en méme temps avec un prix raisonnable qui ne peut pas dépasser certaine
limite. Si on maximise la premiere contrainte (une bonne voiture) on va avoir un prix
maximale, dans le contraire on va aboutir a une mauvaise voiture mais avec un prix
minimale dans les limites; on constate dans cet exemple que c'est difficile d'arranger ces
deux contraintes dans nos besoins [Semet, 2003] [Dorigo, 2004] [Berro, 2001] [Helton,
2005].

La qualité A A !ﬁ \ _;
> ' 4

.
o

Prix

Fig.3.3 Unefigureillustrant un probléme combinatoire
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3.3.1.10ptimisation difficile

Certains problémes d'optimisation combinatoire demeurent cependant hors de
portée des méthodes exactes. Un certain nombre de caractéristiques peuvent en effet étre
problématiques, comme |'absence de convexité stricte (multi-modalité), I'existence de
discontinuités, une fonction non dérivable, présence de bruit, ... etc.

Dans de tels cas, le probléme d'optimisation est dit "difficile", car aucune méthode
exacte n'est capable de le résoudre exactement en un temps "raisonnable”, on devra alors
faire appel ades heuristiques permettant une optimisation approchée.

3.4 Optimisation par lesalgorithmes de Colonies de fourmis

3.4.1 Introduction

Les fourmis sont capables de résoudre collectivement des problémes complexes,
comme trouver le plus court chemin entre deux points dans un environnement accidenté.
Pour cela, elles communiquent entre elles de fagon locale et indirecte, gréace a une hormone
volatile, appelée phéromone : au cours de sa progression, une fourmi laisse derriére elle
une trace de phéromone qui augmente la probabilité que d autres fourmis passant a
proximité choisissent e méme chemin [Deneubourg, 1990] [Dorigo, 2004].

Ce mécanisme de résolution collective de problemes est a I’ origine des algorithmes
a base de fourmis artificielles. Ces algorithmes ont été initialement proposés dans [Dorigo,
1992] [Dorigo, 1996], comme une approche multi-agents pour résoudre des problémes
d optimisation combinatoire. L’idée est de représenter le probléme a résoudre sous la
forme de la recherche d’ un meilleur chemin dans un graphe, appel € graphe de construction,
puis d' utiliser des fourmis artificielles pour rechercher de bons chemins dans ce graphe. Le
comportement des fourmis artificielles est inspiré des fourmis réelles : elles déposent des
traces de phéromone sur les composants du graphe de construction et elles choisissent leurs
chemins relativement aux traces de phéromone précédemment déposées ; ces traces sont
évaporées au cours du temps.

Intuitivement, cette communication indirecte via I’ environnement — connue sous
le nom de stigmergie — fournit une information sur la qualité des chemins empruntés afin
d attirer les fourmis et d’intensifier la recherche dans les itérations futures vers les zones
correspondantes de I’ espace de recherche. Ce mécanisme d'intensification est combiné a
un mécanisme de diversification, essentiellement basé sur la nature aléatoire des décisions
prises par les fourmis, qui garantit une bonne exploration de I’espace de recherche. Le
compromis entre intensification et diversification peut étre obtenu en modifiant les valeurs
des paramétres déterminant |I'importance de la phéromone.

Les fourmis artificielles ont aussi d’ autres caractéristiques, qui ne trouvent pas leur
équivalent dans la nature. En particulier, elles peuvent avoir une mémoire, qui leur permet
de garder une trace de leurs actions passées. Dans la plupart des cas, les fourmis ne
déposent une trace de phéromone qu’ apres avoir effectué un chemin complet, et non de
facon incrémentale au fur et & mesure de leur progression. Enfin, la probabilité pour une
fourmi artificielle de choisir un arc ne dépend généralement pas uniquement des traces de
phéromone, mais aussi d’heuristiques dépendantes du probléme permettant d évaluer
localement la qualité du chemin.

Ces caractéristiques du comportement des fourmis artificielles définissent la «méta-
heuristique d optimisation par une colonie de fourmis» ou «Ant Colony Optimization
(ACO) metaheuristic» [Dorigo, 1999a] [Dorigo, 1999b] [Dorigo, 2004]. Cette méta
heuristique a permis de résoudre différents problémes d’ optimisation combinatoire, comme
par exemple le probleme du voyageur de commerce [Dorigo, 1997b], le probleme
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d affectation quadratique [Gambardella, 1999] ou le probléme de routage de véhicules
[Bullnheimer, 1999].

Dans la suite nous décrirons en détail chacun des modeles de fourmis artificielles
ains que les différents algorithmes qui lui sont associés [Goss, 1989] [Dorigo, 19974
[Stitzle, 1999] [Taillard, 1999] [Dorigo, 1997b] [Stitzle, 2000] [Costa, 1997] [Dudot,
2005] et on termine par la formalisation et propriétés d' un agorithme de colonies de
fourmis pour |’ optimisation.

[ Source de nourriture J [ Zone de fourragement J Nid

Dépot d'une
trace de
phéromone

Récolte de nourriture l p .

Suivre la trace

pl Recrutement J

Dépdtdela
nourriture

Fig.3.4 Comportement d’une fourmi naturellelorsdelarecherchedenourriture

3.4.2 Inspiration Biologique

Les différentes méta-heuristiques ont éé inspirées par les travaux des
biologistes qui ont longuement été intrigués par le comportement des insectes
sociaux en générale (abeilles, termites,...) et les fourmis en particulier (1983
Deneubourg Jean Louis Biologiste, éudie le comportement des Fourmis). Ces
derniers sont capables de résoudre collectivement des problemes complexes, comme
trouver le plus court chemin entre une source de nourriture et leur nid par des
moyens tres simples dans un environnement accidenté. Pour cela, elles
communiquent entre elles de fagon locale et indirecte, gréce a une hormone volatile,
appel ée Phéromone : Au cours de sa progression, une fourmi laisse derriére elle une
trace de phéromone (une sorte de marquage du chemin, elle fournit une information
sur la qualité des chemins empruntés afin d attirer et guider les fourmis) [Dréo,
2003]. Ce procédé basé sur e mécanisme de rétroaction positive, assure que pendant
le fourragement pour la nourriture, les fourmis utilisent la voie d'acces la plus courte
car elle sera le plus imprégnée par la phéromone (voir figure Fig.3.4) [Ouadfe,
2006].

3.4.2.1 Expériences:

Comment peut-on comprendre que les fourmis trouvent le plus cours chemin?
C'est un probleme global, malgré que les fourmis n’aient gu’un savoir local
[Ouadfel, 2006].

3.4.2.1.1 Pont binaire de Deneubourg:

L’ expérience montre un nid d une colonie de fourmis, qui est séparé d une
source de nourriture par un pont a deux voies de méme longueur. On laisse évoluer
les fourmis sur le pont, on trace ainsi en fonction du temps, le graphe du nombre de
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fourmis empruntant chaque branche. Le résultat de |’expérience est exposé a la
figure: Fig. 3.5.

L’illustration () représente la configuration physique de |’ expérience. Le
graphigue (b) indique I’ évolution de ce systéme en fonction du temps : on constate
que les fourmis ont tendance a emprunter le méme chemin (par exemple celui du
haut) aprés une dizaine de minutes.

15 cm
100 ' " ' '
Branche supérieure /_r/- e e
% Pa=zages branche supéeure —s—
-~ % Passage=sbranche inéreure —s—
Nid = Nourriture 0
]
Branche inféricure o . . . .
0 § 10 15 0 28 Q0
Temps [minules)
(a) -

(b)

Fig.3.5 Expériencede pont binaire

3.4.2.1.2 Explication :

Au départ, il n'y a pas de phéromone sur le pont. Donc, chague branche peut
étre choisie par une fourmi avec la méme probabilité. Néanmoins, dans notre
exemple, aprés une certaine période, des variations aléatoires ont fait qu’un peu plus
de fourmis ont choisi le chemin du haut plutét que celui du bas.

Puisque les fourmis déposent des phéromones en avancant et puisgu’ elles sont
plus nombreuses en haut gu'en bas, le chemin du haut comportera plus de
phéromones. Cette quantité supérieure de phéromone incite plus de fourmis a choisir
la branche du haut, donc la quantité de phéromone déposée augmentera encore plus.

On en déduit que plus les fourmis ne suivent un chemin, plus ce chemin devient
intéressant a suivre. Ainsi la probabilité avec laguelle une fourmi choisit un chemin,
augmente avec le nombre de fourmis qui ont pris ce chemin précédemment.

3.4.2.1.3 Expé&rience du double pont binaire:
On peut se demander a présent quel serait I'effet de I’augmentation de la
longueur d’une des deux branches du pont. L’ effet produit sera que la branche la
plus courte sera sélectionnée.

En effet, les premiéres fourmis qui reviennent au nid avec de la nourriture sont
celles qui ont emprunté le chemin le plus court dans les deux sens. Ce chemin,
marqué deux fois par les phéromones, attire plus les autres fourmis que le long
chemin, qui lui est marqué une seule fois dans le sens de I’ aler. Cet effet se renforce
au fur du temps, jusgu’ a ce que toutes les fourmis choisissent le chemin le plus court.

C'est ainsi que dans cette expérience, on voit que les variations aléatoires sont
réduites, puisgue les deux chemins n’ont plus la méme longueur. Contrairement ala
premiere expérience, le comportement des fourmis qui consistait a suivre les pistes
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de phéromones n'est plus le seul mécanisme présent : maintenant on associe ce
mécanisme a une notion de distance.

Toutefois, quand le chemin le plus court n’est ouvert qu’ apres le chemin plus
long (par exemple, quand le chemin était au départ bloqué par un obstacle), les
fourmis continuent de parcourir le chemin le plus long car c'est le seul a étre
recouvert de phéromone. C'est ainsi que, |’ évaporation des phéromones joue un role
capital : les pistes de phéromones sont moins présentes sur les chemins les plus
longs, car le réapprovisionnement en phéromone demande plus de temps que sur les
chemins plus courts. Donc, il sera aors surtout qu'une poignée de fourmis
choisissent |e chemin auparavant blogqué pour favoriser celui-ci. Ainsi, méme quand
des voies plus courtes ont été découvertes apres, les fourmis finissent par les
emprunter.

On peut généraliser cela a plus de deux chemins possibles (dans la figure:
Fig.3.6), (&) on a utilisé un double pont avec quatre chemins possibles de différentes
longueurs. On voit dans le dessin (b) que la plupart des fourmis finissent par choisir
le chemin le plus court. Les expériences montrent que quand environ cent fourmis
ont d§ja emprunté le pont, plus de 90 pourcents d entre elles sélectionnent le chemin
le plus court : les fourmis convergent donc assez rapidement.

Zonede ™ __gi~dn ] W7 Y / Lomede

" P X Ji | X
| = e ¥ 1_'ﬂ.“--'.ht-\'\'!‘1-_5--\-' \5\“" Nld
S prospection /| Vi - i 4 ' F =

prospection 7

(a) (b)
Fig. 3.6. Pont binaire de Deneubourg

3.4.2.1.4 Effet dela coupure d’une piste de phéromone::

Cette fois, les fourmis sont en train de suivre une piste de phéromones, comme
présenté ala figure (Fig.3.7), (1) a un moment donné, on a un obstacle qui barre la
route des fourmis. Les fourmis qui arrivent a coté de |’ obstacle doivent choisir soit
d aller & gauche soit d’aler a droite, (2) Puisqu’ aucune phéromone n’ est déposee le
long de I’ obstacle, il y aautant de fourmis qui partent a gauche qu’ adroite.

Néanmoins, puisque le chemin de droite est plus court que celui de gauche, les
fourmis qui I’empruntent, vont retrouver plus vite la piste de phéromone de départ.
Pour chague fourmi alant du nid a la nourriture, on associe également une fourmi
qui vade lanourriture au nid (en fait elles ont été séparées par I’ apparition brutale de
I’ obstacle). Les phéromones de ces fourmis vont se superposer a droite. Donc quand
elles vont rgoindre le chemin initial, le chemin de droite sera deux fois plus
imprégnée de phéromone que la piste de gauche, ou les deux fourmis n'ont pas
encore pu rejoindre la piste initiale (ce chemin étant plus long).

Les fourmis qui arrivent al’ obstacle a partir de ce moment, préféreront suivre la
piste de droite.
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Le nombre de fourmis qui passent par la droite va augmenter, ce qui augmentera
encore la concentration de phéromones. De plus, I'évaporation des phéromones sera
plus forte sur la piste de gauche du fait que sa longueur est supérieure. La piste de
gauche sera dont rapidement abandonnée, parce qu'elle en est beaucoup moins
imprégnée : les fourmis passeront toutes trés rapidement par la piste la plus courte (3).

[Dréo, 2003]

e

id Yo Nourriture

Ni
=,

)

Fig. 3.7 Faculté d'une colonie de fourmis deretrouver
le plus court chemin

Il s'agit donc d’une boucle a influence positive sur elle-méme ou la probabilité
gu’une fourmi choisisse un chemin accroit avec le nombre de fourmis qui ont choisi
précédemment ce chemin. Ce phénomeéne est appel € autocatal ytique [ Dréo, 2003].

3.4.2.2 Modées de fourragement pour larésolution des problemes d‘optimisation

Se basant sur les travaux de Deneubourg, Marco Dorigo et ses collegues furent
les premiers a modéliser le comportement de fourragment et a |’ appliquer pour résoudre
un probleme d’ optimisation classique: |e probleme du voyageur du commerce [Dorigo,
1991][Colorni, 1992][Dorigo, 1992]. Cette premiére modélisation a donné naissance a
de nouveaux agorithmes appliqués a d autres types de problemes pour lesquels il est
difficile de trouver une solution exacte. Cette section présente les différents algorithmes
inspirés du comportement des stratégies de recherche de nourriture des fourmis réelles
pour résoudre divers problémes d’ optimisation.

3.4.3 Ant System (AS Elitisme)

Est une premiere variante du "Systeme de Fourmis'. A été proposee par [Dorigo
1996][Costanzo, 2006] : €elle est caractérisée par I'introduction de fourmis dlitistes. Dans
cette version, la meilleure fourmi (celle qui a effectué le trgjet le plus court) dépose une
guantité de phéromone plus grande, dans |'optique d'accroitre la probabilité des autres
fourmis d'explorer la solution la plus prometteuse.

AS Elitisme consiste a renforcer de maniére artificielle a chague étape les quantités de
phéromone présentes sur les arcs appartenant au meilleur tour trouvé jusqu’ a présent.
Intuitivement, cette méthode consiste a faire reparcourir le meilleur tour par certaines
fourmis artificielles, dites fourmis dlitistes. Ces fourmis sont conceptuellement identiques
aux autres fourmis, si ce n'est qu’ elles choisissent leur chemin de maniere déterministe et
gu’ elles ne se mettent en route que quand toutes les autres fourmis ont terminé un tour.
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(Tij )a(’7ij )ﬁ
p =4 2@ )’

jOLy (i) _
0 sinon

s jOL ()
) (Eq.3.3)

L, (i) : Estlaliste Tabou pour lafourmi (i).

;i Désigne l'inverse de ladistance entre lesvillesi et j.
a et # Ponderent |'influence de la phéromone et de lalongueur.
T Taux de phéromone entrelesvillesi et j.
Si I'on désigne par T le meilleur tour et par L~ sa longueur, & chaque fin de cycle on
réalise I’ opération suivante :

Q . .
e.— s (i, aT
Uity Tj (t) + L ( J) (Eq.3.4)
0 Sinon

ou e est le nombre de fourmis élitistes.

L’ effet des fourmis élitistes est de grandement accroitre la convergence de la
méthode, au risque que celle-ci converge vers une solution non-optimale. Cette
amélioration de la convergence s explique tres bien intuitivement, puisque cela revient a
favoriser un chemin parmi ceux déja explorés. Elle est précieuse dans I’AS qui reste un
algorithme trés gourmand en ressources de calcul.

II'y a donc une valeur optimale a e. Quand nous sommes sous cette valeur et que nous
augmentons e, le meilleur tour peut étre découvert plus tét. Quand nous sommes au-dela de
cette valeur, les fourmis éitistes forcent I’ exploration autour de circuits non-optimaux des
les premieres étapes de la recherche, ce qui amoindrit |es performances.

Notons aussi que la présence de fourmis dlitistes peut méme permettre I’émergence de
meilleurs tours. En effet, les fourmis élitistes sont un mécanisme qui permet de focaliser la
recherche sur des zones prometteuses de I’ espace de recherche en augmentant |’ attrait des
fourmis pour des pistes que I’ on sait faire partie d’ un bon tour. Or, quand un bon tour a été
découvert, il y ade forte chance que le tour optimal n’en est pastrés éloigné.

3.4.3.1 Résolution par le Ant System (AS) : le probléme du voyageur de commerce
PVC (TSP : Travelling Salesman Problem) [Dubuisson, 2006]

Le probléme du voyageur de commerce ou PVC consiste a trouver le plus court
chemin permettant de relier un ensemble de villes en ne passant qu'une et une seule fois par
uneville.

Le probléme revient a trouver le cycle hamiltonien minima dans un graphe complet
pondéré ou les sommets sont les villes et les arcs sont les chemins entre les villes.

Le TSP afait I'objet de la premiére implémentation d'un algorithme de colonies de
fourmis: le Ant System (AS). Nous allons maintenant décrire cet algorithme.

Soit le graphe complet pondéré G = (V;E).

A chague itération t (1 <t < tme) chague fourmi k (k = 1,...,m) parcourt le graphe et
construit un trajet complet de n =|V| étapes (|V| étant le cardinal de I'ensemble de sommets
V). Pour chaque fourmi, letrajet entrelavillei et lavillej dépend de :
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1. Lalistedesvilles quelafourmi k peut visité quand elle est sur lavillei (C'est-a-dire
lesvilles qui sont reliées ai par une aréte et que la fourmi k n'a pas encore visitée) :

J-k
2. L'inverse de la distance entre les villes : 7, :d—, appelée visihilité ou valeur
i
heuristique
3. Laquantité de phéromones deposée sur I'aréte reliant les deux villes: 7

On utilise des lois de transition aéatoires ou pi'].‘ (t) est la probabilité que la fourmi k,
situé sur laville i al'itération t se déplace vers laville j. La probabilité pi'j‘(t) est donnée
par laformule:

r, (1)) (7, 1)”
(r; (1) 5/7.,()) S0
pi'; t) = Z((Tn ) (7, (1)) ) (Eq.3.5)

103k
0 sjOoJ

Ou « et B sont deux parametres a gjuster qui contrdlent I’importance relative donnée aux

traces de phéromones 7 (1) par rapport al’heuristique”ii .

Avec a=0, seule lavisibilité de laville est prise en compte. Inversement, avec =0, seules
les pistes de phéromones influent. Pour éviter une sélection trop rapide d'un trajet, un
compromis entre ces deux paramétres doit étre trouvé. Celajoue sur les comportements de
diversification et intensification.

Aprés un tour complet, chague fourmi laisse une certaine quantité de phéromones

k
Az (M) sur I’ensemble de son parcours. Cette quantité dépend de la qualité de la solution
trouvée :
Q ..o
o~ s30T ()
AT (t) =1 L (1) (Eq.3.6)
0 si(i,))dTH()

OU TX(t) est le trajet effectué par lafourmi k al’itération t, LX(t) lalongueur du tour et Q un
paramétre fixé.

Enfin, le processus d évaporation entre en jeu. Cela permet d’ éviter d étre piégé dans des
solutions sous-optimales en faisant «oublier » au systéme les mauvaises solutions. A
chague itération, laregle de mise-a-jour est la suivante :

7, (t+1) = (1= )7, () + A7, (1) (Eq:3.7)

Nk
ol Ar;(t) = kZ:;ATij (t)

d’ évaporation.

La quantité initiale de phéromones sur chaque aréte est une distribution uniforme d’ une
petite quantité p>0.

Enfin, nous pouvons conclure cette partie en proposant un algorithme en pseudo-code issu
de [Dréo, 2003].

avec m qui est le nombre de fourmis, et p[0;1] parametre
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Algorithme 3.1 Algorithme Ant System
Initialisation
Pour t=1,.. ., tmax
Pour chague fourmi k=1,...,m
Choisir une ville au hasard
Pour chaque ville non visitéei
Choisir une ville j, dans la liste J*des villes restantes, selon la formule
(Eq.3.5)
Fin Pour
Déposer une piste At (t) sur letrajet T*(t) conformément a1’ équation (Eq.3.6)
Fin Pour

Evaporer les pistes selon laformule (EQ.3.7)
Fin Pour

3.4.3.2 Fonctionnement de |’ algorithme [Costanzo, 2006]

Nous allons maintenant preciser les différentes étapes de I’ algorithme au cours du
temps.
Initialisation del’algorithme. Les ééments s’ agencent de la maniere suivante au début de
I" algorithme::

1. Lesm fourmis sont réparties aléatoirement sur les n villes.

2. Pour chague fourmi, laliste qui modélise sa mémoire contient saville de départ.

3. Les pistes de phéromones sont initialisées comme suit : t;;(0) = ¢, ol ¢ est une petite
constante positive, qui ne peut étre nulle (sinon, il y aun probléme lors du calcul de
(Eq.3.5))

Fin d’un cycle. Aprés n itérations, nous sommes a I'instant t, toutes les fourmis ont
terminé leur tour, chacune a une liste "mémoire" pleine et est revenue a sa propre ville de
départ. A ce moment :

1. Chague fourmi calcule savaleur L(t) .

2. Lecalcul desvariables ri(t).

3. Lesvariables de phéromone 7; (t) sont mises ajour suivant laformule (Eq.3.7). En

d’autres termes, la fourmi refait son tour en sens inverse tout en déposant des
phéromones.

4. On observe quelle fourmi a trouvé le tour de longueur minimum (i.e. on recherche
la fourmi k telle que k =min_, L, (t). Si ce tour est meilleur que le meilleur tour
jusqu’ici, on le mémorise.

5. Lesmémoires des fourmis (liste des villes visitées) sont effacées.

6. Les fourmis recommencent un nouveau tour, toujours au départ de la ville sur
laquelle elles avaient été placées au début de I’ algorithme.

Fin de I'algorithme. On arréte I’algorithme aprés un nombre de cycles éga a une
constante NCx. Si @ partir d un instant, toutes les fourmis font le méme tour, I’ algorithme
s'interrompt : on est dans une situation de stagnation ou le programme arréte de chercher
des alternatives. L’ algorithme donne en retour le meilleur tour mémorisé.

Les paramétres permettant de caractériser complétement une instance de AS sont repris
danslestuplet: <m, p, a, f, Q, NChax>,000< p<1,0>0, p>0etc>0.
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3.4.3.3 Complexitédel’algorithme AS
Afin de se faire une idée, nous divisons |'agorithme en 5 sections pour caculer la
complexité [Dréo 04] :
1. Initialisation.
2. Uncycledel’agorithme.
3. Findu cycle et calcul des dépdts de phéromone.
4. Evaporation des phéromones.
5. Boucle del’algorithme.
Procédons étape par étape :
1. On note L I’ensemble des chemins du graphe. Comme les sommets (villes) sont
connexes deux a deux, le cardinal de L vaut LL|:n(n-1)/2:O(n2)
On a une complexité O(JL] + m) = O(n° + m), puisque I’'on a sUppPoOse une
interconnexion totale entre les villes puis I’ ensembl e des fourmis.
2. La complexité est O(n? - m), puisque les opérations de calcul de la ville suivante
nécessite un balayage de I’ intégralité des villes.
3. Lacomplexitéest O(|L|+ m- L) = O(m - |L]) = O(n? - m).
4. Lacomplexitéest O(|L[) = O(n?).
5. Letest de stagnation est de complexité O(n- m) (on doit comparer les tours de m
fourmis, chague tour ayant une longueur de n éléments).
La complexité globale est obtenue en additionnant la complexité de I’ étape 1, au produit du
nombre total de cycle (soit NCrax ) par la complexité globale des étapes 2 a 5. La
complexité globale éant celle maximale, soit O(n**m) . La complexité générae de
I’ algorithme devient donc : O(n? + m + NCpax - 1% - M)
soit : AScomplexity = O(NCpax - N* - M)
Il faut noter cependant que cette formule ne nous dit rien sur le nombre d’ éapes qui sont
effectivement nécessaires pour atteindre I’optimum : on pourrait atteindre celui-ci bien
avant les NC i« cycles.

Exemple: la complexité de AS Elitiste: Le NCrax st fixé en fonction des ressources de
calcul qui sont allouées alarésolution du probleme.

Rien n’interdit d’interrompre la recherche selon un critére probabiliste sur la distribution
de la population des L(t). Puisque m = n (nombre de ville est égal au nombre de fourmis),
la complexité au pire des cas de |’ algorithme est donnée par laformule O(NCpax - % - m)
devient : AScomplexity = O(NCpax - N°)

Aufinal, AS est un algorithme cubique, car NCpax €St une constante.

3.4.4 Ant Colony System « ACS »

L’ agorithme « Ant Colony System » a é&té introduit par « Dorigo » et Grambardella
» en 1996 pour améliorer la performance de AS [Dorigo, 1997b].
L'algorithme a été introduit pour améliorer les performances du premier algorithme sur des
problémes de grandes tailles [Dorigo, 1997a] [Dorigo, 1997b]. ACS est fondé sur des
modifications de I'AS :

1. ACS introduit une régle de transition dépendant d'un paramétre go (0<qo<1), qui
définit une balance diversification/intensification. Une fourmi k sur une ville i
choisiraunevillej par laréegle:

j :{arg max([rij ]a[”ij]ﬁ) S g =0o (Eq.3.8)
J sinon
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Et J ULy, uneville sélectionnée a éatoirement selon la probabilite :

Enfonction du parametre qq, il y adonc deux comportements possibles :
Si > le choix se fait de la méme fagon que pour I'algorithme AS, et le systeme tend a
effectuer une diversification ; s g et o, le systeme tend au contraire vers une
intensification. En effet, pour q et qo, I'algorithme exploite davantage I'information récoltée
par le systéme, il ne peut pas choisir un trgjet non explore.
2. La gestion des pistes est séparée en deux niveaux : une mise a jour locale et une
mise ajour globale. Chague fourmi dépose une piste lors de lamise ajour locale:

r(t+)=(1-p)r(t) + pr, (Eq3.9)

Ou 1y est lavaleur initiale de lapiste. A chaque passage, |es arétes visitées voient leur
quantité de phéromone diminuer, ce qui favorise la diversification par la prise en compte
des trgjets non explorés. A chaque itération, lamise ajour globale seffectue comme ceci :

r(t+1) =(1-p)z(t) + pA) (Eq.3.10)

Ici, seule la meilleure piste est donc mise a jour, ce qui participe a une intensification par
sélection de lameilleure solution
3.4.5 Ant-Q

Dans cette variante de AS, la regle de mise a jour locale est inspirée
du Q-learning [Dorigo, 1995]. Cependant, aucune amélioration
par rapport a l'agorithme AS n'a pu étre démontrée. Cet algorithme n'est dailleurs,
de I'aveu méme des auteurs, qu'une préversion du "Ant Colony System"

I= {arg max([rij ]a[”ij]ﬁ) sigsd,

, (Eq.3.11)
J sinon

n;; Es une valeur fournie par une heuristique.

7; Donne lavaleur de probabilité de choix (phéromone).
a et p Ponderent I'influence des deux mesures.

Qo E< laprobabilité d'utiliser 1a premiére équation.
3.4.6 Max-Min Ant System

Dans [Stutzle, 1999] [Taillard, 1999] Stutzle et Hoos introduisent I’agorithme
nommé MMAS. Les modifications introduites concernent :

L’ utilisation de deux constantes mmin €t Tmax COmMme borne inférieure et supérieure a
la quantité de phéromone présentent sur les arcs du graphe. Ces deux valeurs permettent de
limiter les variations des taux de phéromone et éviter ainsi que certains arcs soient
totalement délaissés au profit d’autres ce qui est reconnu comme un état de stagnation
prématurée. Toutes les traces de phéromones sont initialisées armax. Les quantités de
phéromones sont initialisées a la valeur maximale ; La mise a jour des traces de
phéromones N’ est autoriseée que par lafourmi ayant trouveé la meilleure solution.

3.4.7 L’heuristigue ACO

Toutes les variantes que nous venons d exposer ont été regroupées sous une
description plus large : I’ heuristique ACO (Ant Colony Optimization), afin de faciliter le
rapprochement des méthodes entre elles et de se soustraire aux specificités du PVC
[Stitzle, 1999b] [Dorigo, 1999a][Dorigo, 1999c]. Dans cet effort de généralisation, on peut
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noter I’introduction (hasardeuse) d’ un processus « reine » visant a coordonner et superviser
letravail desfourmis[Taillard, 1999].

3.4.8 Autresdomaines d’application

Les bonnes performances des agorithmes basés fourmis obtenues lors de leur
application au probléme du voyageur du commerce ont incité beaucoup de chercheurs ales
utiliser dans d' autres domaines d’ application. Sans vouloir dresser une liste exhaustive de
toutes les applications et variantes qui ont éé produites, on peut citer le probléme
d affectation quadratique [Taillard, 1999] [Maniezzo, 1994], |e probléme de coloration de
graphe [Costa, 1997] [Dudot, 2005], le probleme de routage [Helton, 2005], les réseaux de
communication et le probleme d’ ordonnancement [Gambardella, 1997] [Merkel, 2002], les
problémes de satisfaction de contraintes [Solnon, 2000], la fouille de données [Parpinelli,
2002], I'optimisation de site d’ enseignement en ligne (notion d° « E-Learning » [Semet,
2003]

3.4.9 Formalisation et propriétésd'un algorithme de colonie de four mis [Dréo, 2004]

Une description élégante a été proposée [Dorigo, 2003], qui Sapplique aux
problemes (combinatoires) ou une construction partielle de la solution est possible. Ce cas,
bien que restrictif, permet de dégager les apports originaux de ces méta-heuristiques
(dénommées ACO, pour « Ant Colony Optimization »). Nous en avons traduit ci-dessous
un extrait : Une méta-heuristique de colonie de fourmis est un processus stochastique
construisant une solution, en gjoutant des composants aux solutions partielles.

Ce processus prend en compte (i) une heuristique sur |'instance du probleme (ii) des
pistes de phéromone changeant dynamiquement pour refléter |'expérience acquise par les
agents.

Une formalisation plus précise existe [Dorigo, 2003]. Elle passe par une
représentation du probleme, un comportement de base des fourmis et une organisation
générale de la méta-heuristique. Plusieurs concepts sont également a mettre en valeur pour
comprendre les principes de ces algorithmes, notamment la définition des pistes de
phéromone en tant que mémoire adaptative, la nécessité dun réglage
intensification/diversification et enfin |'utilisation d'une recherche locale. Nous traitons ci-
apreés ces différents sujets.

3.4.9.1 Formalisation :

* Représentation du probleme. Le probléme est représenté par un jeu de solutions,
une fonction objective assignant une valeur a chaque solution et un jeu de
contraintes. L'objectif est de trouver I'optimum globa de la fonction objectif
satisfaisant les contraintes. Les différents états du probleme sont caractérisés
comme une séguence de composants. On peut noter que, dans certains cas, un colt
peut étre associé a des états autres que des solutions [Dr o, 2004].
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Fig.3.8 Association des pistes de phéromones aux composants (@) ou aux connexions (b)
du graphe représentant le probléme a résoudre.
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Dans cette représentation, les fourmis construisent des solutions en se
déplacant sur un graphe G = (C; L), ou les ncauds sont les composants de C et ou
I'ensemble L connecte les composants de C. Les contraintes du probleme sont
implémentées directement dans les regles de déplacement des fourmis (soit en
empéchant les mouvements qui violent les contraintes, soit en pénalisant de telles
solutions).

* Comportement des fourmis. Les fourmis artificielles peuvent étre caractérisees
comme une procédure de construction stochastique construisant des solutions sur le
graphe G = (C; L). En générdl, les fourmis tentent d'éaborer des solutions faisables
mais, S hecessaire, elles peuvent produire des solutions infaisables. Les
composants et les connexions peuvent étre associés a des pistes de phéromone t
(mettant en place une mémoire adaptative décrivant I'état du systéme) et a une
valeur heuristique n (représentant une information a priori sur le probleme, ou
venant d'une source autre que celle des fourmis ; c'est bien souvent le colt de I'état
en cours). Les pistes de phéromone et la vaeur de I'heuristique peuvent étre
associ ées soit aux composants, soit aux connexions (figure Fig.3.8) [Dréo, 2004].
Chaque fourmi dispose d'une mémoire utilisée pour stocker le trget effectué, d'un
état initial et de conditions d'arrét. Les fourmis se déplacent d'aprés une régle de
décision probabiliste fonction des pistes de phéromone locaes, de I'éat de la
fourmi et des contraintes du probléme. Lors de I'ajout d'un composant a la solution
en cours, les fourmis peuvent mettre a jour la piste associée au composant ou a la
connexion correspondante. Une fois la solution construite, elles peuvent mettre a
jour la piste de phéromone des composants ou des connexions utilisées. Enfin, une
fourmi dispose au minimum de la capacité de construire une solution du probléme.

e Organisation de la méta-heuristique. En plus des regles régissant le
comportement des fourmis, un autre processus majeur a cours : |'évaporation des
pistes de phéromone. En effet, a chague itération, la valeur des pistes de phéromone
est diminuée. Le but de cette diminution est d'éviter une convergence trop rapide et
le piégeage de l'agorithme dans des minimums locaux, par une forme d'oubli
favorisant |'exploration de nouvelles régions [Dréo, 2004].

3.4.9.2 Phéromones et mémoire

L'utilisation de la stigmergie est cruciale pour les algorithmes de colonies de
fourmis. Le choix de la méthode dimplémentation des pistes de phéromone est donc
important pour obtenir les meilleurs résultats. Ce choix est en grande partie lié aux
possibilités de représentation de I'espace de recherche, chague représentation pouvant
apporter une facon différente d'implémenter les pistes. Par exemple, pour le probleme du
voyageur de commerce, une implémentation efficace consiste a utiliser une piste 7, entre

deux villes i et ] comme une représentation de I'intérét de visiter la ville j apres laville i
[Dréo, 2004].

En effet, les pistes de phéromone décrivent a chaque pas |'état de la recherche de la
solution par le systeéme, les agents modifient la fagon dont le probléme va étre représenté et
percu par les autres agents. Cette information est partagée par le biais des modifications de
I'environnement des fourmis, grace a une forme de communication indirecte : la
stigmergie.

L'information est donc stockée un certain temps dans le systéme, ce qui a amené
certains auteurs a considérer ce processus comme une forme de mémoire adaptative
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[Taillard, 1998], ou la dynamique de stockage et de partage de l'information va étre
cruciale pour le systéme.

3.5 Conclusion

L’ objectif de ce chapitre était de présenter un apercu sur I’optimisation et ses
techniques d’un coté et de se fonder sur celle des fourmis par leurs outils (algorithmes) de
| autre coté.

On a commenceé par une définition de I’ optimisation et ses composantes. On a opté
pour I’optimisation combinatoire ainsi de |’optimisation difficile. Du moment que les
algorithmes de colonies de fourmis sont I’ objectif de ce chapitre, on les a détaillés avec la
gpécification de sa complexité algorithmique. On a terminé ce chapitre par une
formalisation et des propriétés des a gorithmes de colonies de fourmis,
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Chapitre 4 : Leprobleme dela classification

non supervisee

4.1 Introduction
Il existe plusieurs définitions de la classification, voici quelques une:

. Le but des méthodes de classification est de construire une
partition ou une suite de partitions emboitées, d'un ensemble
d’'objets dont on connait les distances deux a deux. Les classes
formées doivent étre le plus homogeéne possible » [Saporta, 1990]

. La classification est I’ organisation d’un ensemble de données en
classes homogenes. Elle a pour but de simplifier la représentation des
données initiales. La classification automatique, appelée égaement
classification non-supervisée (Clustering), recouvre |'ensemble des
méthodes permettant |a construction automatique de telles classification.
[Charles, 2004]

. La classification automatique cherche a trouver une partition de
I’ espace de départ tel que les données appartenant a un méme groupe
soient le plus similaire entre elles qu’ avec les données issues d’'un autre
groupe. [L abroche, 2003]

Le processus de classification peut étre résumé par le fait de grouper des objets
ensemble selon des criteres. Quand nous désignons, par exemple, d’ un coté les étres
humains et de I’ autre les animaux, nous effectuons une classification, et ceci de maniere
tout a fait naturelle. La classification automatique est la reproduction via une machine
de ce processus naturel a l’homme, qui permet de regrouper des objets similaires sans
connai ssance acquise au préaable.

Vu le nombre de problémes de classification et de leurs domaines d’ application, un
grand nombre de méthodes de classification ont vu le jour. Cependant la plupart de ces
méthodes partage des caractéristiques communes. || a donc été possible de les regrouper
dans une hiérarchie de méthodes selon: les sorties désirées (ensembles digoints ou
flous, hiérarchie de classe ou partition), appréhension du probléme (apprentissage
supervisé ou non).
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M éthodes de classification

/\

M éthodes non M éhod%
exclusives exclusives
< \ 4
Apprentissage Classification
supervisé non supervisée
Classification M éthodes de
hiérarchigue partitionnement

Fig.4.1 Taxinomie de méthodes de classification

Les méthodes de classification sont divisées en deux parties, les méthodes
exclusives et les méthodes non exclusives [Fig.4.1]. Ce qui différencie ces deux types
de méthodes est |’ appartenance des objets aux classes, dans une méthode dite exclusive
les objets n’ appartiennent qu’a une seule classe dans la partition finale, alors que pour
une méthode non exclusive, chague objet se verra attribuer une probabilité
d’ appartenance a chague classe résultante.

La classification peut étre approchée selon deux objectifs différents. Tout d abord
elle peut servir une étude plus précise des données traitées, en les partitionnant en
groupes plus petits qui pourraient exprimer une information plus claire que celle
exprimé par la masse de données. Cette approche est appelé classification non-
supervisée dans le sens ou elle ne recoit aucune autre information extérieure que les
données en elles mémes. La deuxiéme approche, par opposition a la précédente, est
appel ée classification supervisée dans le sens ou I’intervention d’ un systeme extérieur a
la méthode est requis afin d'étiqueter les données au préalable et d' effectuer un
apprentissage [Fig.4.3] a la méhode afin qu'elle Sentraine a éiqueter les données.
L’ objectif de cette classification est de concevoir une machine capable d assigner toute
observation inconnue a une classe dga définie sans intervention du systeme extérieur
qui est constitué le plus souvent d’ un opérateur humain expert du domaine d application
de laméthode.

Les approches de classification supervisées ou non supervisées englobent plusieurs
méthodes ; nous retrouvons particuliérement les méthodes « classiques » faisant appel a
des outils et des théories mathématiques diverses [Duda, 1973][Rich, 1993][Rich,
1998][Belh, 1998]. Ces méthodes sont genéralement, soient statistiques basées sur une
mesure de similarité probabiliste, telle que, la méthode de maximum de vraisemblance,
soient géométriques basées sur une mesure de similarité métrique, telle que, la méthode
de minimum de distance euclidienne. La caractéristique principale de ces méthodes est
quelles sont non itératives et aboutissent a un seul résultat.

Par ailleurs, il existe une grande famille de méthodes qui énoncent le probleme de la
classification en termes d'optimisation d'un critere mathématique bien défini. La
caractéristique principale de ces méthodes itératives, appelées « heuristiques », est la
problématique nouvelle qu'elles ont introduite. 1l Sagit d’optimiser un critére qui
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exprime |’ adéquation entre le fait que « les classes distinctes doivent étre séparables et
les objets similaires doivent étre groupés dans une méme classe » [Khedam, 2008].

Le probléme d’ optimisation se pose aors, en terme de « recherche simultanée » de la
classification et de la représentation des classes de cette classification parmi un
ensemble de classifications et de représentations possibles, qui optimisent le critere
prédefini » [Cell, 1989]. Ce critére mathématique est formalisé par une fonction, dite
« fonction objectif » ou « fonction codt ». Pour chaque solution, elle renvoie une valeur,
et la solution optimale (meilleure solution) est celle qui minimise (ou maximise) la
fonction objectif. Trouver cette solution optimale dans un ensemble discret et fini est un
probléme facile en théorie : il suffit d'essayer toutes les solutions, et de comparer leurs
qualités pour voir la meilleure. Cependant, en pratique, I'énumération de toutes les
solutions peut prendre un temps assez long. De ce fait, dans la plupart des cas, on se
contente d'avoir une solution approchée, obtenue par une heuristique.

Les heuristiques sont des algorithmes stochastiques itératifs, qui progressent vers
I” optimum par échantillonnage de la fonction objectif. Elles se comportent comme des
algorithmes de recherche, tentant d apprendre les caractéristiques du probléme afin
d en trouver une approximation de la meilleure solution. Il existe un grand nombre
d heuristiques différentes, allant de la simple recherche locale a des agorithmes
complexes de recherche globale. Ces méthodes utilisent cependant un haut niveau
d abstraction, leur permettant d’étre adaptées a une large gamme de problémes
différents, d' ou I’ origine de leur appellation par « méta-heuristiques » [Dreo, 2003]. La
méthode des nuées dynamiques et la méthode ISODATA font partie des premiéres
méthodes de classification heuristiques qui ont suscité un grand intérét et une large
utilisation des leur apparition dans les années 80 [Cell, 1989]. Cependant, de nouvelles
heuristiques ont émergé. Elles sont, pour la plupart, inspirées des systemes classifieurs
naturels, qu’ils soient pris en physique, telle que la méthode du « recuit simulé », ou en
biologie de I'évolution, tels que les algorithmes génétiques, ou en biologie du
comportement (éthologie), tels que les agorithmes de colonies de fourmis ou
I’ optimisation par essaims particulaires. Ces nouvelles heuristiques inspirées de la
biologie constituent a part entiére une catégorie de méthodes de classification que I’on
peut nommer « |es heuristiques biomimétiques » [Monm, 2000][Azza, 2004].

Dans notre travail de recherche, nous nous intéressons aux approches de
classification dont le cadre théorique permet la conception de modéles décisionnels
capables de réaliser une opération de classification.

4.2 Labiomimétique et la classification [Pierrick, 2010]

Le probléme de I’organisation et de la classification se rencontre souvent dans la
nature. Les algorithmes évolutionnaires EAs (Evolutionary Algorithms) inspirés de la
génétique des populations [Holl, 1975], ont dga donné lieu a de nombreux travaux
[Cucc, 1993], [Deb, 1998], [Gold, 1989] [Mich, 1996], traitant de la classification des
données en général, et des images en particulier. Aussi, de nouveaux classifieurs
biomimétiques ont émergé. Parmi ces derniers, figurent ceux qui comme les algorithmes
évolutionnaires sont inspirés des mécanismes biologiques, nous citons par exemple, le
systéme immunitaire artificiel AIS (Artificial Immune System) inspiré du
fonctionnement du systeme immunitaire naturel [DeCa, 2002]. On retrouve également
ceux qui sont inspirés de la biologie du comportement (éthologie), tels que I’ algorithme
des fourmis classifieuses (AntClass) inspirés du comportement intelligent des fourmis
réelles [Dori, 2000], et I’algorithme a essaim particulaires PSO (Particle Swarm
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Optimizer) inspiré du déplacement collectif et harmonieux de certaines espéces
d oiseaux et de poissons [Kenn, 1995].

Le principa avantage de ces méthodes heuristiques vient de leur capacité atraiter le
probléme de la classification.

L’ objectif principal de notre these est de revoir, exploiter et adapter les classifieurs
biomimétique orienté fourmis artificielles sur plusieurs types de données.

4.3 Classification desimages satellites

Dans ce chapitre on traite la classification des données en choisissant le type de
données image satellite, tandis que dans les prochains chapitres on verra |’ application
des différents algorithmes utilisés sur plusieurs types de données afin de sortir d’ une
conclusion sur I’ effet des données sur les différents algorithmes utilisés et vice versa.

La classification dans I'imagerie satellitaire consiste a identifier des groupes
homogenes de pixels qui ont les mémes similitudes spectrales afin de fournir une
information résumeée, simplifiée, et facilement interprétables.

Cependant, elle utilise I'information spectrale contenue dans les valeurs d'une ou de
plusieurs bandes spectrales pour classifier chague pixel individuellement [Fig.4.2]. Ce
type de classification est appelé reconnaissance de regroupements spectraux. Ils ont
pour but d'assigner une classe particuliere ou théme (par exemple : eau, forét de
coniferes, blé, etc.) a chacun des pixels d'uneimage. La "nouvelle" image qui représente
la classification est composée d'une mosaique de pixels qui appartiennent chacun a un
theme particulier. Cette image est essentiellement une représentation thématique de
I'image originale « carte thématique ».

H ] canall‘

pizel canal 2 |
canal 3 |

h:l canal N |
. i
un pixel = un vecteur de

Fig.4.2 Image multispectrale

Lorsqu'on parle de classes, il faut faire la distinction entre des classes d'information
et des classes spectraes. Les classes dinformation sont des catégories dintérét que
I'analyste tente d'identifier dans les images, comme différents types de cultures, de
foréts ou d'espece darbres, différents types de caractéristiques geologiques ou de
roches, etc .

Les classes spectrales sont des groupes de pixels qui ont les mémes caractéristiques
(ou presque) en ce qui a trait a leur valeur dintensité dans les différentes bandes
spectrales des données.

L'objectif ultime de la classification est de faire la correspondance entre les classes
spectrales et les classes dinformation. L’image constituée représente une bonne source
d’ information. Il est rare qu'une correspondance directe soit possible entre ces deux
types de classes. Des classes spectrales bien définies peuvent apparaitre parfois sans
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qu'elles correspondent nécessairement a des classes dinformation intéressantes pour
I'analyse [Jensen, 1983][Emmanuel, 2000].

L'analyste a le r6le de déterminer I'utilité des différentes classes spectrales et de
valider leur correspondance a des classes d'informations utiles.

L’ objectif de la phase d apprentissage [fig.4.3], dans le cas supervisee, est de
repérer, au sol, des parcelles qui seront aussi représentative que possible des
phénomenes a observer et qui servent a établir une relation entre la radiométrie et le
contenu de la parcelle.

Ensemble d’ apprentissage I mage multispectrale

} !

Apprentissage Classification ——» (jasses thématiques

l

Interprétation

A 4

Performance de
classification

A\ 4

Fig.4.3 Schéma de principe de la classification supervisée

Les approches de partitionnement ou de classification non supervisees sont des
techniques relativement primitives, dans la mesure ou elles s effectuent sans aucune
connaissance a priori ni sur le nombre de classes ni sur la structure de ces classes
[Smara, 1998]. Le groupement des points de I'image « «pixels » est réalisé a partir
d’'une mesure de similarité dattributs pour former des classes spectrales. Ces
derniéres peuvent ne pas correspondre aux classes thématiques réelles. Une
interprétation a posteriori de ce résultat par un thématicien (expert) est aors
indispensable.

4.4 Techniques de classification

Le choix de la méthode dépend de la nature des données en entrée et de la
classification désirée.

Dans le cas de la classification non supervisée, I'objectif est de détecter des
groupements ou des classes au sein de la population d’ apprentissage sans aucune
connaissance a priori sur les objets a classer. Par conséquent, elle nécessite une
guantité minimale d’ entrée initiale de la part de I’ analyste.

Une méthode de classification non supervisée (en anglais, on parle de clustering
ou de unsupervised learning) n'utilise que la matrice de dissimilarité. Les
classifications non supervisees ou non dirigées sappuient sur des méthodes
statistiques, telles que la méthode k-Moyennes ou I'ISODAT (voir Annexe C)

On applique la classification non supervisée dans le domaine de |la tél édétection
lorsque I'identité des types de couverture du sol n’est pas connue. Cela résulte d'un
manque de I'information ou de I’incertitude sur la réaité du terrain. 1l existe des
algorithmes de classification, composés de plusieurs itérations, permettant de créer
des regroupements de pixels ayant des signatures spectrales similaires. L’ utilisateur
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procede ensuite a la reconnaissance des classes créées par |’ algorithme en affectant
un nom et une couleur a chaque classe.

4.5 La classification avec les algorithmes de colonies de fourmis
4.5.1 Travaux fondateurs:

Les fourmis réelles ont inspirés les chercheurs en informatique dans de
nombreux domaines. Cela se justifie particulierement quand on connait la richesse
comportemental e de ces animaux.

Trois domaines soccupent de pres a la modélisation des fourmis en terme
mathématique et informatique et al'utilisation concréte de ces modéles.

La premiéere approche sintéresse a la modélisation des fourmis dans le domaine
du tri d'objets artificielles et par la classification.

La deuxiéme approche développée et appliquée a de nombreux problémes
d'optimisation combinatoire et numérique.

La troisiéme approche, qui nous intéresse dans notre travail, est |'exploitation du
modél e d'optimisation pour résoudre le probleme de partitionnement.

Pour la premiére approche, les algorithmes de classification automatique sont
inspirés du comportement de tri collectif observé chez les fourmis. En effet, certains
travaux ont montré que certaines especes de fourmis parviennent a organiser divers
ééments du couvain tels que les oaufs, les larves,...etc. [Deneubourg, 1990]
[Deneubourg, 1991] [Khedam,2008] [Ouadfel, 2006].

Le principe de base de ce comportement est |e suivant:

. Lorsgu’ une fourmi rencontre un éément du couvain, plus cet éément est
isolé, plus elle ade chance de |e ramasser;

. Lorsgu’une fourmi transporte un éément du couvain, la probabilité
gu’elle le dépose est d’autant plus grande gue la densité d’ éléments de méme type
dans le voisinage est grande.

Deneubourg et son éguipe [Deneubourg, 1990] furent les premiers a modéliser
ce genre de comportement. Lors des expériences de simulation, les objets a rassembler
sont placés aussi aléatoirement sur une grille. Les fourmis sont modélisées par de
simples agents qui sont placés eux aussi aéatoirement sur la grille représentant
I’ environnement dans lequel elles évoluent. Chaque agent fourmi n’a qu’ une perception
locale de son environnement et a pour tache de déplacer les objets en fonction de la
concentration des objets de méme type dans leur environnement proche appelé «
voisinage ».

Le principe est de regrouper les objets similaires en des groupes sur une grille.
Chaque fourmi peut prendre un objet avec une probabilité fonction de sa similarité avec
les objets présents dans son voisinage et le déposer selon la méme probabilité. Aprés un
certain nombre d’itérations, des groupes d' objets similaires se forment sur la grille. La
principale caractéristique de ces algorithmes est leur coté non supervisé qui permet de
découvrir automatiquement le nombre de groupe adéquat sans intervention extérieure
comme dans les agorithmes classiques de classification. Les opérations de dépdt et de
ramassage des objets sont biaisées par |les probabilités Py et Py (Eq.4.1, Eq.4.2) (seront
détaill ées ci-dessous).

L’ algorithme proposeé par Deneubourg a été repris et éendu par Lumer et Faita
[Lumer, 1994] [Khedam,2008] [Ouadfel, 2006] pour la classification des données
numMeriques.
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Les travaux de Lumer et Faieta ont inspiré d autres auteurs pour la résolution de
probléme de classification par les fourmis. Auss les travaux de Kuntz et al [Kuntz,
1997] se sont inspirés pour le partitionnement de graphes. Dans [Langham, 1999] un
agorithme de classification basé fourmis est proposé pour la minimisation de
communication entre les processeurs dans un systeme de simulation ou les traitements
sont répartis sur plusieurs processeurs. Dans [Monm, 2000b] Monmarché introduit
AntClass un algorithme de classification utilisant des populations de fourmis. AntClass
se base sur I’agorithme de Lumer et Faieta avec des modifications de base. AntClass
utilise une grille toroidale et chaque fourmi a la possibilité de transporter plusieurs
objets a la fois et de déposer un tas d’ objets sur une méme case de la grille. De plus
AntClass est une hybridation d'un algorithme de fourmis et d'un algorithme de
classification classique de type K-means.

AntClust [Ouadfel, 2005] est une autre reprise de AntClass avec des
améliorations concernant e support des objets a classer et le déplacement des fourmis
était abordée dans la segmentation des images. Pour la seconde approche, I'un des
modéles les plus connus (ACO pour Ant Colony Optimization) a été introduit par A.
Colorni, M. Dorigo, et V. Maniezzo [Colorni, 1991] initialement dans le cadre du
probléme du voyageur de commerce. Les fourmis utilisent des phéromones pour
marquer des arcs entre les villes. Ces phéromones représentent en fait une distribution
de probabilités qui est mise-a-jour en fonction des résultats observés (longueur totale du
chemin par exemple).

Pour la troisieme approche, la premiere application ACO appliqué a la
classification était celle de Parpinelli et a. (2001, 2002), sont les auteurs qui ont
introduit I’algorithme AntMiner pour la découverte des régles de classification
[Parpinelli, 2002] [David, 2010]. Plusieurs autres travaux ont été réalisés avec
I"utilisation d’ ACO pour la classification. Citons C.F. Tsai, CW. Tsai, HC. Wu et T.
Yang [Tsai, 2004] ont proposé une méthode de partitionnement originae appelée
optimisation de colonie de fourmis avec un agorithme de faveur différent (ACO with
different favor algorithm ACODF). Dans cet algorithme, une adaptation directe du
métaheuristique "ACQO" pour résoudre des problémes de classification [Jafar, 2010]].
P.S. Shelokar, V.K. Jayaraman et B.D. Kulkarni [Shelokar, 2004] ont décrit une
méthodologie d'optimisation par colonie de fourmis pour le partitionnement de "N"
objets en "K" classes de maniére optimale [Jafar, 2010]. S. Le Chi et le C.C. Yang
[Chi, 2006] ont dével oppé une nouvelle méthode qui intégre la colonie de fourmis SOM
et k-means pour I'analyse de partitionnement. Cet algorithme améliore les résultats des
méthodes traditionnelles [Jafar, 2010].

Fel Wang, Dexian Zhang et Na Bao [Monga, 1987] ont proposé une méthode de
partitionnement de documents basé sur l'agorithme ACO et I'agorithme de
partitionnement Fuzzy C-means (FCM) [Jafar, 2010].

En effet, suivant ce qui a éé démontré, les comportements principaux de fourmis
utilisés en intelligence artificielles sont :

- Le comportement de tri d' objets et I’ auto-assemblage

- L a reconnai ssance chimique

Ces comportements ont été inspirés par les ingénieurs au probleme de classification.
4.5.2. Lecomportement detri d’objets et |'auto-assemblage :

Dans la nature, les fourmis réelles offrent un modé e stimulant pour e probleme de
classification. La constitution de cimetieres, le tri collectif du couvain quand il est
dérangé, le rassemblement des caufs en fonction de leur état de développement, et la
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recherche du nourriture, sont les exemples les plus marquants.

Quelgues travaux expérimentaux montrent que certaines espéeces de fourmis sont
capables d’ organiser spatialement divers éléments du couvain : les oaifs, leslarves et les
nymphes. La figure 4.6 illustre, a travers quatre images, |’expérience menée par
Deneubourg et ses collégues [Deneubourg, 1990] qui a consisté a analyser dans un
couvain, le comportement des fourmis de |’ espéce Messor sancta. L’ expérience a duré
26 heures.

Fig. 4.4 Expérience du tri du couvain chez les Messor sancta. 4 images prises (de
gauche adroite) al’ état initial, 2 heures, 6 heures et 26 heures aprés le début de
I’ expérience

Ces chercheurs sont arrivés a entrevoir les regles utilisées par les fourmis et qui
sont relativement simples : lorsqu’une fourmi rencontre un éléément du couvain, la
probabilité qu' elle s'en empare est d’autant plus grande que cet éément est isolé.
Lorsgu’'une fourmi transporte un éément du couvain, elle le dépose avec une
probabilité dautant plus grande que la densité d ééments du méme type dans le

voisinage est grande.

4.5.2.1 Lareconnaissance chimique

De nombreux algorithmes sont inspirés du comportement de masse des fourmis
pour la recherche de nourriture : les phéromones de piste. Chaque fourmi dépose des
phéromones a |'aide de son abdomen pour tracer des pistes et suivre un chemin. Il en
résulte un phénomene auto-catalytique, en effet, plus une piste est suivie et plusil y ade
phéromones et plusil y a de fourmis. Notons que ces phéromones sévaporent au cours
du temps. Les travaux de Deneubourg et a [Deneubourg, 1990] montrent que le plus
court chemin pour atteindre une source de nourriture fournira par ére emprunté par
toutes les fourmis puisque les phéromones sont déposés plus vite sur ce plus court
chemin.

La reconnaissance chimique par les phéromones est utilisée dans de nhombreuses
situations dans lesquelles les fourmis peuvent étre confrontées. Par exemple, lorsqu'une
fourmi se sent en danger ou a trouveé une proie vivante trop grosse pour elle, elle rejette
un nombre important de phéromones, pour que Ses congéneres puissent remarquer le
signa de loin. Les autres fourmis sapprochent donc de la proie, mais le taux de
phéromones étant trop fort pour elles, elles restent en retrait. Un nombre important de
fourmis va donc s'agglutiner a proximité et lorsque que le taux de phéromones devient
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plus faible (d0 al’ évaporation), elles attaquent tous ensembles la proie.

Ains, la classification fait partie de ces deux problémes pour lesquels un
algorithme a base de fourmis suggére des heuristiques tres intéressantes. La premiere
approche se base sur la distribution des données ainsi le traitement sur une grille ou un
tableau, tandis que la deuxiéme se base sur le principe de manipulation des phéromones.

Notre intérét portera sur le domaine de la classification pour lequel un grand
nombre de solutions, dans les différents comportements des fourmis, a été trouve.

4.5.2.2 Classification a base de fourmis sur unegrille
Notations
Les algorithmes qui suivent ont un ensemble de définitions en commun :

- Soit O = { O;...0;...0n} I'ensemble des objets (i.e. des données, sachant
gue chaque donnée Contient M attributs) et |O | = N le nombre d’ objets.

- Soit une grille G a deux dimensions (G, x G)), soit s X s le voisinage
d’'une case et r(O;) les objets voisinsde I’ objet i ;

- Soit n; le nombre de case dans le voisinage de la case i et contenant un
objet.

- Soit F={a;...ax} |I’ensemble des fourmis et |F|=A le nombre de fourmis.

- Soit Trex |€ nombre de cycles maximum.

- Soit la probabilité de prendre un objet P,

- Soit la probabilité de déposer un objet Py.

- Soit f(O;) lamesure de similarité de |’ objet i avec sesvoisins.
a. LemodéedeDeneubourg [Deneubourg, 1990]

Principe : Ce modéle sappuie sur la formation de cimetiére des Pheidole
pallidula. Les objets ont deux attributs qui correspondent leurs coordonnées sur une
grille. Chague fourmi se promene donc aléatoirement sur la grille et ramasse un objet
qui lui sembleisolé puis le dépose dans une zone dense en objets. Ce modéle est donc
une méthode par densité

Soit f 0 [0; 1] la densité d'objets percue par une fourmi (la densité répond a
la question «Est-ce un objet isolé ou un tas d'objets ?»), soient k, et ky des
constantes, alors:

- La probabilité de prendre un objet est :

K 2
— 1
P, _[kl+ f j Eq4.1

- La probabilité de prendre un objet est :

2
[ f
Py _(kz " f] Eq.4.2

Aingl, quand f <<k; alors P; est proche de 1, et quand f >>k; alors P, est proche de O.
De méme,quand f<<k; alors P4 est proche de 0 et quand f>> k; alors Py est proche de 1.
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Une évaluation possible de f est la suivante : soit n le nombre d'objets rencontrées au
cours des T derniers pas de lafourmi, alors f :2

Deneubourg et a utilisent lesvaleursde k; =0.1 et k, =0.3.

Cet agorithme de classification par les fourmis a trouvé ses premieres applications en
robotique collective |Beckers, 1994 ; Martinoli, 1999; Melhuish, 1999].

b. LemodéeLumer et Faieta [Lumer, 1994]

Principe : Ce modéle est une adaptation du modéle de Deneubourg pour
permettre I'exploration de données. L'espace des attributs des données peut ainsi étre
maintenant supérieure a deux.

La fourmi se proméne toujours sur une grille, et peut prendre
(respectivement déposer) un objet avec une certaine probabilité déduite de la
dissimilarité de |'objet avec ses voisins.

Objet delaclasse 1 %3

Objet de laclasse 2 4
»f% Fourmi artificielle Rs
y \

L égende:

,
=
¥

4

Fig.4.5 Grillede classification de Lumer et Faieta [L abroche, 2003]

- La probabilité de prendre un objet i est identique au modéle de
Deneubourg, sauf que c'est la nouvelle mesure de similarité f(i) qui est utilisée.

(kY
P,,(l)—[|<1+ f(i)j Eq.4.3

]
g
=&

- La probabilité de déposer un objet i est

) sifli) <k
B ()=
1 si fliy< kys

Eq.4.4
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H- > - 4ED g rs0

f( 1') 21 JeR(#(i)

0 sinon

Eq.4.5

r(i) est laposition del’objet i sur lagrille. f(i) est une mesure de similarité moyenne
del’objet i avec les objets j de son entourage. Le facteur a contréle la consistance de la
fonction de dissimilarité entre les objets. Si o est trop élevé les objets différents seront
mis dans la méme classe dans le cas contraire les objets similaires ne seront pas
regroupés ensembles. Lestests ont éé menés avec k;=0.1, k,=0.15, R=9, o= 0.5

L’ algorithme 4.1. présente |’ algorithme de Lumer et Faita. A fourmis sont utilisées
pour effectuer la classification de N objets.

Algorithme 4.1 Algorithme de classification par les fourmis artificielles de Lumer et
Faieta

Placer aléatoirement les N objets 0y,...,0n sur lagrille G
Pour T=1aTmn faire
Pour tout g [{ay,...,an} faire
Si lafourmi g ne transporte pas d’ objets et r(o;)=r(g) alors
Calculer (o) et py(0,)(Eq.4.5)(Eq.4.3)
Lafourmi g ramasse !’ objet o; suivant la probabilité py(o;) (Eq.4.3)
Sinon
Si lafourmi g transporte I’ objet o; et lacase r(g) est vide alors
Calculer f(0;) et pa(0)) (Eq.4.5)(Eq.4.4)
Lafourmi g dépose |’ objet sur la caser(a) avec une probabilité
Pa(0i)
(Eq.4.4)
Fins
Fins
Déplacer lafourmi sur une case voisine non occupée par une autre fourmi
g
Finpour
Finpour
Retourner I’ emplacement des objets sur lagrille

Inconvénientset améioration : Les résultats obtenus ont montré que
I’ algorithme génére un nombre de classes qui est tres souvent tres éloigné du nombre
réel de classes. Afin de remédier a cela, Lumer et Faieta ont introduit trois extensions
au comportement de base des fourmis artificielles:

. Les fourmis se déplacent sur la grille avec une vitesse propre a chacune
d’elles comprise entre 1 et V=6 . Les fourmis les plus rapides sont moins sensibles
aux dissimilarités entre deux objets, ce qui permet de diminuer le nombre de classes
généreées.

Les fourmis ont différentes vitesses: une vitesse v [[1; vma] est affectée a
chague fourmi suivant une distribution uniforme. Cette vitesse est le nombre de cases
parcourues pour un cycle. Lamesure de similarité: (i) est transformeée :

57




Chapitre 4 Le probléme de |a classification non supervisée

. Chaque fourmi posséde une mémoire a court terme lui permettant de se
souvenir des positions des m derniers objets classés. Si une fourmi transporte un
objet, elle cherche dans sa mémoire I’ objet déja classé qui est le plus proche de celui
gu’ elle transporte.

Si dle le trouve, ele se déplacera (avec une certaine probabilité) vers ce nouvel
emplacement pour y déposer son objet.

. Si au bout d’'un certain nombre d’itérations la fourmi stagne (ne fait plus
aucun déplacement) elle peut détruire un groupe en ramassant |’ objet le plus éloigné
du groupe.

C. L e modéle de Monmar ché[M onm, 2000a]

AntClass est un nouvel agorithme de classification non supervisee. Il découvre
automatiquement les classes dans des données numériques sans connaitre le nombre de
classes a priori, sans partition initiale et sans paramétrages délicat. Pour classer des
données, ou partitionner un ensemble d’ objets, de nombreux algorithmes classiques, tels
que les centres mobiles ou Isodata, requierent qu’une partition initiale soit donnée en
entrée. C'est I’inconvénient majeur de ces méthodes : la partition obtenue a partir de
cette initialisation risque d étre localement optimale et le seul moyen d’'y remédier est
de relancer la méhode avec une partition initiade différente. En outre, le nombre de
classes exige par ces méthodes diminue leur intérét pour un expert cherchant justement
aconnaitre ce nombre de classes.

L’agorithme AntClass utilise les principes exploratoires stochastiques d une
colonie de fourmis. Ces dernieres se déplacent sur une grille & deux dimensions et
peuvent transporter des objets. La saisie ou le dépbt d’un objet sur un tas dépend de la
similarité entre cet objet et les objets du tas [fig.4.6].

[ 3]
fame
fame

EH-{ aE van
'I> Objets l o A‘ - Tas

(classe)

EEEI

O|aa
OO
O0anx

a8 Q D

EEET
e
EELT

Fig.4.6 Structure d’AntClass. Initidlement, chague cellule de la grille est
contituée d’un seul objet. Finalement, aprés le traitement d’ AntClass, les classes sont
formées par des Tas. Un Tas est un ensemble d’ au moins deux objets et il est localisé
sur une case donnée.

L’ algorithme AntClass désigne une succession d’itérations des fourmis et des k-
moyennes. Les fourmis ont pour tache de réduire le nombre de classes et les k-
moyennes d améliorer globaement la partition découverte par les fourmis.

Voici laliste des formules nécessaires al’ application de I’ algorithme AntClass :
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— la distance maximale entre deux objets de I'ensemble O :

d*(0) = max d(x;.x;) _—
\ U:j'JE{lr..,:_\r}z{ S J} G

— la distance moyenne entre deux objets de ’'ensemble O :

23

d(0) = T y d(x,%;) Eq4.7

! (g)e{l...NPi<i

— la distance maximale entre les objets d'un tas 7; et son centre de gravité g; :

r’ {TJI = max {d(x;, g;)} Eq.4.8

xiE15

- la distance moyenne entre les objets d'un tas 7} et son centre de gravité g;

d,(T;) = |T| > d(xi.g;) Eq4.9
€T,
1 si |Ty| = 1
_ ks
. E de(T;) i 5 o
o T;) =4 Tn { (_Ld[C)] ) -1} st |75 =2 Eq.4.10
d, (T )+e k1 i
1-0.9 —fﬁ;‘— sinon
3
1 si d(x;,8;) < di(T;)
e ey _. k Eq4.11
)ale;. T;) = ) gy ) e ) q
Pd\0i; 45 1 —0.9min { (%ﬁ) - 1} sinon

L’ algorithme 4.2 donne la structure générale de la méthode de classification par
les fourmis (appelé Ants par la suite).

L’ agorithme 4.3 donne le schéma général de AntClass. L’agorithme K-means
est initialisé avec la partition obtenue par Ants.

Le tableau 4.1 résume les parametres a fixer pour |'algorithme Ants. Ces
parametres sont a spécifier pour chacune des Taniciass itrations de AntClass.
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Algorithme 4.2 Algorithme Ants de Monmarché : regroupement des objets par les
fourmis. Les indications entre crochets concernent le cas ou les fourmis ont une
capacité de transport supérieure a 1.

Ants (Grille G)

Pour t=1aT faire
Pour k =1 aA faire
Déplacer lafourmi a sur une case occupée par une autre fourmi
Si il y auntas d’ objets T; sur laméme case que & alors
Si lafourmi g transporte un objet o; [un tasd objets T;] alors
Déposer I’ objet o; [le tas T;] transporté par lafourmi sur le tas T; suivant
la probabilité pq(0;, Tj)[ pa(Ti, Tj)](Eq.4.11)
Sinon
/* Lafourmi ne transporte pas d objet */
Ramasser I'objet oi le plus dissimilaire du tas T; [jusgu’ a ce que |la capacité
c(a) delafourmi soit atteinte ou que le tas soit vide] selon la probabilité
Pe(Tj) (équation 4.10)
FinSi
FinS
FinPour
FinPour Retourner lagrilleG

Et voici I’ algorithme de Monmarché AntClass:

Algorithme 4.3 Algorithme AntClass de classification non supervisée par des fourmis
et les k-moyennes de Monmarché.

AntClass ()

Soit Py la partition initiale formée de N classes.
Pour t =1 aTanciass faire
Initialiser lagrille G apartir de la partition Py, (un tas par classe)
G <Ants(G)
Construire la partition P associee alagrille G’
P, « K-Means(P)
FinPour
Retourner lapartition Py
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Tableau 4.1 Parametres de |’ algorithme Ants

Parameétre Description
A Nombre de fourmis
T Nombre de déplacements de chaque fourmi
c(a) i [A1,...A} Capacité de transport des fourmis
m(a) Ji [£1,....A} Taille de lamémoire de chague fourmi
v(a) 71 [1,... A} Vitesse sur la grille de chague fourmi
p(a) i [{1,...A} Patience de chague fourmi
ki,ko Parametre de calcul des probabilités p, et pq

Remarque: Les deux derniers modéles, de Lumer et Faieta et de Monmarché,
présentent leurs classes sous forme d'un ensemble d’objets de différentes formes.
Pour le premier est un amas d objet et pour le second est un Tas d’ objets [Fig.4.7].

Tas
7 (Classe)

seey /
=\

0

—t7 |

(=] (=] =)
:f

Fig.4.7 Représentation des classes. Sur la gauche, nous montrons une classe
selon Lumer et faieta (1994). A droite, selon Monmarché.

Cette figure montre qu’une classe trouvé selon Lumer et Faieta a alors une
certaine superficie et deux classes peuvent étre en contact et posent un probleme pour
les séparer. Mais suivant monmarché ce probleme est totalement résolu avec la
faciliter de définir une classe.

4.5.2.3 Classification a base de fourmis sur un tableau : AntClust [Ouadfél,
2006]

Le modéle areprislestravaux de Lumer et Faieta et ceux de Monmarché pour en
améliorer les points concernant le support des objets a classer et les déplacements des
fourmis.

Dans la plupart des agorithmes de classification basés fourmis, les objets sont
placés sur une grille a deux dimensions et les fourmis se déplacent sur la grille d une
case a une autre et utilisent une mesure de similarité locale pour regrouper des objets
de méme nature. Dans AntClust [Ouadfel, 2006], la grille est abandonnée car
plusieurs parametres s'y rattachent et il n'est pas facile de trouver le paramétrage
adéquat. Nous citons en particulier :

. La taille de la grille qui a une grande influence sur la convergence de
I’algorithme. La grille ne doit pas étre trop grande car les fourmis vont perdre du
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temps a chercher les objets, ni trop petite sinon il ny aura pas de cases vides pour
déposer les objets déplacés par les fourmis.

. Chaque case de la grille ne peut contenir qu’ un seul objet alafois. Ce qui
signifie qu’une fourmi peut passer un certain temps a trouver une case libre sur la
grille.

. Le déplacement des fourmis sur la grille étant aéatoire, certaines cases
peuvent ne pas étre visitées par les fourmis et donc les objets qui y sont placés ne
seront pas ramassés en un nombre d’ itérations acceptables.

. Les résultats obtenus sont essentiellement visuels. 1l faut passer par un
post traitement pour les exploiter en une partition d’ objets.

Pour ces différentes raisons, la grille est abandonnée car plusieurs paramétres s'y
rattachent et il n’est pas facile de trouver le paramétrage adéquat.

Dans AntClust, I’environnement des fourmis est un tableau de N cellules
[Fig.3.8] reliées chacune a un emplacement représentant le nid de la colonie, afin de
faciliter les déplacements des fourmis d' une cellule a une autre [Fig.3.9].

) Tas
Objets 1@
---|o]olo]o]al--- --- = -~

Fig.4.8 Structure de données de AntClust.
Initialement, chaque cellule est constituée avec un unique objet.
Finalement, dans AntClust |es classes sont formeées avec des Tas.

e,

' ™
( Cx

RS
". 1 %

Le nid P

Fig.4.9 L’ environnement des fourmisartificielles

Initillement les N pixels de I'image | a classifier sont placés sur le tableau de
telle sorte qu’ une cellule ne contienne qu'un pixel ala fois. Durant le processus de
classification une cellule peut correspondre a un ou plusieurs pixels de I'image
d’ origine. A la fin de I’agorithme le nombre de cellules non vides représente le
nombre possible de classes présentes dans I’ image.

On considére un ensemble de N pixels { p1, p2,...pn}que |’ on désire regrouper en
des classes aussi homogenes que possible en terme de niveau de gris. Nous
considérons aussi une population A de K fourmis {a,ay,....ax} Qqui cooperent
ensemble et communiquent par stigmergie pour fournir une classification optimale.

Initialement on a N classes constituées chacune d'un pixel. Au cours du
processus de classification les fourmis se déplacent les pixels d’ une classe a une autre
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et tentent de regrouper dans une méme classe le maximum de pixels similaires en
terme de niveau de gris.

Pour cela, nous devons évaluer une mesure de similarité entre un pixel p; de
niveau de gris ng; et le centre de gravité gk d’ une classe ¢ définie comme suit:

1

RN
1{"%— ng Eq.4.12

f(pi.c)=

[ est un parametre qui contréle la dilatation de lafonction f.

Un schéma représentant |’ évolution de la fonction f est donné dans la figure
(Fig.3.10) [Ouadfel, 2006].

1.2

0:6 \
04 / AN
0.2 / \

Fig.4.10 Schéma delafonction de similarité pour ng =128 et g, £ [0,255], f =50

Lafonction de similarité f(.) atteint son maximum pour ng; = gk et est normalisée
entre O etl.

Durant le processus de classification les fourmis se déplacent périodiquement de
leur nid vers un tableau de N cases représentant des classes de pixels. Ce tableau
possede | es propriétés suivantes :

. Chague case du tableau est reliée au nid des fourmis ce qui facilite le
déplacement des fourmis sur le tableau,

. Chagque case du tableau peut contenir un nombre illimité de pixels
similaires en terme d’ une mesure de similarité,

. Initialement il y'a sur le tableau autant de case que de pixels a regrouper
et chaque case ne contient qu’ un seul pixel.

Par rapport a la grille utilisée dans les précédents travaux, ce tableau permet
deux principaux avantages:

. Il permet de s assurer que les fourmis ne vont pas perdre de temps a
chercher lespixelssur lagrille;
. L’identification des classes de pixels est immédiate du fait qu’une case

peut contenir plus qu'un pixel, alors que dans les autres travaux, une classe est
représentée par un amas d objets qui peuvent se toucher ce qui rend |’ extraction des
classes difficiles et ambigues.

Dans ce qui suit, le terme « case » désignera une classe de pixels

63



Chapitre 4 Le probléme de |a classification non supervisée

L algorithme AntClust

L’ algorithme commence avec une phase initiale dans laquelle (1) les N pixels
sont placés aléatoirement sur les cases du tableau; (2) les A fourmis {a;,ay,...,ax} sont
déplacées de leur nid et disposées aléatoirement sur les cases du tableau en vérifiant
gu’ une case ne peut contenir qu’une seule fourmi alafois; et (3) lafourmi ramasse un
pixel delacase ou ele setrouve. A la suite de cette étape, |e processus de classification
commence : c'est une boucle ssimple, dans laquelle (1) une fourmi est séectionnée
aléatoirement ; (2) elle revient vers son nid et se déplace vers une case guidée par une
information heuristique; et (3) la fourmi décide d’'y déposer le pixel qu’ elle transporte
selon une régle probabiliste. Une fois qu’'elle devient libre, elle effectue de nouveaux
déplacements entre le nid et les cases du tableau afin de rechercher le prochain pixel a
transporter. Le ramassage d'un pixel est aussi effectué selon une regle probabiliste.
Cette boucle est répétée pour chacune des fourmis.

Au cours du processus de classification, aucune nouvelle classe n'est crée mais
une classe peut disparaitre si la case qui correspond du tableau se vide de ses pixels. A
la fin du processus de partitionnement, le nombre de classes intéressantes de |I’'image
correspond au nombre de cases non vides présentes sur |e tableau.

Algorithme 4.5 L’ agorithme de classification AntClust stochastique] Ouadfel, 2006]
AntClust()

* Initialisation*/
Pour chague pixel p; faire

Placer p; dans une cellule du tableau
Finpour
Pour chague fourmi a; faire

Placer & dans une cellule choisie aléatoirement et lui affecter son pixel;

Etat [a1] := porteuse;
Finpour
Déplacer toutes les fourmis versle nid
[* Boucle principale*/
Pour t=1 atn faire

Pour chaque fourmi al faire
Si état[a;]=porteuse alors
Déplacer & vers une cellule ck

Dépbt ;= faux ;
Dépdt ;= déposer le pixel pi qu’ elle transporte dans ¢, avec une
probabilité

Pa(pi,cx) (Eq.4.14)
Si Dépdt = vrai aors
Etat [ay] : =libre;
Fins
Sinon
Choisir aléatoirement un pixel p; ;
Déplacer & verslacellule ¢, contenant p; ;
Porter ;= faux ;
Porter : = Porter p; de sa cellule avec une probabilité Py, (pi,cx),
(Eq.4.13)
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Si Porter = vrai alors
Etat [&] := porteuse;
Fins
Fins
Déplacer lesfourmisverslenid
FinPour
Finpour
Retour ner la partition obtenue

Dans la suite de ce paragraphe, nous allons décrire en détail les régles de
déplacements, de ramassage et de dépdt de pixels que les fourmis vont utiliser sur le
tableau pour classer les pixels del’image.

a. Déplacements desfourmis

Durant le processus de partitionnement, les fourmis vont se déplacer
régulierement entre leur nid et les cases du tableau pour transporter ou bien déposer un
pixel. Afin d accélérer le processus de regroupement et donc la convergence de
I’ algorithme, la fourmi n’a pas un mouvement complétement désordonné. Pour cela une
version modifiée du mécanisme de mémoire a court terme introduit dans [Lumer, 1994]
et [Monm, 1999] est proposee.

Dans |’ approche de Lumer et Faieta, chague fourmi mémorise les m derniers
objets qu'elle a ramassé ainsi gque leurs emplacements sur la grille. A chague fois
gu’ elle ramasse un nouveau objet, il est comparé aux objets contenus dans sa mémoire.
Elle se dirige aprés vers I’emplacement de I’ objet qui lui est e plus similaire en terme
de distance euclidienne. Ce mécanisme a été étendu dans [Handl, 2003] en remplacant
la distance euclidienne entre deux objets par la fonction de voisinage appliquée aux
positions de tous les objets a classer. Monmarché reprend les idées de Lumer et Faieta
et utilise la distance entre le centre de gravité du tas transporté par la fourmi et les tas
gu’elle a mémorisé (puisque dans son approche, les fourmis peuvent transporter plus
gu’un objet alafois) pour choisir le prochain emplacement de |’ objet (ou du tas) gu’ elle
transporte. Nous adaptons ces idées pour la classification des images et |’ étendons pour
le dépbt et le ramassage de pixels comme suit:

Quand une fourmi transporte un pixel, on I’autorise a accéder a son voisinage
immédiat. Elle calcule la fonction de similarité définie dans Eq.4.12 pour chacune des
cases des 8 voisins du pixel qu’ elle transporte et évalue ainsi directement la possibilité
de le déposer dans une des ses cases candidates. Le meilleur emplacement sera celui
pour lequel la fonction de similarité est maximum. La fourmi décide alors de déposer
son pixel sur cet emplacement avec une probabilité pqy. Si cette décision est négative, la
fourmi garde le pixel qu’elle transporte, et essaye d’ autres cases choisies a éatoirement
jusqu’acegu’elearrive ale déposer.

Quand une fourmi recherche un pixel a transporter, cette recherche est faite en
utilisant un index commun contenant les pixels libres (non transportés par une fourmi).
Nous avons choisi de trier I'index par ordre croissant en fonction de la distance entre le
niveau de gris du pixel et le centre de gravité de la classe ou il se trouve. Ce choix
présente deux avantages : (1) il assure de ne transporter que les pixels les plus éloignés
des centres de gravités des classes a laguelle ils appartiennent (les pixels les plus
dissimilaires) et (2) facilite lamise ajour de I’index a chaque fois qu’ une fourmi dépose
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un pixel dans une case du tableau. Initialement, I’index contient tous les pixels de
I"image.
b. Ramassage d’un pixel

La probabilité de transporter un pixel p; de sa case ¢ est définie par la formule
suivante :

1 sifc,|=1
pp(pivck): q Si‘Ck‘:Z
K, sinon
K+ 1(P.0,) Eq.4.13

ou | ¢« | est le nombre de pixels dans la case ¢ et gk son centre de gravité. Si la classe
Ck he contient qu’un seul pixel, il est systématiquement ramassé par la fourmi. Si la
classe contient deux pixels, lafourmi a une probabilité q de ramasser le pixel p;. Enfin s
la case contient plus de deux pixels la probabilité pporter de transporter le pixel p; est
importante quand la fonction de similarité entre le centre de la classe ¢ et le niveau de
grisdu pixel p; est faible (tend vers 0).

c. Dépbt du pixe

Si une fourmi transporte un pixel p;, elle explore son voisinage immédiat pour
choisir la case ¢k vers lagquelle elle se déplacera pour y déposer avec une probabilité
donnée par laformule suivante :

1 s f(P,9) < f(Pyssim 9
Eq.4.14
f(p!gk) .
(p,¢)= —————=*—  sinon
PR 8= T (b 90) + K
AVec:
f (Pgissms 9) = Tiup(f(pi +9)) Eq.4.15

Ains s le pixel transporté par lafourmi est plus proche du centre de la classe ¢«
que le pixel le plus éoigné de cette classe il est y déposé. Sinon, plus la fonction de
similarité entre p; et ¢ est petite, moins la probabilité de dépbt serafaible.

d. M émoir e desfourmis

Durant le processus de classification, les fourmis vont se déplacer réguliérement
entre leur nid et les cellules du tableau pour transporter ou bien déposer un pixel. Afin
d accélérer le processus de regroupement et donc la convergence de I’algorithme, la
fourmi n'a pas un mouvement compléement désordonné. Pour cela une version
modifiée du mécanisme de mémoire a court terme introduit dans [Lumer 1994] et
[Monm 1999] est proposée. Dans I’approche de Lumer et Faieta, chaque fourmi
meémorise les m derniers objets qu’ elle a ramasses ainsi que leurs emplacements sur la
grille. A chague fois qu’ elle ramasse un nouvel objet, il est comparé aux objets contenus
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dans sa mémoire afin de biaiser la direction quelle va prendre. La fourmi a
tendance a se diriger vers I’emplacement ou elle a déposé auparavant un objet similaire
acelui qu' elletransporte actuellement). Ce mécanisme a été étendu dans [Handl, 2003]
en remplagant la distance euclidienne entre deux objets par la fonction de voisinage
appliquée aux positions actuelles de tous les objets contenus dans la mémoire de la
fourmi. Monmarché reprend les idées de Lumer et Faieta et remplace la comparaison
des objets sur la distance les séparant par la distance entre le centre de gravité du tas
transporté par la fourmi et les tas qu’elle a mémorisé ( puisque dans son approche, les
fourmis peuvent transporter plus qu'un objet a la fois) pour choisir le prochain
emplacement de I’ objet (ou du tas) qu’éle transporte. Dans les précédents travaux, la
mémoire de la fourmi est statique, ce qui implique gqu' elle ne reflete pas les
changements des positions des objets qu’ elle a transporté. Dans ce cas, il se peut que la
fourmi revienne vers un objet qui a changé de position. Nous adaptons ces idées pour la
classification desimages et |’ étendons pour |e dépbt de pixels comme suit :

Chague fourmi mémorise les m derniers objets qu'elle a ramassés ains que leurs
emplacements sur tableau. Quand une fourmi transporte un pixel, elle consulte sa
meémoire et évalue la possibilité de le placer dans la cellule d’un des pixels qu'elle a
déja transporté. Pour cela, elle calcule la fonction de similarité f( ) pour chacune des
cellules mémorisées. La cellule candidate a recevoir le pixel p; sera celle pour laquelle
la fonction f est maximum. La fourmi se dirige de son nid avec la cellule candidate et
décide d'y déposer son pixel avec la probabilité py . Si cette décision est négative, sa
mémoire est désactivée et dans les prochaines itérations, elle tentera de déposer son
pixel dans une autre cellule choisie aléatoirement, jusgu’ace qu' elley arrive.

4.5.2.4 Classification a base de population phé omones de fourmis
a. Introduction

L’ optimisation par colonies de fourmis est inspirée par lafagon dont les fourmis
cherchent leur nourriture.

L’un des modéles les plus connus (ACO pour Ant Colony Optimization) a été
introduit par [Colorni, 1991] initialement dans le cadre du probleme du voyageur de
commerce. Les fourmis utilisent des phéromones pour marquer des arcs entre les villes.
Ces phéromones représentent en fait une distribution de probabilités qui est mise ajour
en fonction des résultats observées (longueur totale du chemin par exemple). Cette
approche a été depuis largement développée et appliquée a de nombreux problemes
d optimisation combinatoire et numérique. La classification est un probleme
d optimisation dont il y a souvent des optima locaux des criteres a optimiser. C’ est pour
cela que I'implémentation des heuristiques modernes d’ optimisation combinatoire telle
que I’agorithme d’ optimisation de colonies de fourmis peut étre intéressante (ACO :
Ant Colony Optimization).

Cette heuristique a montré des bonnes performances dans plusieurs problémes
d optimisation (voir chapitre 3 pour plus de détaille).

La classification a base de phéromone éait en premier lieu proposée par
Parpinelli et a. (2001, 2002) qui ont ouvert la porte a ce domaine. Parpinelli et al. ont
introduit I’algorithme AntMiner pour la découverte des régles de classification
[Parpinelli, 2002] [David, 2010]. Ne pas oublier par suite la proposition faite par
Monmarche dans: «Compétition de colonies de fourmis pour |’ apprentissage
supervisée : CompetAnts» en 2002.
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L'algorithme AntMiner est une regle d'induction ou de classification utilisant la
méta-heuristiqgue « Ant Colony Optimization ». L'algorithme AntMiner a été observé
prématurément convergent sur les solutions a certains situations. L'algorithme a
également été observée a avoir des difficultés de convergence sur les regles.

Seulement que ces deux agorithmes, AntMiner et CompetAnts sont adaptés
simplement au principe des phéromones pour résoudre un probléme d’ apprentissage
supervisée, c'est-a-dire pour lequel un étiquetage des données est connu ce qui est hors
de I’ objectif de notre éude.

Lors de notre recherche bibliographique, nous n'avons trouvé aucun
article qui traite delaméhode des colonies de fourmis orienté phéromone pour la
classification des images. Seulement qui ont proposé des méthodes de classification
pour d'autres types de données [Yucheng, 2006] [Handl, 2006] [Tregjos, 2004]
[Shelokar, 2004] [Jafar, 2010] [Tsai, 2004] [Kao,2006] [Farhad,2010].

Dans [Trejos, 2004], I’ approche utilisée pour classifier des données issues de
la base de données «Machine learning Repository UCI » [MLRUCI, 2012] est
I’ algorithme qui est nommé AcoClus.

Cependant, les résultats obtenus par |’ algorithme AcoClus ont montrés qu’elles
sont supérieurs a ceux de plusieurs autres heuristiques.

Notre travail s est basé sur lestravaux de [Tregos, 2004] qui apu amélioréle
travail de [Parpinelli, 2002] et I’a utilisé pour une classification non supervisée.

b. Partitionnement par colonies de fourmis AcoClus

Cette partie se base sur ce qui a éé vu dans le chapitre 3 concernant la
métaheuristique ACO.

Malgré c¢a, on va reprendre quelques notions pour permettre de la lecture aisée
des étapes qui vont suivre.

b.1 La méta-heuristique ACO

Les algorithmes de colonies de fourmis sont des algorithmes inspirés du
comportement des fourmis et qui constituent une famille de méta-heuristiques
d optimisation. L'algorithme d'Optimisation par Colonies de Fourmis (Ant Colony
Optimiztion : ACO) est un cas particulier de ces algorithmes. Initialement proposé par
Marco Dorigo et al. dans les années 1990 [Colorni, 1991] [Dorigo, 1992], pour la
recherche de chemins optimaux dans un graphe. Il estime gque rechercher une source de
nourriture est analogue a rechercher une solution dans un espace de recherche commun.

L'algorithme généra d'ACO, dans le cas ou les états sont noté par i,j, sur un
graphe de n noauds, est le suivant [Trejos, 2004] [Trejos, 2007] :

Algorithme 4.6 L’ algorithme ACO de Trgos:

Initialiser tjj = To;
Dépot de chaque fourmi dans un noeud
Pour t =1 jusqu’ atma faire
Pour m=1jusgu’ aM, faire
Construire une solution S™(t)
Calculer lecout (™ . (P) de S™(t)

Finpour
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Pour chaque arc (i) faire
Mise-ajour T
Finpour
Finpour

L’ ACO a été congue pour résoudre les probléemes d optimisation discrets. Bien
que la méta-heuristique soit relativement récente, son applicabilité a éé élargie pour
résoudre divers probléemes combinatoires statiques. Parmi ceux recenses dans la
littérature, nous citons. coloriage des graphes, assignement quadratique,
ordonnancement des taches [Jodogn, 2001] ainsi le probléme de partitionnement.

Pour sélectionner le ncaud suivant du chemin, la probabilité de I'état de transition
est définie comme suit:

Py (1) = HONAC)S Eq.4.16
” Z.nzl [Tij (t)]a [’7a,~ (t)]ﬂ Voir
Eq.3.3

Ou 7; et 1/r;; sont l'intensité de phéromone et lataille du chemin entre les noauds i et
j, respectivement.

a et [ sont des parametres de contréle et apportent un équilibre entre la visibilité et
I'intensité.

A l'instant t, les fourmis font un compromis entre la visibilité et I'intensité de la trace
des phéromones présentes sur tous les chemins pour choisir la prochaine destination j.

Afin de satisfaire la contrainte "parcourir touts les objets en empruntant le plus court
chemin”, on associe a chaque fourmi une structure appelé liste taboue. Cette liste va
contenir les libellés des objets visités auparavant et permet d'éviter a la fourmi
d'atteindre une destination déa rencontrée durant le cycle. A la fin du cycle cette liste
est remise a zéro.

Apresle choix du prochain chemin, I'intensité de la trace de phéromone est mise-&
jour comme suit :

7 (t+1) = pr;; (1) + Agy, Eq4.17

tel que:

K _ {1/ Ly silafourmi parcoursun noaud (i, j)
ij

Az, 0 Snon Eq.4. 18

Ou L, est lalongueur de cycle associé ala k™™ fourmi.

On peut trouver les détails de cette heuristique dans [Bonab, 1999].
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b.2 Description d’ AcoClus

L’ optimisation par colonies de fourmis est inspirée par la facon dont les fourmis
cherchent leur nourriture. ACOClus est un agorithme hybride composé des deux
algorithmes k-means et ACO itératif tel qu'a chaque itération on examine toutes les
fourmis.

Les phases de |’ algorithme ACOClus :

- Initialisation des parametres : plusieurs parametres doivent étres initialises qui
sont :

0 Letaux de phéromone entretout lesobjetsi et j est initiadle a 1y; ce taux
est choisi d’une fagon empirique.

0 Cacul delavisibilité entretouslesobjetsi et :
o Initidiser au hasard les partitions P*, .., P™ associées & chaque fourmi
- Application dek-means:

Au début, une fourmi m est associée a une partition P™ générée au hasard, on
applique k-means et on converge a un minimum local de ¢, ,.(P).

Ce processus se répete pour latotalité des M fourmis.
- Application d’ACO :

Pendant les itérations, lafourmi m modifierala partition P™ comme suit: un objet i est
choisi au hasard, et un autre objet j est sélectionné au hasard selon une stratégie avec
probabilité p;;, ou p;; dépend de la trace de phéromone et de I’ heuristique locale. On peut
dire que lafourmi décide si j sera affecté alaméme classe quei.

Si on note t Iitération en cours, la partition associée a la fourmi m sera notée P™(t).
Lavaeur de latrace de phéromone est modifiée selon larégle :

Gi(t+1) = (L-A) 5 + o> A7 (t+1) Eq.4.19

Ou 7; associe deux objetsi, j de @, et p [0 ]0, 1] est un coefficient d’ évaporation.

A", (t +1) est la quantité de phéromone par fourmi dans I’ association des objets i et

dans la méme classe, définie par :

{ine (P™(1))
I

0 Snon
| est I'inertietotale : 1(P) = ¢y a(P)+ e (P)

A" (t+1) = Sii et j appartiennent alamémeclassede P" Eq.4.20

Si on considere que | es objets manipul és sont des points qui forment un nuage alors |
est la somme des distances de tous les points au centre de gravité global e de ce nuage.

Donc si les objetsi et j sont dans une méme classe d’ une partition P™ on aura

Aml'ij (t+D) = iinter (P"(®)) _ =1+ Zinter (P:(t))
Zinter(P (t)) +Zintra(P (t)) Zintra(P (t))
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Et dans le cas ou les objets n’appartiennent pas aux mémes classes, cette quantité de
phéromone dans cette association est nulle.

1 Eq.4.21
d(x,y;)

I =

G (PT(1)) étant Iinertie interclasses de la partition P™(t). Deux objets classifiés dans
la méme classe laissent donc la trace de phéromone. L’ heuristique locale ou visibilité a
court terme est définie par la formule (Eg. 4.21) de facon a ce que deux objets proches
ont une influence de la probabilité de les affecter dans la méme classe. Soit a et [ deux
parametres réels positifs. Si une fourmi m est placée sur un objet i, I’objet | est choisi
avec laprobabilité (Eq.4.16) et on introduit j dans la méme classe quei.
La matrice de probabilité (pj(t))nxn est définie avant |’ opération de déplacement des
fourmis entre les objets et possibilité de leur affectation a une classe.
01 0 .. 02 O]
0 02 .. 01 01
PO = . Eq.4.22
02 02 .. 02 O
102 01 .. 02 0.1

nxn

Les lignes de la matrice (pjj(t))nxn SOmment 1; étant donné i, la valeur p;(t) est la
probabilité de choisir j, qui est modelée en utilisant la probabilité cumulée et en
générant des nombres pseudo-aéatoires. Cette probabilité sera meilleure que j est
affecté alaclasse dei.

En considérant les éléments ci-dessus, I’ algorithme AcoClus est |e suivant:

Algorithme 4.7 L’ agorithme AcoClus de Tregjos [ Tr g os, 2007]

AcoClus()
Initialiser 5 = 1o
Cdculer 7 (Eq.4.21)

Initialiser les probabilités p
Initialiser au hasard les partitions P', .. ,P" associées & chague fourmi
Par k-means sur chague P™ converger vers un minimum loca de Cintra
Pour t = 1 jusqu’ atyex faire
Pour m= 1 jusgu’aM, faire
Choisir au hasard un objet i
Choisir un objet j avec probabilite p;(t)
Affecter j alaclassedei
FinPour

Calculer Cinter (P) ,...,Cinter(PM ) et garder lameilleure valeur
Mettre ajour 7 (t)
FinPour
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Finalement, I’ agorithme AcoClus ales six (06) paramétres suivants:

1- lenombre M de fourmis,

2- lavaeur initiadle de phéromone 1,

3- lenombre maximal d'itérations tpx,

4- lepoids a de la phéromone dans Eq.4.16,

5- lepoids S del'heuristique locale en Eq.4.16

6- et lecoefficient pdel’ évaporation dans Eq.4.19.

Remarque:
La sdlection de I'objet j: Pour déterminer j pour un i sélectionng, il existe plusieurs
stratégies qui peuvent étre appliquées:

a. Roulette aléatoire: Ce choix aéatoire est semblable a ce qu' on appelle la roulette
aléatoire dans les algorithmes génétiques [Trej os, 2004] [Tre os, 2007].

b. Permettre aux fourmis de se déplacer d'une maniere gourmande a un nceud dont le
produit du niveau de phéromone et la valeur heuristique est le plus élevé (voir
I'équation (Eq.4.23)), avec une probabilité définie a priori go et une probabilité
générée aéatoirement q [Kao,2006].

c. Attribution des probabilités aux noauds des candidats, puis permettre a la fourmi
choisir I'un d'entre eux d'une maniére stochastique selon I'équation (Eq.4.16). Le
noaud le plus attrayant est a cause de sa plus grande probabilité dont il dispose
[Ka0,2006].

= {arg max{[Ti,- (.t)]a [,7ij (t)]ﬁ}Si 9= G Eq4.23
S Snon

Pour notre cas, on a opté pour la derniére possibilité.

b.3 Complexitédel’algorithme ACOClus:
Afin de sefaire uneidée, nous divisons |’ algorithme Algorithme 4.7, ci-dessus, pour
calculer lacomplexité:
Initialisation.
Application de K-means pour chaque partition
Déplacement de chague fourmi dans une partition
Calcul des dépobts de phéromone.
Calcul desinerties inter-classes pour chaque partition
. Boucle de |’ algorithme.
Procédons étape par étape :

NSNS

1. Initidisation de |’ agorithme. Les éléments S agencent de la maniére suivante au
début de I’algorithme:

1.1 Les mfourmis sont répartis aléatoirement sur les n objets.

1.2. Les pistes de phéromones sont initialisées comme suit : 7; = 7, ou T est une
petite constante positive, qui ne peut étre nulle (sinon, il y a un probleme lors du
calcul de (Eq.4.16))
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1.3 Calcul de lavisibilitén afin de procéder aux différents prochains calculsde la
probabilité p;j. Pour cela, on doit préparer une matrice de dimension N pour calculer
la distance entre tous les pixels de I'image.

1/d, .. 1/d,
n=| .. .. .. | onseréférealaformuledu n Eq.4.24
1/d,, .. 1/d

n,n

Cette matrice est carrée et symétrique.

Ce cdcul global de la matrice des distances s effectue a chaque fois lorsqu’on
passe aux calculs des probabilités. Seulement, il est possible de I’ éviter surtout
guand on opte a choisir les objets j a partir d'un objet i et on cacul leurs
probabilités p;;. Donc, on calcul seulement une seule ligne.

1.4 Initialiser les probabilités p : On passe directement au calcul des probabilités et

ceci aprés calcul desvisibilitésn.
1.5 Initialiser au hasard les partitions P*, .. ,PM associées & chague fourmi

2. Application de I’agorithme k-means sur chague partition P™ qui converge vers un
minimum local de¢;,,

3. Fin d'un cycle. Aprés toute itération, chague fourmi déplace un objet a une classe
suivant une probabilité. A ce moment les variablesc(t) et les intensités de

phéromone au cycle t associé a la k™ fourmi sont calculées conformément a la
formule (Eq.4.16).

4. Lesvariables de phéromone z;;(t) sont mises ajour suivant laformule (Eq.4.19).

Calcul des inerties inter classe (o (PY),.... (e (PM )€t sauvegarde de la
meilleure valeure.

Donc, le calcul global de la complexité est le suivant :

1. On a une complexité O(M)+O(N?)+O(N) : Initialisation des M fourmis, calcul
de lamatrice des distances et initialisation des probabilités.

2. Lacomplexité de k-means O(NKT). Du moment on aM partitions, donc on aM
k-means : O(MNKT)

3. Lacomplexité est O(M).O(N), puisgque chague fourmi se déplace a une classe
apres calcul des probabilités d’ une seule ligne de lamatrice p;; (O(N) ).
La complexité est O(TM) : pour chaque itération toutes les fourmis sont traitées.

5. Lacomplexité O(K) : K qui est le nombre de classes qu'on calcule les inerties
Inter-classes.

Soit la complexité: O(M) + O(N?) + O(N) + O(MNKT) + O(T).O(M).O(N?) +

O(TM) + O(T).O(K) qui est approximé & O(N?)+ O(MNKT)+O(TMN)

Lacomplexité ACOCIus au meilleur des cas devienne O(MNKT).

On remarque que cette complexité est fonction de la complexité de k-means suivant
le nombre de fourmis O[M(NKT)].
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L’ algorithme ACOCIus présente les caractéristiques suivantes :

» Chague fourmi est associée a une partition,
* A chague traitement d’ une partition on calcul lesinerties.

A travers ces points qui sont couteux en termes de temps de calcul et par suite en
complexité agorithmique, I’agorithme ACOCIus est modifié de la fagon suivante et
I’ algorithme sera nommé ACOCI ust:

Algorithme 4.8 L’ algorithme AcoClust

Initialiser Tj; = To;
Calculer n
Initialiser au hasard laP
Par k-means sur la partition P qui converge vers un minimum local de ¢,
Pour t =1 jusqu’ atma faire
Pour m=1jusgu’ aM, faire
Choisir au hasard un objet i
Choisir un objet j avec probabilite p;(t)
Affecter j alaclassedei
FinPour
Calculer . (P) et garder lameilleure valeur

Mettre ajour T (t)

FinPour

b.4 Lesparametresde ACOClust :

La performance dACOCIust dépend d’ un certain nombre de parameétres dont les valeurs
peuvent dépendre ou non des données a classifier. Tous ces parametres ont été choisis
d'une maniére empirique, c'est-a-dire par t&tonnement, jusgu'a obtenir le bon résultat. Les
valeurs de ces parametres changent d'une donnée a une autre et il n'ya pas de formule pour
déterminer les valeurs optimal es.

L e tableau suivant résume les valeurs des paramétres d ACOCl ust.
Tableau 4.2 Parameétres d ACOClust

Parameétre Description
M Nombre de fourmis
B contrblent |’importance relative entre
phéromones et visihilité
a controlent I’importance relative entre
phéromones et visibilité
Yo, un coefficient représentant |’ évaporation
des traces de phéromones.
Trex Nombre des itérations de l'agorithme
AcoClust
7 Quantité de phéromone initiale
K (k-means) | Nombre de classes

74



Chapitre 4 Le probléme de |a classification non supervisée

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté seulement le principe de la classification
et son utilisation dans la télédétection. On a montré le lien existant entre la
biomimétique et la classification. Nous avons éclairé le principe de base de la
classification des images satellites. Nous avons encore présenté les différentes
techniques de classification : supervisées et non supervisées.

L’ ensembl e des techniques de classification décrites dans ce chapitre concernent
seulement ce qui est non supervisée. On a présenté les différentes techniques de
classification des algorithmes de colonies de fourmis. On les a divise en deux
branches, celles qui se base sur la classification sur une grille, ou sur un tableau et
finalement a base de population phéromone de fourmis.

Il est incontestable que I’ utilisation des algorithmes a base de populations de
fourmis a ouvert un nouveau champ pour la résolution du probléme de classification
(qui est rappelons le un probléme NP difficile) et cela pour plusieurs raisons. D’une
part, ce sont des systémes auto-organises et non-centralises. Ainsi, la partition finale
des données n’est obtenue que par une succession d’interactions locales entre les
fourmis et I|’environnement. Chague fourmi possede un ensemble de regles
comportementales qu’ elle va suivre en fonction des situations qu’ elle rencontre.

Les comportements de la fourmi, le tri d objets et |'auto-assemblage ains la
reconnai ssance chimique ont poussés les ingénieurs au probléme de classification de
proposer plusieurs idées sur les possibilités des fourmis a résoudre le probleme de la
classification. Tous ces résultats étaient suite aux efforts des deux pionniers dans ce
domaine : Denoubeurg et Dorigo.

Le principe de la classification des autres types de données sera considéré
identique de la classification des images satellites.

Dans le prochain chapitre, |’ application des agorithmes de colonies de fourmis
et des techniques classiques sera présentée en deuxiéme partie sur les images
satellites pour introduire leurs limites et par suite de citer les éapes qui nous ont
conduites a la conception et la mise en cauvre des agorithmes de classification base
sur les populations de fourmis suivant notre proposition et en deuxieme lieu
I’application des mémes algorithmes aux autres types de données. A la fin, une
comparaison est faite avec les différents algorithmes de colonies de fourmis et k-
means et une évaluation des résultats obtenus.
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Chapitre 5 | mplémentation et résultats

Chapitre5: Implémentation et resultats

5.1 Introduction
Dans ce chapitre nous alons appliquer I’ensemble des algorithmes de colonies de

fourmis afin de voir leurs apports par rapports a d’ autres algorithmes. Comme on I’'avu a
travers les deux chapitres précédents, ces algorithmes sont divisés en deux grandes parties :
I”une pour I’ optimisation et |’ autre pour la classification.
D’ apres les avancements des études sur ces algorithmes et sur leurs développements, I'idée
de les appliquer est de faire d’ un coté une analyse sur les résultats obtenus et de I’ autre
coté, laou il y apossibilité de les adapter a des types de données qui n’ont pas été traitées
et devoir s'il y aencorela possibilité de lesaméliorer.
A travers les applications des algorithmes de colonies de fourmis et afin d’ organiser notre
vision, nous allons diviser ce chapitre en deux parties:

- Lapremieretraite les algorithmes de colonies de fourmis pour I’ optimisation,

- Ladeuxiemetraite ces a gorithmes pour la classification.

A lafin de chague partie une anayse est effectuée suivie d’ une discussion des résultats

obtenus.

Nous avons utilisé laversion MATLABR2010 pour effectuer les expériences de
la partie optimisation et le langage de programmation C++ Builder 6.0 pour effectuer
les expériences de la classification. Les caractéristiques de la machine utilisée:
processeur Intel Core™i5 avec 6Go de mémoire.

5.2 Partie 1 :L application des algorithmesa |’ optimisation
5.2.1 Introduction

Notre vision a travers |’application des agorithmes de colonies de fourmis
spécifique a I’ optimisation se dirige a reprendre en premier lieu les algorithmes de base
dans ce domaine (AS et ACO) dans un probléme classique (TSP) et en deuxieme lieu
d essayer d’ appliquer I’algorithme ACO dans un probléme réel pour voir son apport et
sa possibilité de résoudre des problemes NP-difficile.

Dans cette premiére partie d optimisation, on se concentre a utiliser le premier
algorithme AS pour un cas fort connue qui est le probléme de TSP et dans la seconde on
utilise I'algorithme ACO dans le méme contexte afin de montrer que les deux
algorithmes effectuent le méme objectif qui est I'optimisation et que I’'ACO a éé
élaboreé afin de simplifier aux chercheurs que malgré les changements qui ont étaient
faitesn’apour finaité lasimplicité al’ utilisation.

Cette partie est faite sans entrer a la différence entre AS et ACO par rapport a
d autres algorithmes. Ce dernier point de comparaison sera parmi les objectifs de la
seconde partie a travers I'application de plusieurs méthodes (heuristiques et méra-
heuristiques) y compris |’ ACO.
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Seulement que la premiere application a été effectuée que pour un type de
donnée et la deuxieme avec plusieurs.

A lafin on termine chacune des deux expériences par une analyse sur |’ efficacité
de ces algorithmes dans la résolution des problemes NP-difficiles.

5.2.2 Application des algorithmes Ant System (AS) et Ant Colony Optimization
(ACO) pour le TSP

5.2.2.1 Application del’algorithme Ant System (AS)

Nous alons tenter de concrétiser le fonctionnement de I’algorithme AS. Dans le
cadre de ce travail, on s'est inspiré des travaux de Dorigo sur I'implémentation de AS
[Dorigo,2003].

Les tests réalisés se basent sur un probleme a 48 villes, le probleme “Att48”, qui
représente une carte des grandes villes des Etats-Unis [Dréo, 2004].

Au début, on détermine un paramétrage qui donne de bons résultats qui est spécifié

par Dréo[ Dréo, 2004] :

Tableau 5.1 Paramétres d’ AS d optimalité

Paramétres Valeurs
M n
P 05
A lou?2
B 5
Q 100
C Petite valeur positive ou nulle
P 0.65

Si I’on choisit d' utiliser les fourmis dlitistes pour améliorer la convergence, on pose e = 8.
Le NCrax (nombre de cycles) est fixé en fonction des ressources de calcul qui sont alouées
alarésolution du probleme.
Avant de commencer les expériences avec I’ dgorithme AS Elitisme je me suis basé sur :
1- L’agorithme AS Elitisme
2- Sur les résultats des expériences effectuées par les deux chercheurs
(Dorigo[Dorigo, 1996]et[ Costanzo, 2006]) afin de s assurer de mes résultats d’un
coté et de permettre de conclure |’ efficacité de |’ algorithme de I’ autre coté.

Il S agissait de tester AS sur des petites instances du TSP (entre 30 et 75 villes).
Les tests réalisés se basent sur un probleme a 48 villes, le probléme “ Att48”, qui représente
une carte des grandes villes des Etats-Unis. La solution optimale pour ce probléme est
présentée alafigure Fig.5.1. Elle aune longueur de 10628 km.
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48Chemin du Tour de nceuds de att48
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Fig. 5.1 Le probleme “ Att48”
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Fig. 5.2 Evolution dela longueur du meilleur tour.

5.2.2.1.1 Résultats sansfourmis élitistes

Nous avons employé pour cette expérience les paramétres définis au début de cette
section le cas des sans fourmis élitistes. Nous avons laissé tourner I’agorithme durant
5000 cycles.

Le meilleur tour a été trouvé apres 2139 cycles et une tres bonne approximation est
déja disponible apres environ 500 cycles. On peut observer |’ évolution de la longueur des
tours découverts alafigure Fig. 5.2. Ce tour avait une longueur de 10.957 km : sa distance
relative a |’ optimum était donc de (10957-10628)/10628 = 3, 095%. On remarque que AS
découvre dans sa premiére phase de bons tours qui seront par la suite répétés.

5.2.2.1.2 Résultats avec fourmis élitistes

La méme expérience a été menée avec huit fourmis élitistes e=8. On a aussi laissé courir
I” algorithme sur 5000 cycles. Le meilleur tour a été trouvé au cycle 2579 a une longueur
10730 Km : ce tour a une longueur de 10730 km, soit une distance qui se rapproche du tour
optimal (10730-10628)/106280=0,009597, 96% au lieu de 3, 09% évoqués plus haut).
Lafigure 5.3 présente cette meilleure solution.
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Fig. 5.3 Comparaison delalongueur du meilleur tour avec ou sansfourmis éististes.
Lafigure Fig.5.3 montre une comparaison de |’ évolution de lalongueur du meilleur
tour au cours du temps selon que I’ on utilise ou pas les fourmis dlitistes. Grace aux fourmis
élitistes, AS converge plus vite vers une solution qui est plus proche de I’ optimal.

Nous avons appliqué AS avec fourmis élitistes a d’ autres probleme de différentes
tailles et ci-dessous | e tableau récapitul atif de ces expériences :

Tableau 5.2 Résultat récapitulatif des expériences sur I’ algorithme AS

Expérience | Tailledu probleme Solution L ongueur Distance Temps
(nombre devilles) optimale delatour relative d’ exécution
1 48 (non ditiste) 2139 cycles 10957 km 3, 09% 14mn 55s
2 48 2579 cycles 10730 km 0, 96% 10mn59s
3 16 1000 cycles 6867 km 9,63% 5mni12s
4 100 372 cycles 15600 km 4, 68% 25mn 13s
Exemple:

Letour avait une longueur de 10.957 km et ladistancereative al’optimum dela
premiére (1) expérienceest : (10957-10628)/10628 = 3, 09%.
Remarque: Pour les expériences 1, 2 et 4 lalongueur minimale est 10628 km, tandis que
pour |’ expérience 3 est de 646 km.
L’impact de la déficience de AS semble donc réduit sur de petits problemes.
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5.2.2.1.3 Conclusion des expériences

En guise de conclusion, il semble y avoir intérét a exploiter les fourmis élitistes.
Elles permettent d’ arriver plus vite a une solution plus proche de la solution optimale. Les
résultats obtenus semblent en générale identiques aux résultats des chercheurs Dorigo et
Costanzo.

5.2.2.2 Application del’algorithme ACO

Nous allons tenter de concreétiser le fonctionnement de I’ algorithme ACO. Dans le cadre de
ce travail, on s'est inspiré des travaux de Alhanjouri et a. sur I'implémentation d’ ACO
[Alhanjouri, 2011].

Nous effectuons plusieurs expériences sur un jeux de données synthétiques de
dimension 14 (14 noauds) et sur trois ensembles de données réelles [AaronFoltz, 2012]
avec des dimensions différentes (16, 22 et 29 dimensions), les caractéristiques de jeu de
données sont illustrés dans le tableau 5.3.

Tableau 5.3 Caractéristiques des ensembles de données

Noms Types Commentaires Dimensions

Ulyssel6 TSP Odyssey d' Ulysses 16
(Groetschel/Padberg)

Ulysse22 TSP Odyssey d' Ulysses 22
(Groetschel/Padberg)

Bays29 TSP 29 villes a Bavaria, 29
distances de
rues(Groetschel,
Juenger, Reinglt)

Nodel4 Synthetic 82,04,-16,2-1,4- 14

2,605,30,103.7,
25,18,-51,70,94,
113,132

Les figures Fig.5.4, Fig.5.5, Fig.5.6et Fig.5.7montrent le chemin le plus court obtenu
lorsgue I'on applique I'algorithme d’ ACO sur I’ ensemble de données:. ulyssesl6, ulysses22,
bays29 et nodel4.

16Chemin du Tour de nceuds de ulysses16.tsp
30 T T T

251

201

15+ —

10+

50

o+

5+

_lo I I Il I I I Il I
33 34 35 36 37 38 39 40 41 42

Fig.5.4.La meilleure tournée pour ulyssesl6.tsp obtenu par I'algorithme ACO.
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22Chemin du Tour de nceuds de ulysses22.tsp
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Fig.5.5. Lameilleure tournée pour ulysses22.tsp obtenu par |'algorithme ACO.

29Chemin du Tour de nceuds de bays29
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Fig. 5.6. La meilleuretournée pour bays29.tsp obtenu par I'algorithme ACO.

14Chemin du Tour de nceuds de nodes14

14

Fig. 5.7.La meilleure tournée pour nodel4.tsp obtenu par I'algorithme ACO.
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Le tableau 5.4 présente le meilleur nombre d'itérations nécessaires pour avoir la solution
optimale a laquelle nous avons la valeur minimale de la fonction objectif (e chemin le plus
court).
On utilise le symbole -'pour préciser que I'agorithme converge vers des solutions sous-
optimales.
Exemple: Pour le jeu de parametre p=.9, l'itération maximale est de 1400 itérations, ce qui
signifie que, pour chague jeu de paramétres de I'algorithme est exécuté dans la plagedel a
1400itérations.Pourle jeu de paramétre p=.1, |'itération maximale est de 20itérations.

Ce qui signifie que s I'algorithme converge vers la valeur optimale a N itérations,
nous répétons I'algorithme de plus en plus avec des itérations N pour faire en sorte que N
est le nombre optimal d'itérations a parametres p et M pour avoir f minimale. Trois valeurs
différentes ont été utilisées (0.1, 0.5 et 0.9) pour le parametre d’ évaporation p et avec trois
valeurs différentes (100, 250, et 500) pour le nombre de fourmis M. Avec ces valeurs de
parameétres on obtient les résultats présentés dans le tableau ci-dessous. Il est clair que, si le
parametre p est faible, alors la solution optimale est obtenue avec de petits hombres
ditérations. En outre, le nombre d'itérations est proportionngl avec le nombre de fourmis
pour larésolution du probleme.

Tableau 5.4 Meilleur nombre d'itérations requis par |'al gorithme de convergence optimale

f(s),

p=9 | p=5 | p=1| p=9 | p=5| p=1| p=9 | p=5 | p=.1

Base de données M=100 M=250 M=500
Ulysses16.tsp - 950 | 130 | - - 500 | - - 200
Ulysses22.tsp - - 600 | - - |80 | - - 1200

Bays29.tsp - - 1000 - - - - - -

Nodel4.tsp 1400 | 820 | 100 | 600 | 250 | 35 | 450 | 200 | 20

Le symbole '-' signifie gu’' a I'itération maximalel400 I'algorithme converge vers la
valeur sous-optimale, M: nombre de fourmis, p: coefficient d'évaporation.

Avec utilisation d’un grand nombre d'itérations (jusqu'a 3000 itérations) la table est
en concurrence, mais avec un temps significatif (dans certains cas jusqu'a 40 min).

Tableau 5.5:Méilleur temps d’ exécution requis ainsi les meilleurs fonctions optimales f(s),

Basede Dimension Temps Meilleur Meilleur
données d’exécution f(s) nombre
d’itération
Ulysses16.tsp 16 17s 73.987 950
Ulysses22.tsp 22 34s 56.224 1100
Bays29.tsp 29 2s 49.574 1000
Nodel4.tsp 14 1ls 45.562 1400

5.2.2.3. En conclusion,
A traversles différentes expériences on peut sortir de deux points :

» |l est clair que, si le paramétre p est faible, la solution optimale est obtenue avec de
petits nombres ditérations. En outre, le nombre ditérations est proportionnel avec
le nombre de fourmis pour larésolution du probléme.
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5.2.3 Application del’optimisation a un problémeréel

5.2.3.1 Introduction

Apres avoir décrit I'application de I’agorithme AS pour résoudre de maniere
exacte le TSP, on sintéresse dans cette partie a I’ application de I’agorithme ACO a un
probléme d'optimisation réel. On abordera deux classes d'agorithmes : une méthode de
résolution exact, |la méthode numérique des points intérieurs, et des méta-heuristiques pour
améliorer une solution.

Les méta-heuristiques suivantes : ACO, Particle Swarm optimization (PSO),
Genetic Algorithm (GA) et Ant Colony Optimisation (AS) vont étre utilisées pour résoudre
un probléme réd afin de comparer leurs résultats et sortir d’ une conclusion finale du choix
de meilleures méthodes.Ces méta-heuristiques sont récemment proposées pour les
problemes d'optimisation difficile. Notre probleme doptimisation & résoudre c'est
d'optimiser une fonction objective : minimiser le colt de combustible pour la production
d énergie éectrique. Ce probléme traite le point suivant : le dispatching économique. La
fonction objective de ce probleme et les contraintes d égalités et d'inégalités sont non
linéaires.Dans notre cas on commence par |'application de la méthode de colonies de
fourmis ACO. On extrait, parmi les résultats de plusieurs expériences, la meilleure
solution.On effectue par suite, le méme processus avec les autres algorithmes et on passe
directement ala phase de comparaison.

Dans ce chapitre on va mettre en ceuvre de maniére pratique I’ application de ces
algorithmes au dispatching économique par des tests sur un réseau éectrique IEEE-30
noeuds et discuter les résultats obtenus.
5.2.3.2. Formulation mathématique du probleme

L’ énoncé du probléme consiste & minimiser une fonction objective interprétant le
colt de combustible pour la production d’ énergie éectrique.
5.2.3.2.1. Dispatching économique (voir annexe B.3)

Les productions d’énergie électrique déterminent expérimentalement les courbes
donnant le colt de production de chaque groupe en fonction de la puissance qu’il débite.
La fonction associée a ces courbes est un polynéme de degré « n ». En pratique, le plus
souvent, elle est présentée sous forme d'un polynéme du deuxiéme degré [Wallach,

1986]
F(Ps)=c +b Ry +aiP(32i Eg5.1

Ou :a;,b, et ¢;s0nt les coefficients de colit propres a chaque unité de production.
F.; : est la puissance active générée de chaque unité de production en MW.
La minimisation de la fonction de co(t total de production d’énergie éectrique est une
tache qui se présente de la maniere suivante :

Min{F = Z F. (P, )} Eq.5.2

F : Fonction objective du co(t total en $/h.
F, : Fonction colt de production de I’ unitéi.
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5.2.3.3. Application del’algorithme ACO

Aprés avoir défini les données (Voir Annexe B.3) a éudier on passe directement a
appliquer I'algorithme ACO qui est adapté a ce type de probleme.

Ladifficulté al’ application de I’ algorithme ACO réside dans le choix des paramétres.

Nous avons généré aléatoirement des tableaux contenant seulement les résultats optimaux
de chague expérience.

Manipulation du paramétre d’évaporation

On fixe a, B et le nombre de fourmis et on fait varier p (paramétre d évaporation) de 0.4

avec pasde 0.1 jusqu'a 0.9 et le nombre de fourmis = 10.
e a=1, =5, NbCycle=100

Tableau 5.6 Expériences d’ évaluation des colts de production

Puissances Pour chaque p on extrait lesPg dechaque meilleur colt de production
géneres
IMW] p=04 p=05 p=0.6 p=07 p=038 p=09
Pc1 50,5423 74,302 64,6591 61,3564 47,996 64,6414
Pc2 32,408 62,934 22,706 77,271 35,992 62,70663
Pgs 69,575 113,888 66,885 94,7499 29,939 97,658

Codt de 21044,76 24213,04 24127,37 25340,95 25749,41 23818,73
production[
$/h]

Bien que la variation du paramétre d' évaporation, on remarque la difficulté de décider du
meilleur colt atravers un p (parameétre d’ évaporation) spécifique.

Malgré tous cela, on a refait plusieurs expériences avec une variation du p (paramétre
d évaporation) et on lefait varier entre [0 et 10].

Tableau 5.7 Colts de production de différents parameétres d’ évaporation

p (paramétre Co0t de production

d’ évapor ation) [$/N]
0,1 25543
0,6 24127,37
11 23846
1,6 24582,40
2,1 24582,62
2,6 21345
31 20755
3,6 21689,65
41 23558,93
4,6 23842
51 24385,78

84



Chapitre 5

| mplémentation et résultats

56 24832,24
6,1 24912
6,6 24147,04
7,1 235271
7,6 24698
81 23435,04
8,6 22319
91 23543
9,6 25536
10,1 23845

2.6

x 10 Evaluation du codt en fonction coefficient d'évaporation
\ \ \ \ \

Co(t de production

6 8 10 12
Taux d'évaporation

Fig. 5.8 Evaluation du colt de production en fonction du coefficient d’ évapor ation.

Ce qui nous pousse adire que pour p =3.1 on aura une vaeur minimale du colt de
production & 20755 [$/h] et ceci est clair dans | e tableau ci-dessus.

Tableau 5.8 Tableau des paramétres de I’ algorithme ACO optimaux :

@ P
1 5

NbCycle p Nfourmi

100 31 10
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Fig. 5.9 Variation du colt de production en fonction du nombred"itération.

Tableau 5.9 Le colt de production et |es puissances générées optimaux obtenus par ACO

Puissances optimales génér ées [MW]

pui ssances optimal es générées [MW]

PG 1= 78.3125

Ps.=174.5658

P(33: 152.1213

Co(t de production optimal [$/h]

20755

5.2.3.4. Application del’algorithme génétique

Le probléme est le méme que celui cité en ACO ci-dessus.
Les parametres de |’ al gorithme génétique optimaux sont donnés par le tableau 5.10 :
Tableau 5.10 Les paramétres de I’ a gorithme génétique optimaux

Nombre de Probabilité de

population initial

100

croisement

0.6

Probabilité de

mutation

0.05
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Fig. 5.10. Variation du colt de production en fonction du nombred’itération. De
I"algorithme génétique.
Tableau 5.11 Le colt de production et les puissances générées optimaux obtenus par
I” algorithme génétique.

Puissances optimales génér ées[MW]

puissances optimales générées [MW] | Ps;=89.2308 | Ps,=160.2857 | Pg3;=156.3651

Co(t de production optimal [$/h] 20773

5.2.3.5 Application del’algorithme Parallel Asynchronous PSO
Le probléme est le méme que celui cité en ACO.
Tableau 5.12 Tableau des paramétres de I’ algorithme PAPSO optimaux :

Nombre de Wmax Wmin cl=c2
particule

30 0.6 01 15
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Fig. 5.11. Variation du colt de production en fonction du nombre d’itération
del’algorithme PAPSO.
Tableau 5.13 Le colt de production et |es puissances géenérées optimaux obtenus par

I" algorithme PAPSO.

Puissances optimales génér ées [MW]

pui ssances optimal es générées [MW]

PG1:77 3125 PG2: 176.5658

ngz 153.1213

Co(t de production optimal [$/h]

20786

5.2.3.6. Application del’algorithme Point intérieur
Le probléme est le méme que celui cité en ACO ci-dessus.

x 10'

2.38

2375¢
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2.365f

2.36¢

Caut de productiont[$/h]

2.355¢

235 ‘
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40 60 80 100

Nombre diterations

Fig. 5.12. Variation du co(t de production en fonction du nombred’itération de
I"algorithme point intérieur.
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Tableau 5.14 Le co(t de production et les puissances générées optimaux obtenus par
I’ algorithme point intérieur.

Puissances optimales génér ées[MW]

puissances optimales générées [MW] | Pg;=72.3791 | Ps,=180.1811 | Pg;=153.4398

Co(t de production optimal [$/h] 23505

5.2.3.7. Récapitulation de |'application des méthodes sur le réseau test |IEEE-30
noauds

Pour une transmission de 400 MW et des pertes de transmission est de 7MW, les
résultats des puissances actives et du co(t total de production sont donnés dans le tableau
suivant :

Tableau 5.15 Tableau récapitulatif des colts de production et les puissances générées

optimaux obtenus par les algorithmes ACO, Génétique, PAPSO et point intérieur.

Algorithmes d’ optimisations
ACO Géndique | PAPSO | | oMt
Intérieur
= Po1 78.3125 89.2308 77.3125 72.3791
=
8 Pc2 174.5658 160.2857 176.56 180.1811
8]
=
g Pas 152.1213 156.3651 153.1213 | 153.4398
@
g |Coutde 20755 20773 20786 23505
3 production $/h

Le tableau 5.15 montre les valeurs de puissances actives optimales, et le colt de
production optimale. On remarque que tous les résultats sont tres proches sauf pour le
point intérieur. La valeur moyenne du colt pour les quatre méthodes d optimisations est
de I’ ordre de 20777 $/h.

La valeur minimale du codt est de 20755 $/h, obtenue par I’ ACO, correspond a la
combinaison (B =5, p =3,1, a= 1, Nfourmi=10 et NbCycle=100).

Les puissances actives optimales sont dans leurs gammes permises et sont loin des
[imites minimum et maximum.

Aingi, les résultats de nos expériences réalisés sont proche des résultats de plusieurs

chercheurs [Benasla, 2008] [Abderrahmani, 2011] (PAPSO, génétique) et finalement
notre apport avec I’ ACO donne des meilleurs colts que les différents algorithmes utilisés.
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Le tableau 5.16 montre |'améioration du co(t de production obtenue par
I’ application de I’ ACO par rapport aux autres méthodes.

Tableau 5.16 Ameélioration du co(t de production de I’ ACO par rapport algorithme génétique,
PAPSO et point intérieur.

Amélioration du codt de production de 18 [$/h]
I’ ACO par rapport algorithme génétique
Amélioration du colt de production de 31 [$/h]
I’ ACO par rapport PAPSO
Amélioration du colt de production de 2750 [$/h]
I’ ACO par rapport point intérieur

23505%/h
24000

23000

207558/
22000 M 07738m 20786 $/m

21000
20000
19000

ACO Genetique  PAPSO Point
interieur

EACO mGénétique PAPSO M Pointintérieur

Fig. 5.13.Colt de production pour les différentes méthodes.
5.2.3.8. Conclusion

Dans cette partie d’ utilisation de I’ algorithme de fourmis pour un cas réel, on a testé
la méthode ACO pour |’optimisation du colt de combustible d’un réseau test |IEEE-30
noauds. Le probleme a été formulé en tant que mono-objectif pour optimiser le colt de
combustible. Les résultats obtenus sont satisfaisants comparés avec ceux trouvés par les
méta-heuristiques (PAPSO et AG) et la méthode heuristique (point intérieure).
L’ algorithme ACO nous a permis de trouver des résultats satisfaisants. Il est beaucoup plus
efficace et performant dans ces types de problemes.

Le probleme du dispatching économique a déterminé les niveaux de production de
I” ensembl e des générateurs pour garantir I’ équilibre entre la production et la consommation
au moindre co(t.

Le développement rapide de la technique du calcul numérique a permis de maitriser
ce probleme en élaborant plusieurs algorithmes de calcul permettant de savoir combien
d énergie faut-t-il générer par les groupes et combien d’ énergie faut-t-il transférer atravers
chague noaud afin de répondre aux exigences des consommateurs avec un minimum de
colt de production.
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Ces agorithmes méta-heuristiques utilisent une recherche stochastique aléatoire.
Nos résultats de simulation montrent I’ efficacité de ces agorithmes dans I’ étude d'un
dispatching économique.

5.3 Partie 2: L application des algorithmes a la classification

5.3.1. Introduction

On sintéresse dans ce chapitre a appliquer les agorithmes de colonies de
fourmis pour la classification sur plusieurs types de données.

En premier lieu, on traite les images satellites et en deuxieme lieu de quelques
données de Machine Learning Repository (Voir Annexe B), afin d arriver en dernier
lieu a sortir d’'une comparaison des agorithmes de colonies de fourmis et d' une
évaluation des résultats obtenus.

Dans ce chapitre, on commence a appliquer deux agorithmes de classification
non supervisées qui sont k-means et ISODATA puis nous nous intéressons a
I” application des algorithmes de colonies de fourmis et en particulier les algorithmes
AntClust et ACOClust.

Ces deux agorithmes sont étudiés, adaptés et appliqués au probléme de la
classification non supervisée des données choisies, afin de montrer leurs efficacités
de traitement des données de différentes natures.

5.3.2. Zoned’étude et données satellites traitées [benya, 2008] :

Nous alons appliquer des classifications multispectrales utilisant les différentes
approches non supervisées sur une image Thématic Mapper prise par le satellite
LANDSAT 5 le 15 Mars 1993 a 9h45, larégion d’ Oran ouest. (Voir Annexe B).

Les tests ont été faits sur une fenétre de taille 700 lignes x 800 colonnes de la scene
prise par le satellite LANDSAT 5.

Dans notre travail, nous avons utilisé I'image satellite, citée en annexe B, existante
dans le laboratoire de télédétection ou j'ai effectué mes expériences et que toutes les
étapes de prétraitements et de rehaussement ont été fait sur cette derniére.

Mais, avant d’ entamer tous ce qui a été dit, on présente les tests effectués sur les
deux approches classificatoires non supervisées (k-means et ISODATA) avec différents
nombres d’itérations, pour pouvoir comparer les résultats obtenus d’'une part, évaluer
I efficacité de ces algorithmes d'autre part, et afin de choisir la méthode qui va étre
utilisée durant la phase de comparaison. L’évauation s effectue par des tests de
validation a partir des échantillons choisis sur I'image initiale correspondant aux thémes
identifiés sur I’image.

5.3.3 Classification par approche d’lsodata et k-means (voir annexe C)
5.3.3.1 Classification par approched’ | sodata

L es paramétres:

Nous avons appliqué cette approche sur les données TM avec les paramétres
suivants :

. Le nombre de classes: Le nombre de classes identifiées sur |'image est
de 11. Comme la classe Ressac est totalement confondu avec la classe Mer, apres la
classification, on achoisi un nombre égal a 10.
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. Le nombre d'itérations: |'application de cet agorithme avec une
itération ne donne pas un résultat satisfaisant, I'image obtenue comporte des
confusions entre différents themes, ces confusions sont moins importantes a partir de
la 37" itération.

. Distance minimale entre les classes: La distance minimale entre deux
classes est fixée a 10 pixels dans |e but de bien les disperser.

Les images résultats obtenues aprés |’ application de cette approche avec un nombre
d'itération égal a3, 6, 9 et 12 sont montrées dans lafigure (Fig. 5.14) :

Légende

EEI‘

Ressac

Sable&S ol
Maraichage
Céréaliculnoe
Jachére
Foret
Maquis
Urhbain
Briilis

Sebkha

9 itérations 12 itérations
Fig. 5.14 Résultat dela classification par |I'approched’| sodata

5.3.3.2 Classification par approche du K-means (voir annexe C)
Lesparamétres:

L es parametres appliqués pour cette méthode sont :

. Lenombre de classes : est fixé a 11 et correspondant aux themes présents
sur I'image initiale.

. Le nombre d’itérations: comme pour |I’approche d'Isodata, le nombre
d’itération minima qui nous permet de distinguer entre les themes sans grande
difficulté est de 3.

La figure ci-dessous (Fig.5.15) représente les images résultats obtenues aprés
application de |’ algorithme K-means avec 3, 6, 9 et 12 itérations.
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9 itérations

12 itérations

5.3.3.3 Résultats et interprétation :

Pour évaluer la performance des deux approches utilisées, on a procédé a des
tests de validation pour 3, 6, 9 et 12 itérations. Pour un nombre d’itérations égal a 1
et 2, I'image résultante contient des confusions importantes entre différentes classes.
Ces confusions sont faciles a détecter visuellement et a étre confirmées par les tests
de validations. Ces confusions ne sont diminuées qu’ a partir de la troisieme itération.
Au-dela de la 12°™ itération, les résultats obtenus restent inchangés. On a choisit le
premier groupe d’ échantillons pour évaluer chaque méthode. La précision totale de
chague classification a éé caculée a partir de la matrice de validation
correspondante. Pour dresser cette matrice, on a fait la correspondance entre chaque
classe obtenue par la classification et les classes réelles de I'image. La précision
totale relative a chacune des deux méthodes et pour chaque nombre d’itérations est

définie dans e tableau suivant :
Tableau 5.17 Précision totale des deux ap

Légende

BEI‘

Ressac
Sabled:Sol
Maraichage
Cérdalirulhme
Jachére
Foret
Maguis
Urbain

T

Fig. 5.15 Résultat dela classification par I’ approche K-means

proches classificatoires

3itérations 6 itérations 9 itérations 12 itérations
K-means 41.953% 51.084% 53.47% 53.74%
| sodata 42.89% 41.12% 43.45% 43.45%
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Le graphe suivant schématise | es résultats du tableau :

60 —
] ] /
s =
<] — —_—
: 50 K-means
o | Isodata
R
(8]
\8 h—
o 40 |
I I I
3 6 9 12

Nombre d’itérations

Fig. 5.16 Graphe compar atif entreles deux approches classificatoires
(K-means & |sodata)

A partir de ces résultats, on peut soulever les points suivants :

. En augmentant le nombre d’itération, la classification devient de plus en
plus précise et par conséquent, |I’'image résultante comportera moins de confusion
entre les thémes.

. La classification par approche du K-means donne de meilleurs résultats
gue ceux obtenus par I’ approche d’ Isodata.

5.3.4. Etude expérimentale de I’ algorithme AntClust

Dans cette partie on passe directement a I’ application de I’ agorithme AntClust
ou la colonie de fourmis est disposée suivant une loi aléatoire uniforme sur I’'image a
classifier.

Cette derniere est assimilée a un tableau, et ceci apres abandonné la grille sur
lequel se déplaceront les fourmis.

On ne va pas reprendre la formulation de I’ agorithme AntClust qui est citée
précédemment dans le chapitre 4.

Les opérations de ramassage et de dépbt des pixels ne sont pas effectuées d’ une
maniere physique mais virtuellement suivant des mesures de probabilités calculées
dans le voisinage spatial du pixel sur lequel la fourmi est déposée. La mesure de
similarité appliquée entre deux pixels est la distance euclidienne radiométrique.

Les paramétres de ramassage et de dépot Py et P, considérés sont compris entre
0 et 1 et qui permettent d’obtenir des classes plus homogénes, ce qui limite les
erreurs de partitionnement. Ces deux paramétres sont déterminés d une maniere
empirique et la capacité de transport d’ une fourmi est égale a 1. Cette premiére étape
est un processus itératif qui s'achéve lorsque le taux d’ exploration des pixels est de
100% ou éga a un certain seuil. A la fin de cette éape, une image étiquetée est
obtenue.
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Les différents parameétres proposés suivent les regles suivantes:

. Le nombre de fourmis a choisir dans I'adgorithme AntClust est
proportionnel au nombre de pixel a classer. Un nombre important de fourmis peut
assurer un taux d exploration de 100% de I'image (absence de pixels libres), mais
entrainera un temps de calcul trés élevé. De ce fait, on a recours a un nombre
raisonnable de fourmis. (Dans notre application aucune possibilité de choisir un
nombre supérieur a 500),

. Un nombre élevé des itérations (le nombre maximum possible). Dans ce
cas, on a obligé de choisir un nombre acceptable.
. Les autres paramétres: Sont des valeurs qui ont é&é définies par des

expériences des chercheurs du domaine [Ouadfel, 2006].

Nous avons fixé P, = 0.015 et P4 = 0.56, qui sont des paramétres empiriques
[K hedam,2008], avec 50 fourmis, le nombre d'itérations tma=3*10°, le paramétre de
contrdle de la probabilité de déposer un pixel dans une case P, = 0.1, le parametre de
contrble de la probabilité de choisir un pixel dans une case contenant deux pixels q =
0.7 et e parametre de contréle de dilatation de lafonction de similarité 5 = 50.

L'image est assimilée au tableau sur lequel se déplaceront les fourmis. Les
opérations de ramassage et de dépot des pixels ne sont pas effectuées d’ une maniere
physique mais virtuellement suivant des mesures de probabilités calculées dans le
voisinage spatial du pixel sur lequel la fourmi est déposée. La mesure de similarité
appliquée entre deux pixels p; et p; est la distance euclidienne des niveaux de gris, ng;
et ng;, comprise entre 0 et 1 (Eq. 4.5).

Les parametres de ramassage et de dép6t Py et P, considéerés sont compris entre
0 et 1 et qui permettent d’obtenir des classes plus homogenes, ce qui limite les
erreurs de partitionnement. Ces deux parametres sont déterminés d’une maniére
empirique et la capacité de transport d’une fourmi est égale a 1. L’agorithme
AntClust est un processus itératif qui s'achéve lorsque le taux d’ exploration des
pixels est de 100% ou égal aun certain seuil.

L’ agorithme AntClust est effectué ou la colonie de fourmis est disposée suivant
une loi aléatoire uniforme sur I’image a classifier.

A lafin, uneimage étiquetée est obtenue.
Cependant, cette image risque de présenter deux problémes:

1. Un nombre éevé de classes (Fig.5.17),

2. Le déplacement des fourmis étant aléatoire, il y a risque de présence de
pixels non classifiés (pixels libres). Pour une résolution de ces problémes, on propose
une deuxiéme phase d exploration durant laquelle un autre algorithme a base de
fourmis est appliqué.
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Fig. 5.17 Evolution du nombre destas au cours desitérations

Suivant lafigure (Fig.5.17) on constate, aprés un nombre d’ itération tma=3* 10°,
gue I’ algorithme converge vers un nombre énorme (50 000) de classes (Tas) et il est
loin de la réalité. Plusieurs expériences ont été effectuées avec d autres nombres
d'itérations 3.5¢10° et 4* 10° et |e résultat reste inchangé (le nombre de tas converge
toujours au nombre 50 000). Ce qui oblige a revoir de plus pres I’agorithme et de
faire des adaptations a cet algorithme afin d’ arriver aréduire le nombre de classes.

5.3.4.1. L’algorithme AntClust adaptée

L'algorithme AntClust n'est pas optimal et il est incapable d'estimer e nombre
de classes. L'idée consiste a considérer les petites classes homogenes comme des
objets eux-mémes, on augmente en quelque sorte la capacité de transport des
fourmis. Afin de traiter les objets par les fourmis, nous avons adapté |'algorithme
AntClust et considérer que les fourmis peuvent transporter un Tas entier d'objets.

En effet, I'algorithme AntClust adapté aux pixels d'une image satellite suit les
deux étapes suivantes :

A. Premiere éape (AntClust stochastique)

La premiere étape consiste en une application directe de I’ algorithme AntClust
(AntClust stochastique) décrit précédemment. Les regles et les heuristiques qui
simulent le comportement naturel des fourmis restent sensiblement les mémes, les
principales modifications se situent au niveau des points suivants :

- La génération du tableau spécifié initiallement par AntClust entraine un
temps de traitement tres important. Pour notre application, et dans le but de réduire le
temps de calcul, I'image multispectrale a classifier est assimilée a un tableau sur
lequel se déplaceront les fourmis. Sataille est donc déterminée automatiquement en
fonction des dimensions de cette image,

- Les deux parameétres de classification P, et Py sont détermines d’'une
mani ére empirique relativement al’image a classifier,

- La capacité de transport des fourmis est égale a 1.
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La meilleure solution serait d’ adapter AntClust aux deux problémes précédents.
Pour cela, nous avons effectué une seconde étape de classification en utilisant
toujours les fourmis.

B. Deuxieme étape :(AntClust déterministe)

L'attribution d'une classe a chague pixel et la réduction du nombre de classe
seffectue suivant les étapes suivantes :

1- Lacolonie se compose d’ une seule fourmi,
2- Ledéplacement delafourmi est déterministe,

3- Lafourmi dispose d’une mémoire interne propre pour cibler directement les
pixelslibres,

4- La capacité de transport de la fourmi est infinie, la fourmi devient capable
de manipuler destas d objets,

5- Les regles heuristiques de base sont adaptées pour permettre a la fourmi de
manipuler destas entiers,

6- Lesparamétres Py et P, sont aussi utilises.

Doter la fourmi de la faculté de la mémoire permet de cibler directement les
pixels libres et les Tas d' objets a classifier, d’ accélérer la classification et d’ accroitre
la proportion des objets qui seront affectés a un Tas. Les comportements de dépét et
de mouvement de la fourmi sont modifiés de la maniére suivante : quand une fourmi
transporte un objet (ou un tas d’ objets), elle cherche dans sa mémoire un tas T; sur
lequel elle pourrait déposer I’ objet (ou letas). Si elle en trouve un, alors elle sedirige
vers lui. Si lafourmi n’'a pas déposé son objet en chemin, elle le déposera sur T; S'il
est toujours valable, c'est-a-dire s'il n’a pas été détruit ou s'il n’a pas été trop modifié
par d autres fourmis.

En récapitulatif, supposons que AntClust stochastique a généré une image
étiquetée contenant K tas d'objets (K classes) et m pixels libres. AntClust
déterministe opére de la maniere suivante :

- Pour classer les m pixels libres, la fourmi utilise sa mémoire interne pour aler
directement a ces pixels afin de leur attribuer une classe parmi les K classes
initiales;

- Pour réduire le nombre de classes K, la fourmi sera capable de transporter un
Tas entier de pixels (capacité infinie). P¢(T) est le centre de gravité du Tas T et
d'(T) est ladistance maximale entre deux pixels de T. La fourmi dépose un Tas
T, surunautreTas T, S

Quand T; et T, sont rassemblés, ils forment un unique Tas T3 . Cela signifie
que deux tas qui ont éé rassemblés ne peuvent plus étre séparés. Ceci accélere la
convergence de AntClust déterministe. La convergence est atteinte lorsque le taux de
changement des classes des pixels est faible ou nul entre deux itérations
consécutives.
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Pour réduire le nombre de Tas, la fourmi sera capable de transporter un Tas
d'objets. La fourmi dépose un Tas T, sur un Tas T, s la distance entre les centres de
gravités des deux Tas est inférieur a Pp (C'est une dissimilarité maximale autorisée
pour créer un Tas de deux Tas existants et son intervalle est entre 0.05 et 0.2) (Voir
algorithme 2 : algorithme déterministe);

Quand T; et T, sont rassemblés, ils forment un unique Tas Ts. Cela signifie que
deux Tas qui ont été rassemblés ne peuvent plus étre séparés. Ceci accélére la
convergence d AntClust de cette deuxiéme étape. La convergence est atteinte lorsque
le taux de changement des classes des pixels est faible ou nul entre deux itérations
consécutives.

Remarques

1 Le nombre de pixels libres est inversement proportionnel au nombre de
fourmis mis en jeu dans |’ algorithme.

2. Le nombre de fourmis a choisir dans I'adgorithme AntClust est
proportionnel au nombre d’ objets a classer. Un nombre important de fourmis peut
assurer un taux d’'exploration de 100% de I'image (absence de pixels libres), mais
entrainera un temps de calcul trés élevé. De ce fait, on a recours a un nombre
raisonnable de fourmis et ala deuxiéme étape de I’ agorithme.

3. Dans I’agorithme AntClust Stochastique, les classes sont découvertes
automatiquement de la maniére suivante :

- Lorsgu’ une fourmi ne transporte pas de pixels, elle vérifie son voisinage,
deux cas se présentent :

a Si ce voisinage n'est pas étiqueté, elle ramasse le pixe le plus
dissimilaire de ce voisinage et forme par le reste des pixels une nouvelle classe qui
portera une nouvelle étiquette.

b. Si ce voisinage est d§a étiqueté, la fourmi ramasse I’objet le plus
dissimilaire de ce voisinage, les pixels qui restent gardent la méme étiquette (pas de
nouvelle étiquette).

- Lorsgu’une fourmi transporte un pixel, elle vérifie dabord son
voisinage, deux cas se présentent :

a Si aucun tas (classe) ne se trouve dans le voisinage immeédiat de lafourmi
(aucune autre fourmi n’a encore visité ce voisinage, pixels non éiquetés) et s le
pixel gu’ elle transporte peut étre regroupé avec les pixels non éiquetés, il y a
création d’une nouvelle classe a qui on associe une nouvelle étiquette. Par exemple,
soit le nombre de classes dé§ja formeées égale a 0. Quand la fourmi dépose le pixel, il
y acréation d’ une premiére classe qui porteral’ étiquette 1.

b. Si par contre, la fourmi se trouve en face d'un voisinage dé§ja étiqueté
(par la méme fourmi ou une par autre) et que le pixel qu'elle transporte peut étre
déposé sur ce tas, on attribue alors a ce pixel I’ &iquette de ce tas (pas de nouvelle
étiquette).

Ce premier processus est suivi directement par la deuxiéme éape (AntClust
déterministe) décrit précédemment.
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La complexité d' AntClust stochastique est en O(TM) : tels que T est le nombre
d'itération maximale e M est le nombre de fourmi. La complexité de I’agorithme
AntClust déterministe est difficile a déterminer car il se base sur les tas trouvés dans
AntClust stochastique ce qui nous permet de confirmer que le nombre de tas est inférieur
au nombre d'itération T et en plus on a seulement qu’une fourmi alors la complexité du
deuxieme algorithme est inclus ala complexité de AntClust stochastique.

Complexité géenérale d’ AntClust est : O(TM)

5.3.5 Etude expérimentale del’algorithme ACOClust
Les paramétres proposés avec des régles :

. Le nombre de fourmis a choisir dans I'algorithme ACOClust est
proportionnel au nombre de pixel a classer. Un nombre important de fourmis peut
assurer un taux d'exploration de 100% de I'image (absence de pixels libres), mais
entrainera un temps de calcul trés élevé. De ce fait, on a recours a un nombre
raisonnable de fourmis (entre 200 et 300 fourmis).

. Un nombre élevé des itérations (e nombre maximum possible).
. L’ application de K-means : K est déterminé a 12
. Les autres paramétres (a = 1, f= 0.8, 1o = 0.001) : Valeurs empiriques.

Sont des valeurs qui ont été définies par des expériences des chercheurs du domaine
[Trejos, 2004] [Trejos, 2007].

Ces vaeurs sont appliquées pour la classification de l'image éudiée, tableau de
données, qui est constituée de N=700* 800 pixel s=560000 pixels.

Tableau 5.18 Résultats d ACOClust

Paramétres | Valeur Valeur Valeur Résultats

exp.1 exp.2 exp.3

M 200 300 280

B 0.8 0.8 0.8

a 1 1 1

0 0.3 0.3 0.3

Trrax 5.10E+5 | 4.5.10E+5 | 5.5.10E+5
To 0.001 0.001 0.001
K 12 12 12
(K-means)
12 10 11 Nbre de classes
obtenues

3.08 4.10 3.12 Meilleured,,,.

Ces résultats montrent que malgré |’ augmentation du nombre de fourmis et le nombre
d itération, le meilleur résultat est donné par la premiére expérience qui initialise pour
ces trois parametres des valeurs minimales et résulte a des résultats performants. Ce qui
nous pousse a dire gue ACOClust donne des meilleurs résultats sans augmentation des
valeurs des paramétres et que leurs améliorations donnent des résultats contraires. Ce
qui est un point fort pour ACOClust dans le cas de la complexité algorithmique pour ne
pas tenter de changer les paramétres aréduire le temps d’ exécution
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5.3.6 Lesrésultats globaux

Plusieurs expériences ont éaient effectuées pour permettre d appliquer d'un
coté les agorithmes références (AntClass et k-means) et de I'autre coté de les
critiqguer et de proposer des adaptations visant a améliorer les insuffisances des
anciennes versions.

Sur lafigure Fig. 5.18.c, nous donnons le résultat de la classification de I'image
simulée par |’ algorithme classique des K-means en initialisant un nombre de classes
égale 10.

Ces résultats sont comparés par rapport ala partition initiale (Fig. 5.18)

Les résultats de la comparaison entre ACOClust, AntClust adapté, AntClass et
K-means ont permis de montrer que les résultats dACOCIust sont meilleurs des trois
autres algorithmes.

Le tableau 5.19 représente le nombre de pixels pour chacune des classes
obtenues par les quatre algorithmes.

Tableau 5.19 Nombre de pixels des classes pour chagque algorithme

MHomme clazd ACOCIust |AntEIu3t ad. |K_Means ‘AntEIas:
- Mére TSed2 74517 72455 71953
- Ressak  |10102 10029 12345 13203
Sable 4422 2005 57510 53821
- Marichage |5511 7029 0 16971
cereaculture | 55901 34067 0 il
- jachere  |67900 27218 27339 44520
- foret 126902 216164 75584 107480
maguis  |95043 23043 30451 43352
whain 45121 17016 43691 46277
- brulis 12982 23566 15976 42857
-W 51276 E0323 57267 E5373
sebkha2 | 3692 2005 5243 5142
4 3

Apres calcul du nombre de pixels répartis, on obtient le tableau suivant (tableau
5.23):

Tableau 5.20 Répartition des pixels des méthodes de classification

ACOClust AntClust ad. | AntClass K-means
Nb pixel 560000 560000 560000 431437
% expl. 100% 100% 100% 72%

On constate que les agorithmes ACOClust, AntClust adapté et AntClass ont
exploités tous les pixels de I'image avec existence de 28 % de pixels non exploités
pour K-means. Ce qui nous pousse a dire que I'application de I’ACO, dans
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ACOClust, a améliorer k-means. Ce dernier taux a été obtenu quand la partition a
convergé vers un minimum local(égalité d’'une partition avec sa précédente ou
stabilité des centroides), sans prise en charge du nombre d’itération. Donc ACOClust
et AntClust adapté ont obtenus un nombre de classes égal au nombre de niveaux de
gris présents dans I'image a classifier (voir Fig. 5.18). Pour la classe maraichage (2),
sa présence dans les Figures Fig. 5.18.a, Fig. 5.18.c et Fig. 5.18.d. Pour la classe
Céréaculture (1), sa présence seulement sur la figure 4.11.a et 4.11.d. Ce qui
confirme que les agorithmes AntClust adapté et ACOClust ont pu extraire le
nombre exacte de classes. Les résultats montrent clairement que ces deux
algorithmes Antclust adapté et ACOClust bien qu'ils ne nécessitent pas une
connaissance du nombre probable de classe, arrivent a identifier le nombre égal de
classes.
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Fig. 5.18 Image classifiée AntClust adapté (a), par K-Means (b), par
AntClass(c) et par ACOClust (d)
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Bien que, AntClass a donné des résultats proches de AntClust adapté et
ACOClust et que son apport dans ce cas est sans intérét. Ce qui montre clairement
que les algorithmes Antclust adapté et ACOClust donnent des résultats performants.
Du premier coté |’ adaptation d’ AntClust et de I’autre coté I’ utilisation d’ ACOClust
ont montrés leur efficacité de classification des images satellites.

5.3.6.1 Evaluation desrésultats

Dans le but d'évaluer les classes obtenues par ANTClust adapté et ACOClust,
nous avons utilisé une base de données supervisée dont on connait le nombre de
classes qui sera utilisé pour évaluer les résultats. Nous avons utilisé deux techniques.
Nous avons défini trois mesures pour effectuer I'évaluation des résultats (Voir
Annexe A). Les deux premiéres mesures sont :

1 Erreur de classification (E) :

E, = Nombre de pixels mal.classés Eq. 5.3
Nombre total de pixels

2. Taux de classification (Ty):

T. =(1-E,)*100% Eq.5.4

Nombre de pixels bien classés
Nombre total de pixels

T, =( *100)%

Tandis que latroisiéme mesure est I'index Rand R (Voir Annexe A).

L’index de Rand R (Voir Annexe A) est le plus généralement utilisé dans la
littérature, dont I'utilisation est répondue pour valider la performance des
algorithmes de classification [Ouadfel, 2006].

L’index de Rand prend ses valeurs dans I'intervalle [0,1]. Lavaleur élevée de R
(tend vers 1) indique une parfaite correspondance entre la classification de référence
et celle obtenue par un agorithme de classification.

Tableau 5.21 Résultats de classification des images satellites par les algorithmes
ACOClust, AntClust adapté, AntClass et K-means.

ACOClust | AntClust ad. | AntClass K-means
Erreur Ec 0.00711 0.00828 0.0691 0.0817
Taux Tc 99.289 % 99.172 % 93.089 % 91.83%
Index de R 98.71 % 98.65 % 91.69 % 81.56 %

Les résultats de la comparaison entre ACOClust, AntClust adapté, AntClass et K-
means ont permis de montrer que les résultats dACOCIust sont meilleurs des trois

autres algorithmes.

Donc les preuves de I’ évaluation par la mesure d'index Rand R (Rand R= 0,8156) est

proche que celle du taux de classification c'est-a-dire le résultat obtenue par
I" algorithme AntClass et k-means ne sont pas performants et |I'index Rand R justifie ce
qui aété dit auparavant que les deux algorithmes AntClust adapté et ACOCIust sont des
algorithmes efficaces pour la classification des images satellites.
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5.3.7 Classification des données de Machine Learning Repository (voir annexe

B2)

5.3.7.1 Introduction :

Apres avoir appliqué les agorithmes de colonies de fourmis avec manipulation des
images satellites comme données de traitement, on a remarqué que |’ algorithme
ACOClust est performant que I’agorithme AntClust. A la fin, nous avons soulevé
plusieurs points :

e La talle volumineuse des images satellites a posé un probléme énorme
durant nos expériences. Le temps d’exécution est un exemple marquant de
ces problémes.

» L’indisponibilité de plusieurs données satellites que celle que nous avons
recue du laboratoire dont j’ effectue mes recherches. Donc on a seulement
extrait des résultats et on n'a pas effectué des comparaisons avec d’ autres
images satellites.

Suivant ce qui a été vu comme résultats cités ci-dessus, on peut dire qu’ on n’a pas effectué
plusieurs expériences qui vont nous poussees a dire d’ une fagon définitive que telle ou telle
algorithme est meilleur que I’autre ou non. Pour atteindre I’ affirmation finale a cette
derniére proposition on été obligé a refaire plusieurs expériences avec d autre types de
données. La Machine Learning Repository est une base tres riche de différents types de
données qui est offerte aux chercheurs pour leurs propres expériences afin de valider leurs
expériences.

Cette deuxiémes parties sera considérée comme un deuxieme essai des algorithmes de
colonies de fourmis afin d apprécier les résultats et de conclure par suite sur les
caractéristiques des algorithmes. Les résultats cités ci-dessous sont sous forme de tableaux
de chaque type de données. Ces tableaux contiennent tous les résultats attendus afin de
passer directement a une comparaison approfondis des algorithmes retenus : ACOClust et
AntClust.

On vachoisir I’ensemble des données Iris, wine et les lentilles cor néennes pour tester
les algorithmes de classification Antclust et AcoClust.

5.3.7.2 La nature desdonnées et les parametres utilisés:

Les données utilisées dans cette partie sont de la Machine Learning Repository (Voir
annexe B2). Les données choisies sont Iris, wine et les lentilles cornéennes pour tester les
algorithmes de classification Antclust et AcoClust.

Les agorithmes dépendent d'un certain nombre de paramétres. Tous ces parameétres

ont été choisis d'une fagon empirique. Le tableau suivant résume les vaeurs des
parametres dAntClust et AcoClust appliquées pour la classification des données étudiée.
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Tableau 5.22 Paramétres des algorithmes Antclust et Acoclust

Parametres Description

AntClust

Nombre de fourmis Nombre de fourmis

contréle la probabilité de déposer, déplacer un pixel d’'une case (kd
et kp sont des constantes positives. Quand f <<kp celasignifie qu'il
kd kp y apeu d objets dans le voisinage de |’ objet et donc la probabilité de
’ le prendre est élevée (Pp est proche de 1). Inversement quand f
>>kp la probabilité de prendre I’ objet est faible S'il est entouré de
plusieurs objets.)

P

Une fourmi ne pourra déposer un objet sur un tas que si I’ objet
Pd gu’ elle transporte est suffisamment similaire au centre de gravité du
tas par rapport aun seuil fixé Py.

B [ est un parameétre qui contrdle la dilatation de lafonction de

similaritéf.
T max Nombre des itérations de |'a gorithme AntClust
AcoClust
Nombre de fourmis Nombre de fourmis
T max Nombre des itérations de |'a gorithme AntClust
A les puissances a de la pheromone
B les puissances 2 del’ heuristique locale,
t0 lavaleur initiale de phéromone
P le coefficient d’ évaporation
Q Controle la quantité de phéromones déposées par les fourmis

5.3.7.3 Résultats et discussion:

Notre travail expérimental a pour but de comparer les deux algorithmes AntClust et
AcoClust, ses agorithmes a base des fourmis se basent sur deux techniques totalement
déférentes.

Les résultats ci-dessous ont été obtenus suivant le fonctionnement de I’ application,
par :
=>» L’application d’ AcoClust avec un facteur de transferts e = 1, £ = 0.8, g = 0.3, 7,=

0.001, Q=0.5,
= L’application d’ AntClust avec k,=0.3,k,=0.1 F,=0.015, p,=0.56 s=50,

Afin de tester les performances des algorithmes AntClust et ACOClust nous avons
utilisé des données de Machine Learning Repository.

L’intérét de ces données est qu’'on possede d'une maniére précise le nombre exact de
classes ains que la quaité de la classification de référence. Ces informations ne sont
évidemment pas transmises aux algorithmes AntClust et ACOClust et ne sont utilisées que
pour tester leur capacités a retrouver la partition théorique des objets. D’ un autre coté, on peut
comparer la qualité de la partition obtenue avec les deux algorithmes et celle de la réalité.
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Les applications de AntClust et ACOCIlust pour la classification des données de ces bases
de la Machine Learning Repository conduisent a une évaluation des résultats obtenus en
I” absence d'informations sur la partition correcte. Cependant, elles permettent I’ analyse de
la structure des classes générées en utilisant des mesures de validation.

Les tableaux cités ci-dessous (Tableau 5.23, Tableau 5.24 et Tableau 5.25) présentent
plusieurs points importants. On a choisi les criteres suivants utilisés dans les différentes
expériences :

* Lenombre maxima d'itération : Tmax,

e Lenombredefourmi NB_F,

* Lenombre d objets pour chaque classe C1, C2 et C3 (NB. : on remarque que lestrois
bases choisis ont un nombre identique de classes : 3),

» Letemps d exécution T. Afin de prendre une idée sur le temps effectué pour obtenir
les partitions je suis obligé de citer les caractéristiques de lamachine que j’ai utilisée
car le temps d’ exécution peut changer d’ une machine a une autre et ceci suivant leurs
caractéristiques internes. (n hs: signifie /100 seconde. ex. 3 hs=3/100 )

* Inertie: c'est I'inertie intraclasse. L’inertie intraclasse mesure la séparation entre les
classes d’'une partition. Plus I'inertie intraclasse est petite plus les classes sont
séparées. Ce paramétre est un outil d arrét de I algorithme et ceci lorsqu’ on obtient,
aprés un nombre d’itération, une valeur maximale et on obtient la meilleure partition.

* RandR: Index de Rand R. c’est le taux d’ évaluation choisi.

Pour évaluer les résultats de classification obtenus par les deux algorithmes AntClust et
ACOClust, nous avons choisi la mesure I'index de Rand dont I’ utilisation est répondue
pour valider la performance des algorithmes de classification. Ainsi, pour étudier la
performance de ces deux algorithmes, nous avons décidé d'utiliser la mesure d'inter
classes. En plus de ces deux mesures, pour chaque expérimentation, nous donnons le temps
d exécution effectué pour chaque algorithme et le nombre d objets de chaque classe
identifiée.

En considérant les données iris, wine et les lentilles cornéennes nous avons mené
une série de tests en faisant varier les deux paramétres : le nombre d’itérations maximales
et le nombre des fourmis. (On s est basé sur ces deux paramétres parce gque les autres
n'influent pas clairement sur les résultats de classification). Tous les résultats des deux
algorithmes AntClust et ACOCIlust ont été rassemblés sur les tableaux cités dessous.
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Tableau 5 .23. Résultats de la classification des donnéesiris obtenues par les
algorithmes AntClust et AcoClust

éthodes
AntClust AcoClust
Par ametr
Tmax|NB F| C1 | C2 [C3| T |nertie|]RandR Cl1 | C2 | C3 T |nertie | RandR
5 3 136 | 13 1 | 5hs|455| 050 | 39 |61 | 50| 15hs | 158 | 0,91
5 12 | 144 5 1 | 6hs|306| 055 | 39 (61|50 | 49hs | 423 | 0,91
5 24 | 117 | 30 3 | 7hs | 476 | 062 | 32 | 68| 50 | 78hs | 3,21 | 0,87
20 3 107 | 41 2 | 7Ths | 455 | 051 | 132 | 13 | 5 43hs | 1,58 | 0,50
20 12 | 145 2 3 |8hs | 397 | 054 | 132 | 13 | 5 (1s51hs| 4,23 | 0,50
20 24 | 112 | 14 | 24 |9hs | 789 | 052 | 109 | 35| 6 |2s9hs| 321 | 054
30 3 63 78 9 |9hs [ 271 ] 0,79 | 112 | 32 | 6 64 s 158 | 047
30 12 67 67 | 16 |10hs | 410 | 0,88 | 121 | 27 | 2 |2s20hs| 4,12 | 0,43
30 24 4 80 | 66 |11hs | 876 | 084 | 130 | 17 | 3 |4s32hs| 3,21 | 041
Tableau 5.24. Résultats dela classification des données Wine obtenues par les
algorithmes AntClust et AcoClust
éthodes
AntClust AcoClust
Par ametr
Tmax [NB_ F | C1 c2 | C3 T |inetieRandR | C1 | C2 | C3 T inertie Rand R
5 3 18 | 135 | 25 |1hs | 242 | 044 | 49 (102 | 27 1lhs 3 0,54
5 12 21 | 130 | 27 |3hs | 289 | 042 | 61 |69 | 48 5hs 2,36 | 0,74
5 24 16 | 136 | 26 | - - - 31 |122 | 25 6 hs 204 | 044
20 3 22 | 132 | 24 |5hs | 2,72 | 0,45 | 38 |110 | 30 7hs 3 0,34
20 12 21 | 134 | 23 | - - - 61 | 69 | 48 9 hs 157 | 0,96
20 24 15 | 149 | 34 |8hs 6,2 042 | 48 |105 | 25 | 10hs 163 | 051
30 3 7 40 (131 |7hs | 3,20 | 0,34 | 15 (140 | 27 | 9hs 2,8 0,51
30 12 52 81 | 45 - - - 38 |115 | 25 | 14hs 2,3 0,51
30 24 18 3 |157 | - - - 99 | 52 | 27 | 16hs 1,43 | 0,36
Tableau 5.25. Résultats dela classification des données — les lentilles cor néennes-
obtenues par lesalgorithmes AntClust et AcoClust
éthodes
AntClust ACoClust
Par ametr
Tmax NB F| C1 | C2 |C3| T |inetie |[RandR| C1 | C2 | C3 T inertie [Rand R
5 3 9 10 5 | 14hs | 499275 | 065 | 6 6 | 12 | 28hs |480524 | (59
5 12 18 1 5 | 15hs | 496666 | 045 | 12 | 6 6 76hs | 47019 | 0,74
5 24 3 19 2 | 17hs | 950595 | 055 | 18 | 3 | 3 | 1s36hs | 44345 | 0,87
20 3 17 4 3 | 16hs | 827584 | 050 | 6 6 | 12 | 77hs | 480524 | (0,59
20 12 18 4 2 | 17hs| 132317 | 053 | 19| 1 | 4 | 2s58hs | 47019 | (0,71
20 24 6 12 6 | 18hs | 161130 | 065 | 5 5 | 14 | 2s12hs | 42345 | 0,96
22 3 10 6 8 | 19hs | 796977 | 0,75 | 12 | 6 6 | 1sbhs | 480524 | 0,45
22 12 6 7 11 | 21hs | 143635 | 083 | 20 | 2 2 | 3s39%hs | 44019 | 0,68
22 24 8 6 10 | 22hs | 312535 | 089 | 20 | 1 | 3 | 7s25hs | 3935 | 0,80
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Remarque: le symbole ‘-* signifie que I’ application ne se termine pas (se bloque) s le
nombre de fourmis s’ agrandit (supérieur a 3).

A travers une lecture des tableaux précédents on remarque | es points suivants :
- Si lenombre d'itération et de fourmis augmente le temps d’ exécution augmente,
- Si le nombre d objets se répartissent suivant le nombre réel le taux Rand R
saméliore,
- Letaux Rand R saméliore si I'inertie diminue.
- Lesvaeurs du taux Rand R de I’ACOCust suivant les mémes valeurs de AntClust
donnent des meilleurs résultats (0,96).

On conclu qu’a travers ces résultats qu’ AcoClust trouve de bons résultats avec un
nombre trés petit de fourmis (<10). On remarque que le nombre d’itération n’influe sur les
résultats. On constate I’incapacité d’ AntClust, a extraire la bonne classification, il trouve
des résultats approchés surtout quand la nature des données est totalement entier (MLR :
les lentilles coréennes), mais reste insuffisants méme que le temps d’ exécution est presque
négligeable.

5.3.8 Conclusion

AntClust et ACOClust sont des nouvelles approches pour la classification non
supervisée de différents types de données. Elles sont inspirées du comportement de
tri de couvain observé chez les fourmisréelles. L’ intérét principal de ces algorithmes
est leur capacités a extraire automatiquement les classes présentes dans |’ ensemble
de données sans connaitre le nombre de classe a priori et sans partition de départ.
Dans AntClust adapté, |’ adaptation était de permettre d’ atteindre cet objectif. Dans
ACOClugt, on a pu savoir qu'il est efficace a classifier des différents types de
données.

L es expériences effectuées montrent que ces deux agorithmes, AntClust adapté
et ACOClust, fournissent de trés bons résultats et s'avérent comme prévu supérieur
aux algorithmes K-means et AntClass.

En conséquence, letri collectif du couvain n’est pas la seule source d’inspiration
que I’ on peut obtenir des fourmis pour la classification mais une autre source qui est
la reconnaissance chimique. Le mécanisme de reconnaissance inter-individuels et la
constitution de I’odeur coloniale (la phéromone) peuvent aussi S apparenter a des
mécanismes de classification.

Différencier ses congéneres de ses ennemis tout en modifiant constamment son
propre schéma d’identification peut s apparenter a la détermination des objets qui
font partie d’ une méme classe d autres objets.

Finalement, I’ évaluation des résultats obtenus par AntClust et ACOClust, nous
permet de dire qu’' aprés une comparaison avec les autres méthodes (AntClass et K-
means) qu'’ils sont plus efficaces.

5.4 Conclusion générale du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons tenté de prouver, a travers |’'application des
algorithmes de colonies de fourmis suivant des exemples variés, que le paradigme des
fourmis pouvait étre fécond dans divers domaines. En effet, nous avons présenté
plusieurs applications divisées en deux grandes parties : optimisation et classification.
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Suivant ce qu’on avu que les fourmis possedent une multitude d’ algorithmes qui ont été
utilisés dans plusieurs domaines et problémes et nous avons senti qu’ elles sont capables
de trouver des solutions encourageantes par rapport a d’ autres techniques (heuristiques
ou méta-heuristiques).

Méme si les agorithmes de fourmis sont de plus en plus utilisés dans différentes
domaines, le potentiel des fourmis artificielles 0’ est pas encore pleinement exploité par
les biologistes. Car leurs inspirations pour la conception de méthodes de résolution de
problémes complexes a une forme de vie artificielle peuvent apporter beaucoup dans
I” étude de lavie.

Suivant ce qu'on a vu durant ce chapitre, on a vu des expériences sur des
problémes d’ optimisations et de classifications.

Finalement, au regard des résultats obtenus, |’ application des algorithmes de
colonies de fourmis ont données des résultats performants par rapport a ceux d’ autres
méthodes.
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Chapitre 6 : Conclusion générale et per spectives

Le theme de notre thése est I’ é&tude de différents algorithmes de colonies de fourmis congus
spécialement pour I’ optimisation et la classification. L’ objectif visé, en premier lieu d appliquer
ces algorithmes et aprés les éudié et de les adapter au probleme traité afin de prouver leurs
possibilités de résoudre différents types de situations.

Les méta-heuristiques sont souvent inspirées par des systémes naturels, et les algorithmes
de colonie de fourmis forment une nouvelle classe gjoutée aux méta-heuristiques récemment
proposée.

Les méthodes intelligentes peuvent apporter un plus a des problemes d’ optimisation d’une
part e daméiorer les performances de la classification dautre part. Les méthodes
traditionnelles ont des limitations dans la construction de méthodes capable d’ arriver a des
solutions efficaces.

Toutefois, notre étude de ces méta-heuristiques n’ avait pas pour but de les présenter comme
une aternative immédiate aux approches classiques, car, lorsque le modéle distributionnel des
données est connu, I’ efficacité de ces approches est garantie. Notre étude vise a présenter les
méta-heuristiques comme des méthodes de résolution approchées se voulant simples et
adaptables a tout type de problemes non modélisables. Leur capacité a optimiser un probleme
avec un minimum d'informations est équilibrée par le fait qu’elles n’ offrent aucune garantie
guant al’ optimalité de la solution trouvée.

Du point de vue de la recherche opérationnelle, cet inconvénient n’est pas toujours un
probléme, tout spécialement quand une seule approximation de la solution optimale est
recherchée. Nous aurions pu mettre en évidence |’avantage de ces nouvelles approches en
utilisant différents types de données. La diversification des données a été dans la mesure ou on
peut montrer compris le type image qu’ on avoulu qu’elle seral’ unique.

En effet, nous avons vu que les fourmis en colonie présentent, des comportements auto-
organisés, ou des interactions simples au niveau local permettent |’émergence d'un
comportement global complexe.

Les premiers travaux dans le domaine de |'utilisation de ces caractéristiques en recherche
opérationnelle ont donne lieu a des méta-heuristiques d'optimisation pour des probléemes
combinatoires.

Par suite, plusieurs chercheurs ont inspirés plusieurs autres sources d’'inspirations des
fourmis.

Deneubourg de son tri collectif du couvain qui n’est pas la seule source d'inspiration que
I’on peut obtenir des fourmis pour la classification mais il existe une autre source qui est la
reconnaissance chimique. La recherche de nourriture par exemple, peut étre considérée comme
une compétition entre plusieurs colonies pour e contréle de certaines zones de chasse.

L e mécanisme de reconnaissance inter-individuels et la constitution de I’ odeur coloniae (la
phéromone).
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On pourrait décrire cette méta-heuristique comme un systéme distribué ou les interactions
entre composants, par le biais de processus stigmérgiques, permettant de faire émerger un
comportement global cohérant rendant le systéme capable de résoudre des probléemes
d’ optimisation difficile.

Les algorithmes des colonies de fourmis possedent des caractéristiques intéressantes telles
gue le paralélisme intrinseque élevé, la flexihilité (la colonie s adapte a des modification de
I’environnement), la robustesse (une colonie est apte a maintenir son activité s quelques
individus sont défaillants) en plus de la décentralisation et de I’auto organisation, ce qui rend
cette démarche plus utile pour les problemes difficiles tels que la classification non supervisée et
larecherche de |’ optimum global dans les problémes d’ optimisation combinatoire.

Notre contribution dans cette recherche se situe a plusieurs niveaux, nous citons, en
particulier:

- Possibilité d’ adapter des agorithmes et de permettre d’ obtenir de meilleurs résultats ;
- Laproposition d’ une méthode pour la I’ obtention d’ une partition de bonne qualité;

- Application des algorithmes de colonies de fourmis pour la classification qui a été exploité
pour deux types de données: les images satellites et |la trois modéles de Machine Learning
Repository;

- Application des algorithmes de colonies de fourmis pour |’ optimisation qui a été exploité a
travers trois visions : la premiere traite le probleme TSP “Att48”, qui représente une carte des
grandes villes des Etats-Unis avec |’algorithme AS, la seconde étude le méme probléme TSP
mais sur plusieurs types de données avec ACO et finalement |’ application de la méthode de
colonies de fourmis ACO pour I'optimisation d' un probléme réel : réseau éectrique;

Nos perspectives de recherche sont mentionnées comme suit :

- Réglage de paramétre automatiquement des paramétres des méta-heuristiques
étudiées et aussi pour maitriser leurs fonctionnements.

- Exploiter e paralélisme implicite des algorithmes basés fourmis afin d’améiorer les
temps de convergence. Par exemple, on pourra associer aux fourmis des processeurs
indépendants qui communiqueront entre eux a travers une mémoire commune qui contiendra les
valeurs des phéromones.
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Annexe

Annexe A :Méhodesd’ évaluation desrésultats

de classification

A 1.Critéresd’ évaluation des méthodologies proposées [Ouad, 2006]:

Les différentes méthodologies non supervisées proposées dans cette recherche
aboutissent a une carte d’ occupation du sol. L’évaluation des résultats de classification
obtenus dans notre travail peut étre effectuée par deux approches différentes. Dans la
premiére approche, un résultat de classification est évalué en prenant en compte des
informations a priori (supervisée). L’évaluation consiste & mesurer I’ écart entre le résultat
fourni par I’agorithme de classification et une classification de référence fourni par une
classification manuel. Ceci revient a effectuer une mesure de dissimilarité entre deux
classifications. La deuxiéme approche consiste a se référer al’ objet original en évitant de se
rapporter aun résultat de référence. Dans le cas de la classification ceci revient a se fixer un
modele de |’ erreur de mesure et a estimer la qualité du résultat par rapport a ce modele.

Ces deux mesures d’ éval uation utilisées dans nos méthodes de classification
A 2. Evaluation par comparaison avec une classification deréférence [Ouadfel, 2006]

La performance des algorithmes de classification est évaluée en comparant le résultat
fourni par I’ algorithme avec une classification de référence.

La comparaison entre deux résultats de classification revient & effectuer des mesures
de dissimilarité entre ces deux classifications. Ces mesures prennent en compte dans leur
formulation une information sur la taille des classes ma classées et sur leur taux de
recouvrement ainsi que I'information spatiale concernant la localisation des objets qui la
constituent. Une grande valeur de ces mesures indique une grande erreur de I’ algorithme de
classification et donc une performance faible de |’ algorithme.

Voici laliste des notations utilisées :

Soit | I’ensemble des données de N objets. Soit |y 1a classification de |’ ensemble des
données | est partitionnée en CparClasses et Ire laclassification de référence en Cres Classes
que I’on souhaite obtenir. On note Cpar (i) €t Cier (i) I étiquette de la classe de I" objet O;
respectivement dans | pare €t | rer.

Notre critére d évaluation déterminent le taux d' objets bien classés en calculant la
différence entre la classification de référence et celle obtenue par un algorithme de
classification. Pour cela elles comparent toutes les paires d’ objets et vérifient a chaque fois si
ces objets sont classés simultanément dans les deux classifications. L’ index de Rand R est le
plus généralement utilisé dans lalittérature et est défini comme suit :

_a+d
" bicrd Eq.A2.1
avec a, b, c et d des parameétres calculés pour tous les couples d’ objets O; et O; de la fagon
suivante :
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a=fi,1/ e (1)=Cres (1) OCurt(1) = Cpare ()}
b=fi.i/Cier(1)=Cret (1) DCpu(i) % Cpa ()}
e=ffi,/Cret (1) % Crat (1) DCpae(i) =Coae( i)}
d=ffi,i/Cret (1) % Cret (1) DCpe (1) # Cpae( i)

Eq.A2.2

L’index de Rand prend ses valeurs dans I’intervalle [0,1]. La valeur élevée de R (tend
vers 1) indique une parfaite correspondance entre la classification de référence et celle
obtenue par un agorithme de classification.

Différentes variations de I’index de R existent dans la littérature. Parmi elles on cite le
coefficient de Jaccard qui applique une stricte correspondance pour chaque classe entre les
deux classifications et est définit comme suit :

’\/ part ref

part ref )
’\/ part ref

Ou Soit v,"pan et v/, qui représentent respectivement le nombre total d'objets appartenant a la

classe Cy dans les deux partitionnements lpat €t | . Une bonne classification est obtenue
quand J*(1 .1, ) €St proche de 1 ce qui signifie que la classe Cy a été bien extraite.

I Eq.A2.3

Ce type de mesure présente I'inconvénient de ne compter que les objets, sans prendre en
considération les propriétés spatial es inhérentes aux objets mal classés.

A 3. L’évaluation seréférant aux données originales [Ouadfel, 2006]

Les méthodes présentées dans cette section permettent une évaluation non supervisée
des résultats de classification, dans le cas ou aucune Vvérité terrain ne serait disponible. Ces
méthodes tiennent compte des points suivants. |I’homogénéité intra-classe, I’homogeénéité
interclasse.

A 3.1. Criteredequalitéet notion d’inertie
Une partition pour étre bonne doit satisfaire les deux critéres suivants:

1. Lesindividus proches doivent étre regroupés.
2. Lesindividus éoignés doivent étre sépare.

Pour évaluer I"’homogénéité d une classe de points ou la distance entre deux points est la
distance euclidienne, une mesure classique est I’inertie de cette classe pour la distance
euclidienne.

A 3.2. Inertieinterclasse et inertieintraclasse

On appelleinertietotale d'un classe T' = {M;, i=1....,n} lamoyenne des carrés des distances
de ses points au centre de gravité du classe. Donc. Si G désigne le centre de gravité de T,
I"inertietotaledeI" est :

&)=y pd(Mm; Gy Eq.A2.4

i=1
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Si tous les points de la classe sont de méme poids éga al/n
C(F)=%(d(M1,G)2 +d(M,,G)? +...+ d(Mn,G)z) Eq.A2.5

L’'inertietotale d une classe est :

()= D pd(M; G Eq.A2.6

i|MiDy,
L’inertie est une mesure de I’homogénéité d’ un ensemble de points (classe).Une classe

serad’ autant plus homogene que son inertie totale serafaible.

Ce qui nous intéresse n'est pas |"homogénéité d’'une classe mais I’homogénéité de
I”’ensemble des classes d’une partition. Pour cela, on introduit la notion d’inertie intraclasse
d’ une partition :

k
Cinra(T) = D C(r)) Eq.A2.7
j=1

L’inertie intraclasse d’ une partition est la somme des inerties totales de chaque classe
de lapartition.

L’inertie intraclasse mesure I’homogeénéité de I’ ensemble des classes. Plus I'inertie
intraclasse est faible, plus la partition est composée de classes homogenes. On peut noter deux
cas particuliers:

Si chague classe de la partition représente un seul individu
=01 =My =Mgpn =My)
L’ inertie intraclasse de cette partition est nulle:
Cinra(M) =0 Eq.A2.8

En effet, comme le centre de gravité d'une classe composée d' un seul point est le point lui
méme, L’inertie totale de chaque classe est nulle:

{(y))=dx(M;, M) =0
L’inertie intraclasse de la partition est égale al’inertie totale de laclasse:
Cintra(r):C(r)

On introduit maintenant une mesure du niveau de séparation entre les classes :
L’inertie interclasse.

On suppose gu’une bonne mesure du niveau de séparation des classes est la somme
pondérée des distances entre de gravité de chague classe et le centre de gravité de laclasse:
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k
e (M) = 1;0(G;,G) Eq.A2.9

j=1

L’inertie interclasse mesure la séparation entre les classes d'une partition. Plus
L’inertie interclasse est grande plus les classe sont séparées. On peut noter deux cas
particuliers:

Si chague classe de la partition représente un seul individu
F=(y =My, =M,y =M)
L’inertie interclasse de cette partition est L’inertie totalede I
Cimer (M) =4(T)
Si la partition n’ est composée que d’ une seule classe
M=(y) o0y =(M;,M,,..M_,)
L’inertie interclasse de la partition est égale al’inertie totale de la classe :
Cimer (M) =4(T)
Notre critére de qualité pour assurer une partition de classe homogenes et distinctes est
alors de minimiser I'inertie intraclasse des partitions et de maximiser |’ inertie interclasse.

L e théoreme suivant nous donne une relation entre inertie intraclasse et inertie interclasse.
= Décomposition de Huygens
(M) =Cingral M) +inge(T) Eq.A2.10
Pour chaque partition, I’inertie intraclasse plus I’ inertie interclasse est égale al’inertie
totale de notre classe de points.
Cette relation permet de faire I’ interprétation suivante :

Minimiser I'inertie intraclasse est équivalent a maximiser I'inertie interclasse. Notre
critere de qualité est alors soit minimiser I'inertie intraclasse, soit maximiser I'inertie
interclasse. On choit ici de minimiser |’inertie intraclasse.
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Annexe B : Donnees manipulées dansnotre

travail

B 1. Typesdedonnées manipulés: images satellites
B.1.1 Introduction

L’ étape fondamentale dans une méthode de classification est la représentation des
données sous un format analysabl e par les algorithmes de classification.

La classification intervient sur des données qui résultent d’ une suite de choix qui vont
influencer les résultats de I'anayse. Classiquement, les données sont décrites dans un
tableau de données individus-variables.

L e type de donnée manipul ée dans mes travaux est I'image satellite.

Une image est un support d'information. Elle présente les ééments d’ une scéne qui a é&té
captée, soit par un appareil photographique, soit par un satellite [benya, 2008].

Les images satellites sont généralement issues de capteurs. [Fig. B.1] Mathématiquement
parlant, une image est une application F d’ un sous ensemble :

(MXN) de (RXR) vers I’ensemble des réels (R), qui, a chaque couple de réels
(i,j) associeleréd f(i,j)). F:(MXN) > R

(%) = () 2
Le sous ensemble (MXN) est constitué de couples d'entiers (i,j) tels que: i0[O,1...Cy]
et jO[o,1...L].

Une image numeérique est a la base un tableau a deux dimensions C, et L, qui y
représentent son nombre de colonnes et de lignes.

La plupart des images utilisées en télédétection ont des niveaux de gris variant entre O et
255.

Une image multispectrale est un ensemble de matrices ou canaux (un canal par
longueur d'onde) ou sont enregistrées les mesures associ ées a chague pixel.

116



Annexe

p colonnes

SPOT X353
(Prache

Une image monospectrale est une grille
Un pixel est d&fini par :

1) i : sa coordonnée en ligne

2) j : sa coordonnée en colonne

3) CN : son compte numérique

(valeur de luminance codée entre 0 et 255)

Une image mu ltispectrale est composée de k grilles
(k : nombre de bandes spectrales ou canaux)

Un pixel est dé&fini par :

1) i : sa coordonnée en ligne

2) | = sa coordonnée en colonne

3) CN (k) : compte numérique dans chaque bande k
(valeur de luminance codée entre 0 et 255)

Fig. B.1. Structure d’uneimage satellite (cas d’ uneimage SPOT XS multispectrales)
B.1.2 Caractéristiquesdel’imagetraitée

L’image Theématic Mapper prise par le satellite LANDSAT 5 le 15 Mars 1993 a 9h45,
larégion d’ Oran ouest (Fig. B.4).

L’image générée par ce satellite est de taille 700 lignes x 800 colonnes de la scene.
Les caractéristiques des différents canaux du satellite LANDSAT 5 sont :

Tableau B.1 Caractéristiques du satellite LANDSAT 5

Typede Résolution | Résolution | Applications
capteur | Bandes spectrale Spatiale
(um) (métre)
™1 0.45-0.52 30x 30 Discrimination entre le sol et la
(visible bleu) végétation, bathymétrie / cartographie
cotiere ; identification des traits
culturels et urbains
™2 0.52-0.60 30x 30 Cartographie de la végétation verte
™ (visible vert) (mesure le sommet de réflectance) ;
identification destraits culturels et
urbains
TM3 0.63-0.69 30x 30 Discrimination entre les espéces de
(visible rouge) plantes afeuilles ou sans feuilles;;
(absorption de chlorophylle) ;
identification destraits culturels et
urbains
T™M4 0.76-0.90 30x 30 Identification des types de végétation
(proche et de plantes ; santé et contenu de la
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infrarouge) masse biologique ; délimitation des
étendues d’ eau ; humidité dans le sol

TM5 1.55-1.75 30x 30 Sensible al’humidité dansle sol et les

(infrarouge a plantes ; discrimination entre laneige
courtes et les nuages
longueurs
d ondes)

TM6 10.40-12.50 | 120x 120 | Discrimination du stress de la
(infrarouge végétation et del’humidité dansle
thermique) sol relié au rayonnement thermique ;

cartographie thermique

T™M7 2.08-2.35 30 x 30 Discrimination entre les minéraux et

(infrarouge a les types de roches ; sensible au taux
grandes d humidité dans la végétation
longueurs
d’ ondes)

Tableau B.2 Données statistiques relatives aux canaux TM

Canal Min Max Moyenne | Ecart-Type
TM1 0 255 93.09 61.76
TM2 6 255 107.93 56.32
TM3 4 255 102.55 60.78
TM4 7 255 149.20 71.32
TM5 0 255 112.18 60.73
TM6 30 255 161.19 53.59
TM7 0 255 95.97 57.04
Tableau B.3 Corrélation entre les différents canaux TM

Canal ™1 | TM2 | TM3 | TM4 | TM5 | TM6 | TM7

T™M1 1

TM2 0.95 1

TM3 0.71 0.84 1

TM4 0.86 0.84 0.69 1

TMS 0.81 0.81 0.71 0.98 1

TM6 0.81 0.69 0.80 0.70 0.97 1

TM7 0.74 0.68 0.51 0.92 0.94 0.94 1

On remarque d’un coté, que les canaux TM1 et TM2, TM4 et TM5, TM4 et TM7, TM5
et TM6, TM5 et TM7, TM6 et TM7 sont fortement corrélés puisque les coefficients de
corrélation vaent respectivement 0.95, 0.98, 0.92, 0.97, 0.94 et 0.94. D’un autre coté, on
remargue que les coefficients de corrélation entre les sept (07) canaux TM sont tous éleves
(Voir Tableau B.3) ce qui signifie qu'ils sont corrélés, c'est-a&dire qu’ils contiennent
pratiquement |es mémes informations.

Pour réaliser notre étude, on a besoin d’une image trichromie de la scene LANDSAT.
Le choix des trois images qui vont composer cette image nous a mené a faire la
correspondance entre la réflectance des objets les plus usuels (eau, végétal, sol) et les
longueurs d’ ondes les plus usuelles des themes d’intérét (Fig.B.2).
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Fig. B.2 Réflectance des objets thématiques

Aprés analyse, hous avons remarqué que :
> Pour |’eau : les plus fortes valeurs sont dans le canal TM 1.
» Pour lavégétation : le canal le plus proche d’ un pic d’ absorption est le canal TM4.
» Pour le sol : laréflectance est forte en canal TM4.

» Lecana TM3 est, parmi tous les canaux qui restent (TM2, TM3, TM5 et TM7), le
plus décorrél és avec | es autres canaux.

Finalement, la portion d’image étudiée sera une image trichromie (Fig. B.4). Composée
destrois canaux TM1, TM3 et TM4 (Fig. B.3).

Canal 1 Cana3 Canal 4
Fig. B.3 Imagesdes canaux 1, 3 et 4 pour larégion d'Oran
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Fig. B.4 Composition coloréedescanaux TM 1,3 et 4

Lafigure suivante présente |” histogramme des images des canaux 1,3 et 4.

1 i Histogramme des canaux (=] 53]

Histogramme des canaux

£TM1
1TM3
1TM4

Frequence
@

SRR AR AL A P
o T T

024881115 1923 27 31 35 30 43 47 51 55 50 63 67 71 75 78 83 87 81 85,89 104 110 116 122 128 134 140 146 j=
iveaux de gris

4 | o

Fig. B.5 Histogramme desimages des canaux 1,3 et 4

B 1.3 Données statistiques relatives aux échantillons utilisés :

Les méthodologies de classification qui font objet de notre travail sont non supervisées
et ne sont pas basées sur une connaissance a priori sur le site d étude et les différents
thémes qui S'y trouvent. Autrement dit, ces méthodologies ne requierent pas une base
d’ entrainement pour la mise en ceuvre de |’ algorithme. Cette base de contréle, pour notre
cas, a pour effet que sur I'évaluation statistique du résultat obtenu. L’extraction de ces
bases est généralement effectuée par rapport a des données de référence qui peuvent étre
des cartes thématiques, des photographies aériennes, des images d€ja classifiées, des
données prises sur le terrain, ou de I'avis d'un expert connaissant le site d'étude
« thématicien ».
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Les différents thémes contenus dans |’image trichromie sont au nombre de 11 et sont
définis comme suit: Mer, Ressac, Sable, Maraichage, Céréaliculture, Jachére, Forét,
Maguis, Urbain, Brdlis, Sebkha.

Un jeu d échantillon, choisis dans I'image initiale a partir des régions identifiées
visuellement, a été utilisé, pour la phase d’ évaluation.

Le choix de la talle des échantillons n’est pas aéatoire, en effet, pour ce faire nous
avons pris en compte deux critéres :

Premiérement, s la taille de la classe est relativement petite par rapport a celle des
autres classes figurant sur I’'image, I’ échantillon correspondant a cette classe aura une taille
relativement petite par rapport aux autres échantillons.

Ce principe a été appliqué dans le choix de I'échantillon relatif a la classe Ressac
(échantillon de taille 23 pixels). Notons que I'inverse n’est pas toujours vrai et que ce cas
est soumis aun deuxieme critere :

Le deuxieme critere repose sur la nature de la classe. Dans le cas ou la classe est
homogene (Classe Mer par exemple), un échantillon de taille petite peut assurer une
représentation fidele de la classe en question quelque soit sataille. Mais dans le cas ou la
classe est hétéroclite, un échantillon composé de plusieurs portions distribuées sur toute la
région est nécessaire pour assurer la bonne représentation de la classe (c'est le cas
des classes : Urbain et Sebkha).

Les statistiques relatives a ces échantillons sont mentionnées dans le tableau B.4 ci-
dessous :

Tableau B.4 Données statistiques a ces échantillons

Thémes Bandes Min M ax Moyenne | Ecart- Nombre
Type de pixel

TM4 8 10 9.90 0.40

Mer T™M3 12 15 13.50 0.62 76
™M1 52 59 55.68 1.39
TM4 34 72 46.88 9.17

Maquis non TM3 17 51 21.50 4.68 96

expose ™1 51 77 55.53 4.00
TM4 17 74 48.53 9.90

Urbain T™M3 22 85 47.40 8.18 516
TM1 59 112 78.57 1.17
T™M4 42 85 62.48 11.56

Maraichage T™M3 28 41 34.29 3.44 75
TM1 57 66 61.61 171
TM4 54 115 87.62 19.74

Céréaliculture| TM3 25 30 27.32 1.31 37
™1 59 66 62.21 1.60
T™4 38 70 52.14 9.18

Brdlis T™M3 33 62 44.35 8.02 43
™M1 62 91 72.32 8.00
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TM4 50 95 59.98 8.54
Jachére T™M3 30 54 43.90 4.52 88
™1 61 71 66.98 2.09
TM4 59 86 78.38 7.45
Sable & Sol T™M3 42 85 72.28 12.26 21
nu ™M1 68 99 89.90 8.78
TM4 8 38 13.13 8.56
Ressac T™M3 14 43 23.22 8.46 23
™1 58 75 67.35 3.77
TM4 54 60 56.36 1.82
Maquis T™M3 23 31 27.68 1.82 41
expose ™1 54 62 59.48 1.73
TM4 52 62 57.29 2.82
Sebkha ™3 46 61 57.35 2.90 293
™1 76 87 82.23 2.07
Total 1309 pixels

B 1.4 Techniques d’exploitation d’images satellites [Rich, 1993] [Rich, 1998]

De nombreux domaines ont fait appel aux techniques de |I'imagerie. Parmi eux, on peut
citer lamédecine, lamétéorologie, etc... L'imagerie est également utilisée dans le domaine
militaire pour lalocalisation des équipements et des troupes.

Pour tirer avantage des données de télédétection, il faut ére en mesure d extraire de
I’information significative de I’imagerie.

L’interprétation et |’ analyse de |’ imagerie de télédétection ont pour but d’identifier et de
mesurer diff érentes cibles dans une image pour pouvoir en extraire I’information utile. 1l
existe plusieurs fonctions de traitement d’images on peut citer :

1. Prétraitement

2. Rehaussement del’image

3. Classification et analyse de |’image
B.1.4.1 Pré-traitement (traitement de corrections)

Le Pré-traitement ¢’ est I’ ensemble des opérations requises avant |’ analyse principale et
I’ extraction de I’ information. Ces opérations se divisent en deux corrections suivantes:

a)- Correction Radio métrique:

C'est la correction des données a cause des irrégularités du capteur, des bruits dus au
capteur ou a I’amosphére, et de la conversion des données afin qu’elles puissent
représenter précisément le rayonnement réfléchi ou émis mesuré par le capteur.

b)- Correction Géométrique:

Les corrections géométriqgues comprennent la correction pour les distorsions

géomeétriques dues aux variations de la géométrie Terre-capteur, et la transformation des

données en vraies coordonnées (par exemple en latitude et longitude) sur la surface de la
Terre (Fig. B.6).
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Fig.B.6 Correction Géométrique

De maniére générale, la procédure de correction géométrique comprend les étapes
suivantes: @) choix d'un référentiel, b) choix d'un modéle de transformation entre la
référence et I'image a corriger, ¢) application du modele pour la génération d’'une grille
rectifiée dans le référentiel choisi, et remplissage de cette grille par une méthode de ré-
échantillonnage radiométrique. Durant cette derniere étape, deux cas se présentent :

1. s laréférence est choisie comme étant une cartographie géographique, alors
I’image corrigée sera géo-reférencee par rapport aux coordonnées géographiques au sol
et elle gardera sa propre résolution spatiale.

2. s laréférence est choisie comme étant une image, aors |I'image corrigée sera
recal ée et superposable alaréférence avec la méme résol ution spatiale de cette derniere.

B.1.4.2 Rehaussement :

Les fonctions de rehaussement ont pour but d’améliorer |’ apparence de I'imagerie
(Fig. B.7, B) pour ader I'interprétation et |'analyse visuelles. Les fonctions de
rehaussement permettent I’ étirement des contrastes pour augmenter la distinction des
tons entre les différents éléments d’une scene, et le filtrage spatial pour rehausser (ou
éliminer) les patrons spatiaux spécifiques sur une image.

(A) (B)

Fig. B.7 Amédliorer I'apparencedel'imagerie

B 2. Basesdu MachineLearning:

Les données utilisées dans la deuxiéme partie dans le chapitre implémentation, sont des
données de La Machine Learning Repository. [MLRUCI, 2012]
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La Machine Learning Repository est une collection de bases de données, les théories de
domaine, et les générateurs de données qui sont utilisées par la communauté d'apprentissage
pour l'analyse empirique des algorithmes. L'archive a été créée comme une archive ftp en
1987 par David Aha et les éudiants des cycles supérieurs al'UC Irvine. Depuis ce temps, il a
été largement utilisé par les étudiants, les éducateurs et les chercheurs du monde entier en tant
gue principal e source d'apprenti ssage automati que des ensembles de données.

LaMachine Learning repository est une collection de divers jeux de données réelles.
B2lLabaselris:

Elle doit permettre de reconnaitre les différentes sortes d'iris qui existent: la premiére
classe représente les iris setosa, la seconde les iris versicolor, et la derniere les iris virginica.
Pour cela, les attributs d'une donnée représentent (dans I'ordre) : la longueur du sépale (en
cm), lalargeur du sépale (en cm), lalongueur du pétale (en cm), lalargeur du pétale (en cm).

N est le nombre total d'objets dans le jeu de données, Ni est e nombre de données
pour laclassei, et D et C donne ladimension (Ile nombre d'attributs) et e nombre de classes.

Tableau B.5 Bases du Machine Learning (Iris)

Nom N N; D C Type
Iris 150 50, 50, 50 4 3 Réels

Irisvirginica

irissetosa

Fig. B .8. Labaselrisdela MachineLearning Repository

B 2.2 Labase Wine:
Les données ont été utilisées avec beaucoup d'autres pour comparer les différents
classificateurs. Les classes sont séparables.

Ces données sont les résultats d'une analyse chimique de vins cultivés dans laméme
région en Italie, mais découle de trois différents cultivars. L'analyse a déterminé les quantités
de 13 constituants dans chacun des trois types de vins. Les attributs sont :

1) L'alcool (Alcohol)

2) L'acide malique (Malicacid)

3) Asch (Ash)

4) alcainitéde cendres (Alcalinity of ash)

5) Magnésium (Magnesium)

6) Total desphénols (Tota phenols)

7) Havonoides (Flavanoids)

8) phénols Nonflavanoid (Nonflavanoidphenols)

9) pro anthocyanines (Proanthocyanins)

10) intensité de la couleur (Colorintensity)

11) Hue (Hue)
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12) OD280/0OD315 des vins dilués (OD280/0OD315 of diluted wines)
13) Proline (Proline)

Tableau B.6 Bases du Machine Learning (Wine)

Nom N N; D C Type

Wine 178 59, 71, 48 13 3 Entier, Réels

B 2.3 Leslentilles cornéennes:
Lesclasses:
1: le patient doit étre équipé avec des verres de contact durs,
2: le patient doit étre équipe avec des lentilles de contact souples,
3: le patient ne doit pas étre pourvue de lentilles de contact.
Renseignements sur les attributs:
a) I'agedu patient: (1) jeune, (2) pré-presbyte, (3) presbytes
b) hypermétrope prescription spectacle: (1) myope, (2) hypermétrope
c) astigmate: (1) non, (2) oui
d) normal déchirer letaux de production: (1) réduite, (2) normale
N est le nombre total d'objets dans le jeu de données, Ni est le nombre de données
pour laclassei, et D et C donne ladimension (Ile nombre d'attributs) et e nombre de classes.

Tableau B.7 Bases du Machine Learning (Les lentilles cornéennes)

Nom N |N; D C Type

Leslentillescornéennes | 24 | 4,5,15 4 3 Entier
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B.3 Données du réseau 30 ncauds
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Fig. B.9. Topologie du réseau | EEE-30 noauds.

La tension de base pour chague jeu de barres est de 135 kV et la charge totale est de

400 MW pour une puissance de base égale a 100 MVA et les pertes de transmission est de
MW,

Les valeurs planifiées des puissances et |es caractéristiques de réseau sont données par
les tableaux B.8 et tableaux B.9.

L’ explication des deux opérateurs du dessin ci-dessus:
,\\’) . générateur

L : Charge
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Tableau B.8 Les données des charges pour le systéme d'essai |EEE-30 noauds.

Noaud N° Typedu Puissance Puissance
noaud active [p.u] réactive [p.u]

1 bilan 0 0

2 producteur 0.217 0.127
3 consommateur 0.024 0.012
4 " 0.076 0.016
5 producteur 0.942 0.190
6 consommateur 0.000 0.000
7 " 0.228 0.109
8 producteur 0.300 0.300
9 consommateur 0.000 0.000
10 0.058 0.020
11 producteur 0.112 0.010
12 consommeateur 0.112 0.075
13 producteur 0.013 0.012
14 consommateur 0.062 0.016
15 " 0.082 0.025
16 0.035 0.018
17 0.090 0.058
18 " 0.032 0.009
19 0.095 0.034
20 0.022 0.007
21 " 0.175 0.112
22 " 0.000 0.000
23 0.032 0.016
24 " 0.087 0.067
25 " 0.000 0.000
26 0.035 0.023
27 0.000 0.000
28 " 0.000 0.000
29 " 0.024 0.009
30 0.106 0.019
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Soient R une résistance, X une réactance et Y sh/2 une admittance.

Tableau B.8 Les données des lignes pour |e systéme d'essai IEEE-30 noauds.

LigneNe Dencaid Auncaud  Rlpul  X[pul  Ysh2[pu]
1 1 2 0.0192 0.0575 0.0264
2 1 3 0.0452 0.1852 0.0204
3 2 4 0.0570 0.1737 0.0184
4 3 4 0.0132 0.0379 0.0042
5 2 5 0.0472 0.1983 0.0209
6 2 6 0.0581 0.1763 0.0187
7 4 6 0.0119 0.0414 0.0045
8 5 7 0.0460 0.1160 0.0102
9 6 7 0.0267 0.0820 0.0085
10 6 8 0.0120 0.0420 0.0045
11 6 9 0.0000 0.2080 0.0000
12 6 10 0.0000 0.5560 0.0000
13 9 11 0.0000 0.2080 0.0000
14 9 10 0.0000 0.1100 0.0000
15 4 12 0.0000 0.2560 0.0000
16 12 13 0.0000 0.1400 0.0000
17 12 14 0.1231 0.2559 0.0000
18 12 15 0.0662 0.1304 0.0000
19 12 16 0.0945 0.1987 0.0000
20 14 15 0.2210 0.1997 0.0000
21 16 17 0.0824 0.1923 0.0000
22 15 18 0.1070 0.2185 0.0000
23 18 19 0.0639 0.1292 0.0000
24 19 20 0.0340 0.0680 0.0000
25 10 20 0.0936 0.2090 0.0000
26 10 17 0.0324 0.0845 0.0000
27 10 21 0.0348 0.0749 0.0000
28 10 22 0.0727 0.1499 0.0000

N
O
N
[ —
N
N

0.0116 0.0236 0.0000
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30 15 23 0.1000 0.2020 0.0000
31 22 24 0.1150 0.1790 0.0000
32 23 24 0.1320 0.2700 0.0000
33 24 25 0.1885 0.3292 0.0000
34 25 26 0.2544 0.3800 0.0000
35 25 27 0.1093 0.2087 0.0000
36 27 28 0.0000 0.3960 0.0000
37 27 29 0.2198 0.4153 0.0000
38 27 30 0.3202 0.6027 0.0000
39 29 30 0.2399 0.4533 0.0000
40 8 28 0.0636 0.2000 0.0214
41 6 28 0.0169 0.0599 0.0065

Les valeurs des coefficients des fonctions quadratiques de colt des trois générateurs
ainsi que les limites minimum et maximum des puissances actives générées sont regroupées
dans |e tableau B.10:

Tableau B.10 Les données des générateurs pour le systeme d'essai |EEE-30 ncauds.

| | |
1 1 1 PG[MVV]
o | Du | I
Générateur 1 I i
| Noaud | | Limite Limite
1 1 a b C 1
| | | minimum  maximum
| | |
1 1 1
| | |
1 1 1
11 1 1 o006 383055 124353 | 35 210
2 ! ! 0.02111 36.3278  1658.559 ! 130 325
3 | 5 | 001799 382704 1356659 | 125 315
1 1 1
| | |
1 1 1
| | |
1 1 1
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Annexe C : Méthodesd’ optimisation et de
classification utilisees pour compar aison avec nos

travaux

METHODESD’OPTIMISATION

C 1. Optimisation avec une méthode de point intérieur [Glineur, 1997]
C 1.1. Elémentsde base.

Nous sommes a présent en mesure de donner une premiére description des méthodes
de point intérieur, en particulier d expliciter leur dénomination. Plagons-nous dans le cas du
programme linéaire dans sa forme standard :

minc'x, xOR"

Eg.C.1
avecAx=betx=0 (EaC.2)

Les méthodes de point intérieur partent d’un point situé a I'intérieur du polyédre
admissible. Pour étre plus précis, ces méthodes nécessitent généralement un point de départ
strictement intérieur, soit x [y avec les définitions suivantes :

O={x |Ax=betx>0} UOo={x|Ax=betx>0}

Le principe des méthodes de point intérieur consiste alors a faire évoluer de fagon
itérative ce point vers une solution optimale du probleme, tout en restant a I’intérieur strict
(Co) du polyédre admissible. En d’autres termes, on construit une suite Xo, X1, X2, ..., Xi, ...
ditérés intérieurs convergeant vers une solution, commeillustré sur laFigure (Fig. C 1.).
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Sy
e ®® ® o - -...x Optimunt~_

Veme LErés X,

Fig. C.1 Convergence desitérés d’ une méthode de point intérieur

La complexité algorithmique de ces méthodes : elles sont de type polynomial.

C 1.2. Méhode de Newton :

Pour rappel, sot le probléme suivant arésoudre : trouver x 0 R" tel que f(x) = 0 ou f
est une fonction de R" = R™. laméthode de Newton consiste alors a passer de I’itéré
Xk & X1 HAX avee Ax = -J(xi) ™ f(xi) . Plutdt qu’inverser directement le jacobien J
de lafonction f, on préfere généralement calculer Axx comme la solution du systéme
linéaire J(Xk) Axk = - T(X)

Géomeétriquement, cette méthode fournit comme itéré suivant le zéro de I’ approximation
locale du premier ordre (C'est-a-dire I’ hyperplan tangent) de la fonction f autour de I'itéré
courant. Lafigure (Fig. C 2.) explique la situation dans le cas unidimensionnel.

¥ Cemmmemrmnm—aa- = Tangente
(approximation d ordre 1)
AN RS
| - II{KH]}
cese ZETO
Tl =
Xi =z--1-° P = Xisl ——— _r{;l)

Fig. C.2 Uneitération dela méthode de Newton pour unefonction scalaire
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C 1.3. Modéled’algorithme de point intérieur
La méthode de résolution naive suivante

Algorithme C.1 : Méhode de point intérieur

Soit une suite 13, T2, T3,... décroissante et tendent vers zéro (Xo, Yo,S) un itéréinitial
Pour k=1,2,3,... faire

=  Appliquer la méthode de Newton a la résolution des problemes primal et dual
avec le parameétre Ty pour le terme barriere. Ceci se fait par une succession de
pas définie par (NWT), en partant de la solution du k précédent (Xk-1, Yk-1, Sk-1)

" (Xk Yk, S) €st lasolution fournie par la méthode de Newton

Fin Pour

On peut raisonnablement s attendre a ce que I'itéré (Xx,Yk,S) converge vers |'optimum
cherché.

C2. Optimisation avec les algorithmes évolutionniste

Les algorithmes évolutionniste sont basés sur des principes simples. En effet, peu de
connaissance sur la maniere de résoudre ces problemes sont efficaces I’évolution. C'est
pourquoi dans nombreux domaines, les chercheurs ont été amenés a sy intéresser. Les
algorithmes évolutionniste sont une classe dagorithme d optimisation par recherche
Probabiliste basés sur le modele de I’évolution naturelle. 1ls modalisent une population
d’individus par des point dans un espace. IIs ont montré leur capacité a éviter la convergence.
Des solutions vers des optima locaux.

Plusieurs types dévolutions ont été développés, donnant naissance a quatre grandes
tendances: les stratégies d'évolution, la programmation évolutive, la programmation
génétique et les algorithmes géenétiques.

C 2.1. Lesalgorithmes génétiques
C 2.1.1 Principes généraux

Les Algorithme Génétique (AG) font partie d’une famille de méthode stochastique
appelés méthode évolutionniste qui reposant sur une analogie avec la théorie
de I’évolution naturelle, selon laguelle les individus d’une population les mieux adapté
a leur environnement ont une plus grande probabilité de survivre de se reproduire de
génération en génération, en donnent des descendent encore mieux adaptés. Depuis une
trentaine d’années d'intérét pour les algorithmes génétique va croissant en raisons de leurs
nombreux avantages sur les autres technique d' optimisation: ils sont robustes, rapides,
Suffisante généraux pour pouvoir Sadapter a n grand nombre de situation et enfin ne
demandent aucun connai ssance précise sur le system a optimise.

Les agorithmes génétiques ont été développés dans les années 70 par Holand puis
approfondis par Goldberg, ils sont certainement la branche des Algorithme évolutionnistes les

plus connue et les plus utilisé .La particularité de ces algorithme est le fait qu’ils font évaluer
des populations d'individus codés par une chaine binaire. Ils utilisant I’ opérateur de mutation
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et de recombinaison de différents types. Le but d’ un algorithme génétique est d’ optimisé une
fonction donnée dans un espace de recherche précis. Dans le cas général, un algorithme
génétique a besoin de quatre composants fondamentaux : Une fonction de codage qui
transforme les données de I’ espace de recherche en données utilisable par un ordinateur : par
exemple une ségquence de bits ou bien un nombre réel. Un moyen de créer une population
initiale a partir des solutions potentielles.

Une fonction qui permet d évaluer I'adaptation d’un chromosome, ce qui offre la
possibilité de comparer les individus. Cette fonction sera en fait construite a partir du critére
gue l'on désire optimiser. L’application de cette fonction a wun éément
de la population donnera sa performance (évaluation). Des opérateurs qui alterent les enfants
aprés lareproduction. On choisit une population initiale detaille n, c'est-a&-dire que I’ on tire au
hasard le plus uniformément possible un certaine nombre d ééments qui seront appelés
chromosome dans I’ espace des données. A fin de réaliser I’ analogie avec la génétique, il faut
disposer comme nous I’avons vu d opérateurs de sélection
et de recombinaison qui vont permettre a cette population dévaluer.

L’ utilisation de ces trois opérateur permet de conserve une population bien diversifiée
(C'est-a-dire bien répartie dans I’espace) et par conségquent d'accéder a tout |'espace de
recherche. [ Y ann-Chang, 1996] [Basaputer, 2003] [Ali Hassan, 2003].

Algorithme C.2. Algorithme génétique

Initialisation

Evaluation de la population

Tantque Test d’ arrét n’est pas vérifié faire
Sélection, Croisement, Mutation
Evaluation des nouveaux individus
Remplacement des anciens individus

FinTantque

Solution Final

C 3. Optimisation par la méthode Parallel Asynchronous PSO :

La méthode Particle Swarm Optimization (PSO) (Optimisation avec les essaims de
particules) est une méthode d optimisation stochastique, pour les fonctions non-linéaires,
basée sur la reproduction d’un comportement social et développée par le Dr. EBERHART et
le Dr. KENNEDY [Russdl, 2001] [Ricardo, 2007] en 1995.

L’origine de cette méthode vient des observations faites lors des simulations
informatiques de vols groupés d’ oiseaux et de déplacements de bancs de poissons [Heppner,

1990]. Ces simulations ont mis en valeur la capacité des individus d'un groupe en
mouvement a conserver une distance optimale entre eux et a suivre un mouvement global par
rapport aux mouvements locaux de leur voisinage.

D’autre part, ces ssmulations ont également révélé I’importance du mimétisme dans la
compeétition qui oppose les individus a la recherche de la nourriture. En effet, les individus
sont & la recherche de sources de nourriture qui sont dispersées de facon aléatoire dans un
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espace de recherche, et dés qu'un individu localise une source de nourriture, les autres
individus vont alors chercher al’imiter.

Ce comportement social basé sur I'analyse de I’environnement et du voisinage
constitue alors une méthode de recherche d optimum par I’observation des tendances des
individus voisins. Chague individu cherche a optimiser ses chances en suivant une tendance
gu’il modére par ses propres veécus.

C 3.1. Formalisation
Un essaim de particules est caractérisé par :

» lenombrede particules del’essaim, noté nb ;

= lavitesse maximale d’ une particule, notée V___
= latopologie et lataille du voisinage d' une particule qui définissent son réseau social.
» |'inertie d une particule, notée ¥ ;

» les coefficients de confiance, notés p,et p,, qui pondérent le comportement
conservateur (C'est a dire latendance aretourner vers la meilleure solution visitée) et
le panurgisme (C'est adire latendance a suivre le voisinage).

Une particule est caractérisée, al’instant ¢, par :

%, (t) : Saposition dans | espace de recherche ;
V,(t): Savitesse;

—

Xpbest; - Laposition de lameilleure solution par laguelle elle est passee ;
Ec'mst_l : Laposition de la meilleure solution connue de son voisinage ;
pbest; : Lavaleur defitness de sameilleure solution ;

vbest; : Lavaleur defitness de lameilleure solution connu du voisinage ;
C 3.2. Configuration dela méthode
C 3.2.1. Nombrede particules

La quantité de particules alouées a la résolution du probléme dépend essentiellement
de deux parameétres:

Lataille del’ espace de recherche et |e rapport entre les capacités de calcul de lamachine et le
temps maximum de recherche. Il n'y a pas de régle pour déterminer ce parametre, faire de
nombreux essais permet de se doter de I'expérience nécessaire a |I’appréhension de ce
paramétre.

C 3.2.2. Topologie du voisinage

La topologie du voisinage défini avec qui chacune des particules va pouvoir communiquer. |l
existe de nombreuses combinaisons dont | es suivantes sont |es plus utilisées:

1. Topologie en anneau : chaque particule est reliée a nparticules (en général,n = 3),
C'est latopologie laplus utilisée.

2. Topologie en rayon : les particules ne communiquent qu'avec une seule particule
centrale.
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3. Topologie en étoile : chaque particule est reliée a toutes les autres, c'est a dire
I’ optimum du voisinage est | optimum global ;

Anneau (n = 2) Rayon Etoile
Fig. C.3 Topologie du voisinage.

L e voisinage géographigque auquel nous sommes ameneés a penser en premier lieu n’est
pas nécessairement pertinent car, d’une part, il s agirait d un voisinage trop local, et d’ autre
part car la sociabilisassions des particules tend a rendre tout voisinage social en voisinage
géographique. Enfin, c’est un voisinage trés lourd en terme de calculs car nécessitant de
recalculer le voisinage de chaque particule a chaque itération.

C 3.2.3. Coefficients de confiance

Les variables de confiance pondérent les tendances de la particule a vouloir suivre son
instinct de conservation ou son panurgisme. Les variables aléatoires p, et p, peuvent étre

définies de lafagon suivante:

{P1 = I'1rG
Pz = Iz-C;

Ou r, et r, suivent une loi uniforme sur [0,1] et c, et ¢, sont des constantes positives
déterminées de fagon empirique et suivant larelationc, + ¢, = 4
C 3.2.4. Vitesse maximale et coefficient de construction

Afin d'éviter que les particules ne se déplacent trop rapidement dans |’espace de
recherche, passant éventuellement a cbté de I’ optimum, il peut étre nécessaire de fixer une

vitesse maximale (notée V__) pour améliorer la convergence de I’ agorithme.

Cependant, on peut s en passer sl on utilise un coefficient de construction k( introduit
par Maurice CLERC [Clerc, 2002] ) et qui permet de resserrer I hyper-espace de recherche.

L’ équation de la vitesse devient alors :

—
1 Ilp*—4pl

k=14 — (Ea.C.2)

Avec:
p=p,tp, =4 (Eq.C.3)
7,0 =k (6= 1) + o1 (Fpber, =% 0) + 2 (Ropesy, ~20)) (Eq.C4)
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Les éudes de SHI et EBERHART indiquent que I'utilisation d’un coefficient de
construction donne généralement un meilleur taux de convergence sans avoir a fixer de
vitesse maximale. Cependant, dans certains cas, le coefficient de construction seul ne permet
pas la convergence vers la solution optimale pour un nombre d'itérations donné. Pour
résoudre ce probléme, il peut &tre intéressant de fixer V__ = %___ en plus du coefficient de
construction, ce qui, selon les études de SHI et EBERHART, permet d’améliorer les
performances globales de I’ algorithme.

C 3.2.5. Facteur d’inertie

Le facteur d’inertie ¥ (introduit par SHI et EBERHART) permet de définir la capacité

d’ exploration de chaque particule en vue d'améliorer la convergence de la méhode. Une
grande valeur de ¥ (= 1) est synonyme d'une grande amplitude de mouvement et donc,

d exploration globale. Au contraire, une faible valeur de ¥ (< 1) est synonyme de faible

amplitude de mouvement et donc, d exploration locale. Fixer ce facteur, revient donc a
trouver un compromis entre |’ exploration locale et I’ exploration globale.

Le calcul delavitesse est alors défini par :
Vi(®) = 2.Vt — D + 01 (Fppesy, — £ D)+ 02 (Fepewy, — (D) (Eq.C5)

La taille du facteur d’inertie influence directement la taille de I’ hyper-espace exploré
et aucune valeur de ¥ ne peut garantir la convergence vers la solution optimale.

Les études menées par SHI et EBERHART indiquent une meilleure convergence pour
y[J[0.8,1.2] . Au dela de 1.2, I’algorithme tend a avoir certaines difficultés a converger
[Dorigo, 1999b].

C 3.2.6. Initialisation del’essaim

La position des particules ainsi que leur vitesse initidle doivent étre initialisés
aléatoirement selon une loi uniforme sur [0,1].

C 3.27.Critéeresd arrét

Comme indiqué précédemment, la convergence vers la solution optimale globale n’ est
pas garantie dans tous les cas de figure méme s les expériences dénotent la grande
performance de la méthode. De ce fait, il est fortement conseillé de doter I’ agorithme d’une
porte de sortie en définissant un nombre maximum ditérations (que nous noterons
nblter__ ).

L’ algorithme doit alors s exécuter tant que I’un des critéres de convergence suivant n’'a pas
été atteint :

* nblter__ aétéatteint;

» |avariation delavitesse est prochedeO;

= |efitness delasolution est suffisant.
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C 3.3 Parallel Asynchronous PSO (PAPSO)

Tandis que plusieurs modifications a I'algorithme original PSO ont été faites pour
augmenter larobustesse et la puissance de calcul, un des principaux problémes est de savoir si
une synchrone ou asynchrone approche est utilisée pour mettre a jour les positions et les
vitesses des particules. L’ algorithme séquentiel synchrone PSO fait la mis a jour alafin de
chague itération d'optimisation, par contre I’ algorithme asynchrone met a jour les positions et
les vitesses continuellement basées sur I’ information disponible actuellement.

Algorithme C.3 Pseudo-code de I’ algorithme de PAPSO.

[nitiaiser I’ optimisation
Initialiser les constants d’ algorithme
Initialiser aléatoirement touts les positions et |es vitesses des particules
//[Exécuter I’ optimisation
Pour k = 1 jusqu’ ale nombre d'itérations
Pour i = 1 jusqu’ale nombre de particules
Evaluer I’analyse de lafonction F(x,)
Convergence de contréle
Mettre 2jOUr p., ype., € l€Spositionset lesvitesses X, et V.
Fin pour
Fin pour
Résultat

METHODESDE CLASSIFICATION

C 4. La méthode des K-moyennes [Monm,2000a] [ M acQueen,1967][ Fekraoui,2005]
[Emanuel,2000]

La méthode des K-moyennes est une méthode de classification géométrique bien
adaptée aux espaces vectoriels de grande dimension.

Elle est régulierement utilisée pour effectuer des classifications non supervisées
d’ images multispectrales.

L’algorithme des K-moyennes s efforce de trouver les centroides les plus
représentatifs de nuages de points.
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Algorithme C.4. Algorithme des k-moyennes

Algorithme:

- Initialisation : choisir les centresinitiaux des classes (choix aléatoire)
- Affectation : affecter chague point du nuage au groupe dont e centre est le plus
proche
- Miseajour descentres: caculer les nouveaux centres (lamoyenne des
nouveaux points de la classe)
- Test de convergence:

» soit le nombre d'itérations

» s0it les centroides sont inchangés

L’avantage de cet agorithme est avant tout leur grande simplicité mais aussi
leur complexité algorithmique qui reste raisonnable O(NKT) ou K est le nhombre de
classes, T est le nombre d'itérations effectuées et N est le nombre d'objets. On peut
montrer que d’'une itération a l’autre (i.e. d'une partition a I’autre), I’inertie intraclasse
G ra d€roit ce qui entraine la convergence de I’ algorithme [Jain, 1988] ;

Cependant ces méthodes souffrent de certains inconvénients: d'une part, le
calcul de moyenne qu’'elles utilisent est trés sensible aux points aberrants et restreint
leurs applications aux données numeriques.

D’autre part, la partition finale obtenue est tres dépendante du choix des centres
initiaux.

C 5. La méthodes de nuées dynamiques (Migrating Means) auss appelée
| SODATA[Takah, 1995] [Fekraoui, 2005] [Emanuel,2000].

La méthode des nuées dynamiques largement développé par Diday dans [Diday, 19
71] se distingue principaement de I'approche précédente par le mode de
représentation des classes appelé aussi noyau.

Cedernier peut étre son centre de gravité ( dans ce cas nous retrouvons |” approche
des centres mobiles).

L’algorithme des nuées dynamiques cherche a optimiser un critere
objectif mesurant I’adéquation entre une partition et un mode de représentation
des classes de cettepartition. En pratique, |’agorithme converge lorsque ce
critere a optimiser cesse de décroitre de fagcon sensible, ou lorsgu’un nombre fixé
ditération est atteint. Celeux et al. Précisent dans [Celeux, 1989] que: «le probleme
d’ optimisation dans ce cas se pose en terme de recherche simultanée de la classification
et de la représentation des classes de cette classification parmi un ensemble de
classifications et de représentations possibles, qui minimisent le critere fixé».
Afin de minimiser ce critere, |'agorithme des nuées dynamiques utilise
principalement une étape de représentation suivie d une étape d’ affectation de fagon
itérative jusgu'a jusgu'a la convergence qui donne une solution locaement
optimale au probléme posé.

La méthode des nuées dynamiques comme | es approches précédentes de classificati
on automatique par partitionnement fournit une solution dépendante de la
configuration initiale qui est généralement faite par tirage au hasard.
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Algorithme C.5 Algorithme des ISODATA

- C'est le méme agorithme que le K_means.

- Mais cherche a équilibrer les classes

- Fusion de deux classes (diminution du nombre de classes) s la distance inter
centre est trop faible
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Biomimétique

Carte
thématique

Classement

Classification

Classes de
complexité

Complexité
d'un probléme

Controle
décentralisé

La biomimétique est une technique qui étudie et s'inspire de la nature
pour résoudre des problémes quotidiens. C'est une nouvelle discipline
basée non pas sur ce qui peut étre  extrait de la nature mais sur ce qui peut
étre appris d'elle. Par exemple, I’araignée est capable de tisser une soie
cing fois plus resistante que I’acier, et arrive a cette « prouesse » sans
température  élevée (consommatrice d’énergie) et sans émettre de dioxine.

Une carte thématique illustre la répartition spatiale des données relatives a
un théme ou plus pour les regions géographiques normalisées. La carte peut
étre de nature qualitative (p. ex. principaux types de fermes) ou quantitative
(p. ex. variation en pourcentage de la population)

Classification en anglais. Processus d’affectation d’un objet & une classe

Clustering en anglais. Processus de découverte de classes.

Les classes de complexité ont été introduites pour les probléemes de

décision, c'est-a-dire les probléemes posant une question dont la réponse

est « oui » ou « non ». Pour ces problemes, on définit notamment les deux

classes: P et NP :

- Laclasse P contient I'ensemble des problémes polynomiaux, i.e.,
pouvant étre résolus par un algorithme de complexité polynomiale.
Cette classe caractérise I'ensemble des problémes que I'on peut résoudre
« efficacement ».

- La classe NP contient I'ensemble des problémes polynomiaux non
déterministes, i.e., pouvant étre résolus par un algorithme de complexité
polynomiale pour une machine non déterministe (que l'on peut voir
comme une machine capable d'exécuter en paralléle un nombre fini
d'alternatives). Intuitivement, cela signifie que la résolution des
problémes de NP peut nécessiter I'examen d'un grand nombre
(éventuellement exponentiel) de cas, mais que I'examen de chaque cas
doit pouvoir étre fait en un temps polynomial

Est une estimation du nombre d'instructions a exécuter pour résoudre les
instances de ce probléme, cette estimation étant un ordre de grandeur par
rapport a la taille de l'instance. Il s'agit la d'une estimation dans le pire des
cas dans le sens ou la complexité d'un probléme est définie en considérant
son instance la plus difficile. Les travaux théoriques dans ce domaine ont
permis d'identifier différentes classes de problemes en fonction de la
complexité de leur résolution [Papadimitriou, 1994]. En effet, il existe un
tres grand nombre de classes différentes, et on se limitera ici & une
présentation succincte nous permettant de caractériser formellement la
notion de probléme combinatoire.

chaque fourmi décide de maniere autonome en fonction de son
environnement proche
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Couvain

Diversification/
Intensification

Ethologie

Empirique

Essaim

Essaims
particulaires

Heuristique

Histogramme

Myrmécologie

Niveau de gris

Euf d’insecte

Par intensification, on entend I’exploitation de I’information rassemblée
par le systtme a un moment donné. La diversification est au contraire
I’exploration de régions de I’espace de recherche imparfaitement prises en
compte. Il va s’agir de choisir ou et quand « injecter de I’aléatoire » dans le
systeme (diversification) et/ou améliorer une solution (intensification).

Science qui étudie, et décrit le comportement des animaux dans leur
environnement.

Qui procéde plus par tadtonnement, par sentiment que par
réelle connaissance scientifique. Ainsi, empiriquement I'homme a eu le
sentiment que la Terre était un disque, et que le  soleil tournait autour
delle. Il en a déduit la suprématie de la Terre et des hommes, faits par Dieu
a son image. Galilée a mis en évidence le systeme solaire, par une
approche scientifique.

Colonie d’abeilles sortant de la ruche meére pour fonder une
nouvelle ruche. Troupe nombreuse

L'optimisation par essaims particulaires (OEP ou PSO en anglais) est une
métaheuristique d'optimisation, inventée par Russel Eberhart (ingénieur en
électricité) et James Kennedy (socio-psychologue) en 1995. Cet algorithme
s'inspire a l'origine du monde du vivant. Il s'appuie notamment sur un
modele développé par Craig Reynolds a la fin des années 1980, permettant
de simuler le déplacement d'un groupe d'oiseaux. Cette méthode
d'optimisation se base sur la collaboration des individus entre eux. Elle a
dailleurs des similarités avec les algorithmes de colonies de fourmis, qui
s'appuient eux aussi sur le concept d'auto-organisation. Cette idée veut
qu'un groupe d'individus peu intelligents puisse posséder une organisation
globale complexe.

Une heuristique est l'utilisation de regles empiriques. C'est aussi une
technique qui consiste a apprendre petit a petit, en tenant compte de ce que
I'on a fait précédemment pour tendre vers la solution d'un probléme.
L'heuristique ne garantit pas du tout qu'on arrive a une solution
quelconque en un temps fini. Opposé a algorithmique.

Est un graphique statistique permettant de représenter la distribution des
intensités des pixels d’une image, c’est-a-dire le nombre de pixels pour
chaque intensité lumineuse. Par convention un histogramme représente le
niveau d’intensité en abscisse en allant plus fonce (a gauche) au plus clair
(a droite). Par exemple, un histogramme d’une image en 256 niveaux de
gris sera représenté par un graphique possédant 256 valeurs en abscisse, et
le nombre de pixels de I’image en ordonnées.

Etude du comportement naturel des fourmis.

Est la valeur de I’intensité lumineuse en un point. La couleur du pixel peut
prendre des valeurs allant du noir au blanc en passant par un nombre fini de
niveaux intermédiaires. Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre
de bits utilisés pour décrire la « couleur » de chaque pixel de I’image. Plus
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Phénotype

Phéromone

Pixel

Satellites

Stigmergie

Télédétection

ce nombre est important plus les niveaux de gris possibles sont nombreux

Aspect observable de I'individu, conditionné par son génotype et le milieu
environnant.

Les phéromones sont des hormones émises par la plupart des animaux et
qui agissent comme des messagers sur des individus de la méme espece.
Extrémement actives elles agissent en quantités infinitésimales, si
bien qu'elles peuvent étre détectées, méme transportées a plusieurs
kilometres. Chez les mammiferes et les reptiles, les phéromones sont
détectées par l'organe voméro-nasal, tandis que les insectes utilisent
généralement leurs antennes.

Le pixel, souvent abrégé px, est I'unité de base permettant de mesurer la
définition d'une image numérique matricielle. Son nom provient de la
locution anglaise « picture element », qui signifie « élément d'image ».

Un satellite de télédétection est un satellite artificiel dont I'objectif principal
est I'observation vers le bas, c'est-a-dire vers l'astre autour duquel il orbite
(le plus souvent la Terre) a des fins civiles.

C'est un mode de communication indirecte via la modification dynamique
de I'environnement. |l a été baptisé par le biologiste Pierre-Paul Grassé, en
1959.

La télédetection désigne, dans son acception la plus large, la mesure ou
I'acquisition d'informations sur un objet ou un phénomene, par
I'intermédiaire d'un instrument de mesure n'ayant pas de contact avec
I'objet étudié. C'est l'utilisation a distance de n'importe quel type
d'instrument (par exemple, d'un avion, d'un engin spatial, d'un satellite ou
encore d'un bateau) permettant I'acquisition d'informations sur
I'environnement.
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