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Résumeé

La compression et la segmentation d’image font partie des techniques de traite-
ment d’image les plus essentielles. Bien que plusieurs méthodes visant a améliorer
leur performance aient été proposées dans la littérature, le compromis qualité de so-
lution et temps de calcul reste difficile a satisfaire. Ceci nous a mené a nous intéresser
aux algorithmes méta-heuristiques et leur application au traitement d’image, partic-
ulierement ceux a base de population. En premier lieu, nous avons testé 1’efficacité
de trois algorithmes méta-heuristiques a savoir Whale Optimization Algorithm (WOA),
Particle Swarm Optimization (PSO) et Firefly Algorithm (FA) dans la résolution d'un
probléme treés répandu dans la compression par quantification vectorielle et qui con-
siste en la production d’un dictionnaire optimal. Les résultats obtenus indiquent que
l"utilisation des algorithmes méta-heuristiques n’apportent aucune amélioration et
que l'utilisation de 'algorithme Lind-Buzo-Grey (LBG) classique reste, a notre avis, le
choix le plus performant. Quant a notre deuxiéme contribution, elle consiste a utiliser
la métrique SSIM comme fonction objective optimisée par PSO, FA et Bat Algorithm
(BA) avec des parametres préalablement ajustés, afin de résoudre le probléme de seg-
mentation, particulierement, le multi-seuillage. Les résultats obtenus montrent que
la méthode SSIM basée sur PSO produit des solutions quasi-identiques a identiques
aux solutions exactes (obtenues par la recherche exhaustive) et permet de générer des
images segmentées de meilleures qualités comparés a l"utilisation de la méthode clas-
siques : Otsu. Néanmoins, la fonction SSIM s’est avérée un peu couteuse en temps de
calcul. De ce fait, la complexité de calcul a été considérablement réduite en adoptant
un paradigme de programmation parallele a mémoire partagée (OpenMp). En dernier
lieu, nous avons apporté des modifications a 1’algorithme Bacterial Foraging Optimiza-
tion (BFO) dans le but d’améliorer sa convergence et la qualité des solutions obtenues.
Notre approche Upgraded-BFO (UBFO) est comparée aux algorithmes : PSO, WOA,
Grey Wolf Optimization (GWO), Moth Flame Optimization (MFO), BFO et Modified BFO
(MBFO). Les expérimentations indiquent que UBFO produit de meilleurs résultats par
rapport aux algorithmes BFO, MBFO, MFO et GWO et qu'il tres compétitif avec PSO
et WOA. De plus, les tests statistiques ont montré que UBFO est 1’algorithme le plus
précis et le plus stable par rapport aux autres algorithmes utilisés.

Mots clés: Optimisation, Méta-heuristiques, Segmentation, Compression, Multi-seuillage,
Quantification Vectorielle, Programmation Parallele @ mémoire partagée.
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Abstract

Image compression and segmentation are among the most essential image process-
ing techniques. several approaches have been proposed in the literature in order to
improve their performance but the trad-off between solution quality and computa-
tion time is still hard to reach. This led us to focus on meta-heuristic algorithms and
their application to image processing, particularly meta-heuristic based on popula-
tion. First, we tested the efficiency of three meta-heuristic algorithms, namely Whale
Optimization Algorithm (WOA), Particle Swarm Optimization (PSO) and Firefly Algorithm
(FA) to solve vector quantization problem, which consists in codebook design. The
obtained results indicate that the use of the meta-heuristic algorithms does not over-
come this weakness. The classical Lind-Buzo-Grey algorithm remains, from our point
of view, the most efficient choice. The second contribution of this thesis consists in us-
ing the SSIM metric as an objective function optimized by PSO, Bat Algorithm (BA) and
FA with previously adjusted parameters, in order to solve the segmentation problem,
particularly, the multi-thresholding. The obtained results show that the SSIM method
based on PSO produces the most near solutions to the exact one (obtained by the ex-
haustive search) and allows to generate better quality segmented images compared to
the use of the classical method: Otsu. Nevertheless, the SSIM function requires more
execution time. Therefore, the computation complexity has been considerably reduced
by adopting a shared memory parallel programming paradigm (OpenMp). Finally, we
have made modifications to the Bacterial Foraging Optimization (BFO) algorithm in or-
der to improve its convergence and the obtained solutions quality. The Upgraded-BFO
(UBFO) approach is compared to the following algorithms: PSO, WOA, Grey Wolf Op-
timization (GWO), Moth Flame Optimization (MFO), BFO and Modified BFO (MBFO).
The experiments indicate that UBFO produces better results than BFO, MBFO and
MFO algorithms and that it is very competitive with PSO and WOA. Moreover, statis-
tical tests have shown that UBFO is the most accurate and stable algorithm compared
to the other algorithms.

Key words: Optimization, Meta-heuristics, Segmentation, Multi-thresholding, Compres-
sion, Vector Quantization, Shared-memory parallel programming
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Chapitre 1

Introduction générale

La théorie de 'optimisation joue un role tres important dans plusieurs domaines no-
tamment, 1'ingénierie, les mathématiques et 1’économie, elle vise a déterminer 1'opti-
mum global d’un probléme donné. De ce fait, plusieurs méthodes d’optimisation ont
été proposées, et qui peuvent étre classées en deux catégories : les méthodes exactes

et les méthodes approchées (stochastiques).

Les méthodes exactes, tels que la programmation dynamique, la recherche A* o1
Branch & Bound garantissent 1’optimalité des problemes de petites tailles. Néan-
moins, elles deviennent trés couteuses en termes de temps lorsqu’il s’agit des prob-
lemes NP-Complet ou NP-difficile (problemes qui ne peuvent étre résolus en un temps
polynomial (Friedrich et al., 2010; Farshi, Drake, and Ozcan, 2020); d’ou I'intérét de
l"utilisation des méthodes (méta)heuristiques. Alors que les heuristiques dépendent
des caractéristiques du probleme a traiter et sont, de ce fait, congues pour résoudre
le probleme en question, les méta-heuristiques sont, quant a elles, de nature plus

générale et s’appliquent a plusieurs catégories de problemes.

Les algorithmes méta-heuristiques sont des méthodes itératives, généralement in-
spirées du comportement des animaux, de la biologie ou de la physique. Ces dernieres
décennies, les méta-heuristiques ont montré leur efficacité dans la résolution des prob-
lemes d’optimisation complexes grace a leur capacité de progresser vers I’'optimum
global tout en essayant d’éviter d’étre piégés dans les optimums locaux. Cependant,
le théoreme No Free Lunch NFL (Wolpert, Macready, et al., 1995) montre qu’il n’y a pas
un algorithme méta-heuristique qualifié pour résoudre tous les problemes d’optimisa-
tion. En effet, un algorithme méta-heuristique donné peut étre performant dans la
résolution d’un ensemble de problémes d’optimisation donné et non efficace dans la

résolution d'un autre type de probleme. De ce fait, le développement de nouveaux
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algorithmes méta-heuristiques ou I'amélioration de ceux déja développés devient un

enjeu de recherche tres actif et un défi majeur a relever.

Par ailleurs, le traitement d’images occupe une place importante dans divers do-
maines, tels que la vision par ordinateur, la télédétection, la reconnaissance de formes,
I'imagerie médicale, la modélisation de l’environnement, etc. Dans ce contexte, la
compression et la segmentation d’image font partie des techniques de traitement les

plus essentielles.

La compression consiste a réduire la taille physique de I'image en éliminant les don-
nées redondantes pour un gain de stockage et de transmission (Salomon and Motta,
2010). La deuxieme technique partitionne une image en régions homogenes en fonc-
tion de caractéristiques particulieres, telles que : la couleur, la structure de la texture
et I'intensité (Fu and Mui, 1981a; Gonzalez and Woods, 2006). Le but d'une telle divi-
sion est d’extraire les parties significatives qui sont faciles a analyser et a interpréter.
Plusieurs méthodes de compression ont été proposées et classées en deux catégories, la
compression sans perte et la compression avec perte. La premiere catégorie représente
une compression non destructive qui permet de réduire la taille des données sans
aucune perte d'information. La deuxiéme catégorie code I'image avec une dégrada-
tion de qualité, car cette technique entraine une certaine perte de données permettant
d’atteindre un taux de compression plus élevé que celui sans perte. La quantification
vectorielle (QV) est 'une des techniques les plus efficaces utilisées dans la compres-
sion d’image avec perte, en raison de son architecture simple et de son taux de com-
pression élevé avec une distorsion minimale. QV permet de générer un dictionnaire
de codes optimal de longueur limitée qui représente I'image originale avec une fidélité
plus élevée basée sur le codage par blocs. De plus, plusieurs algorithmes ont été pro-
posés dans QV, la méthode bien connue est le Linde-Buze-Gray qui est un algorithme
d’apprentissage itératif basé sur un ensemble d’apprentissage (Linde, Buzo, and Gray,
1980). Cependant, I'inconvénient de 1’algorithme LBG est la génération d"un diction-
naire local (Gersho and Gray, 2012). Afin de remédier a ce probléme, trois algorithmes

méta-heuristiques ont été utilisés notamment WOA, PSO et FA.

Quant au second traitement, qui est la segmentation, nous avons choisi d’étudier
le seuillage car il joue un réle important dans la segmentation des images (Haralick
and Shapiro, 1985). 1l est utile pour I'extraction des objets de l'arriere-plan ou pour

distinguer les différents objets présents dans I'image. En général, si I’histogramme de
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I'image est bimodal, le choix de la valeur du seuil est facile. En effet, il suffit juste
de prendre la valeur qui se trouve dans la vallée entre deux pics. Cependant, les
histogrammes des images du monde réel sont multimodaux, ce qui rend le choix des
valeurs des seuils exactes tres difficiles. Ainsi, le multi-seuillage est considéré comme
un domaine de recherche trés actif. Depuis, plusieurs techniques de multi-seuillage

ont été proposées dans la littérature, telles que la méthode Otsu et Kapur.

Dans ce contexte, et afin améliorer la qualité des images segmentées, nous avons
utilisé la métrique de qualité SSIM comme fonction objective. Cependant, le temps
de la recherche exhaustive des seuils augmente exponentiellement avec le nombre de
seuils. Comme solution a ce probléeme, nous avons utilisé trois algorithmes méta-
heuristiques bien connus et largement utilisés a savoir PSO, FA et BA et nous avons
ajusté leurs parametres de maniére empirique afin de produire des solutions quasi ex-
actes. De plus, nous avons montré que la complexité de calcul a été considérablement
réduite en adoptant un paradigme de programmation parallele &8 mémoire partagée

pour tous les algorithmes que nous avons implémentés.

De plus, étant donné que notre travail est axé sur les algorithmes méta-heuristiques,
nous avons proposé une modification de 1’algorithme BFO afin d’améliorer ses per-
formances. L'approche proposée, nommée Upgraded-BFO est testée sur 21 fonctions
benchmarks et comparée avec cing autres algorithmes méta-heuristiques, notamment,
PSO, WOA, MFO, GWO, BFO et MBFO. Puis, nous avons appliqué UBFO dans la
résolution du probléme du multi-thresholding pour valider notre approche dans la

résolution des problemes du monde réel.

La these est organisée en adéquation a notre démarche, elle est constituée des parties

suivantes :

Chapitre 1: Consacré a I'introduction générale présentée ci-dessus.

Chapitre 2: Ce chapitre décrit le principe de 1'optimisation mono-objective, et ses
différentes techniques appliquées dans la résolution des problemes complexes. Parti-
culierement les méthodes méta-heuristiques, ces dernieres sont décrites a travers leurs
caractéristiques ainsi que leur fonctionnement. Nous abordons aussi l’application du

parallélisme aux méthodes méta-heuristiques.
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Chapitre 3: Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur le seuillage des images en
niveau de gris et l'utilisation des méta-heuristiques pour la résolution du probléme

de segmentation.

Chapitre 4: Ce chapitre décrit le principe de la quantification vectorielle et notre ap-
proche proposée pour la résolution de son probleme majeur, celui de la conception du
dictionnaire représentant I'image a coder. Nous avons proposé d’utiliser une méth-
ode méta-heuristique récente pour produire un dictionnaire optimal, ainsi nous avons
comparé les résultats obtenus avec ceux obtenus par d’autres algorithmes trées utilisés

dans la littérature.

Chapitre 5: Ce chapitre présente notre deuxiéme contribution, qui consiste en la
proposition d"une nouvelle fonction objective pour la résolution du probleme de multi-
seuillage (mutithresholding), I'utilisation des méta-heuristiques ainsi que la parallélisa-
tion de ces dérinieres. Les expérimentations effectuées en vue de valider I'approche

proposée y sont également présentées.

Chapitre 6: Notre travail étant axé sur I'optimisation et plus particulierement les al-
gorithmes méta-heuristiques, une approche concernant ’amélioration de 1’algorithme
BFO est présentée dans ce chapitre. Les résultats de comparaison de notre approche
UBFO avec cinq autres algorithmes différents et de son application dans la résolution

du probleme de la segmentation y sont également présentés.

Chapitre 7: Ce chapitre est dédié a la Conclusion générale et aux perspectives. Dans cette
partie, nous présentons une récapitulation de la démarche suivie ainsi que notre con-
tribution avec ses points forts et ses points faibles. Nous finirons, enfin, par quelques

perspectives de notre travail.



Chapitre 2

Optimisation et Méta-heuristiques

2.1 Introduction

L’optimisation est le processus qui consiste a trouver la ou les meilleures solutions
possibles pour un probléme donné. Elle permet de minimiser ou de maximiser une
fonction en choisissant systématiquement les valeurs des variables dans un ensem-
ble admissible. Cependant, les méta-heuristiques sont utilisées d’avantage que les
méthodes exactes dans la résolution des probléemes d’optimisation complexes en rai-
son de leur capacité a explorer et a trouver des régions prometteuses dans 1’espace de

recherche en un temps de calcul abordable.

2.2 L'Optimisation

L’optimisation vise a trouver la meilleure solution possible ou a exploiter un systeme
de la maniere la plus efficace possible. Elle peut étre présentée comme un processus
d’ajustement des données en entrées (variables de décisions) dans le but d’atteindre la
solution optimale (minimum, maximum) du probléme en question (Haupt and Haupt,

2004; Wang et al., 2009).

Un probléme d’optimisation peut étre décrit mathématiquement comme suit (Oliva
and Cuevas, 2017) :
Etant donné une fonction f S = R, nommeée fonction objective (fitness ou cofit),on
cherche a trouver les paramétres qui minimisent f (cas de minimisation) (Oliva, Abd
Elaziz, and Hinojosa, 2019)
x* = argminf(x) (2.1)
x€S
S définit 'espace de recheche qui représente toutes les solutions possibles pour le

probléme d’optimisation, les variables x sont souvent appelées solutions candidates.
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La fonction f décrit le critere d’optimisation, elle permet de calculer une valeur qui in-
dique la qualité d'une solution x donnée et x* représente la meilleure solution trouvée,

tel que: f (s*) < f(s),Vs € S.

2.2.1 Classification des problemes d’optimisation

Les problemes d’optimisation varient en fonction de leur structure (mono ou multi-
objective, avec ou sans contraintes) (Hussain et al., 2019) et selon le type des variables

utilisées (continues ou discretes).

Optimisation Combinatoire vs. Optimisation Continue : Tout probleme compor-
tant un grand nombre de solutions discretes (un ensemble fini de solutions) et une
fonction objective pour évaluer ces solutions les unes par rapport aux autres est un
probléme d’optimisation combinatoire (discrete) (Blum and Roli, 2003; Du, Swamy,
et al., 2016). Tandis que l'optimisation continue traite des problémes définis sur des
domaines numériques ayant des variables de décision a valeur réelle (Nocedal and

Wright, 2006).

Optimisation mono-objective |Optimisation multi-Objective : Les problemes d’
optimisation mono-objectif visent & trouver une solution unique, celle ayant le cotit
optimal en maximisant (minimisant) un objectif particulier. Ces problemes peuvent
aussi avoir plusieurs objectifs combinés pour former un seul objectif principal. D’autre
part, ’optimisation multi-objectifs, également appelée optimisation multicritéres con-
siste a satisfaire plusieurs criteres ou objectifs contradictoires simultanément. (Yang,

2010b; Hussain et al., 2019).

Optimisation sous contrainte vs. optimisation sans contrainte: Les problemes
d'optimisation sans contrainte n’impliquent aucune restriction ou limitation, et dépen-
dent de variables réelles. En revanche, la majorité des probléemes d’optimisation du
monde réel comportent certaines contraintes/restrictions qui doivent étre satisfaites
afin d’aboutir a une solution optimale. Ces contraintes décrivent les dépendances en-
tre les variables de décision (solution candidates) et les parameétres du probleme (Bae

etal., 2012; Hussain et al., 2019).

Une fois qu’un probleme d’optimisation est correctement formulé , la tache princi-
pale consiste a déterminer les solutions optimales par une méthode de résolution util-

isant les bonnes regles mathématiques. De ce fait, plusieurs méthodes d’optimisation
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ont été proposées, et qui peuvent étre classées en deux catégories : les méthodes ex-

actes et les méthodes approchées.

2.3 Meéta-heuristiques pour I’optimisaiton mono-objectif

Les méta-heuristiques ont été développées a l'origine pour pallier aux limites des
méthodes exactes et heuristiques. Elles font références aux méthodes de recherche ap-
proximatives utilisées dans la résolution de probléemes d’optimisation combinatoire
(problemes d’optimisation dont les variables ont une structure discrete) (Homayouni
and Fontes, 2018; Radosavljevi¢, 2018). Le terme méta-heuristique » a été inventé pour
la premiere fois par Glover en 1986, faisant référence a la recherche Tabou (Glover,

1986).

Les méta-heuristiques construisent et/ou améliorent itérativement les solutions en
appliquant certaines regles stochastiques prédéfinies sur les variables initiales (Talbi,
2009; Li et al., 2014). Ces techniques peuvent étre appliquées a une variété de prob-

lemes d’optimisation, d’ot le qualificatif « méta ».

La majorité des méta-heuristiques sont inspirées de la nature (basées sur certains
principes de la physique, de la biologie ou de 1’éthologie), et se basent sur des com-
posantes stochastiques (impliquant des variables aléatoires) (Mirjalili, Mirjalili, and
Lewis, 2014; Hussain et al., 2019). Néanmoins , La performance de tout algorithme
méta-heuristique est liée a sa capacité de maintenir un bon équilibre entre ’exploration
(diversification) et I'exploitation (intensification). Ces deux dernieres sont une partie
fondamentale de I'algorithme, elles favorisent I’obtention d"une estimation précise de
I'optimum global pour n’importe quel probleme d’optimisation (Hussain et al., 2019;

Birattari et al., 2001).

o L'exploration désigne la capacité de parcourir 1’espace de recherche de maniere

aléatoire et aussi large que possible afin d’identifier les zones prometteuses .

o L'exploitation fait référence a I'intensification de la recherche dans les zones promet-

teuses détectées lors de I'exploration.
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Les méthodes méta-heuristiques peuvent étre classées selon le nombre de solutions
utilisées durant la recherche en deux catégories : les méta-heuristiques a base de so-
lution unique (trajectoire) et les méta-heuristiques basées sur une population de solu-
tion. Ce critere de classification est souvent considéré comme une distinction fonda-
mentale dans la littérature (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014; Birattari et al., 2001).
Le processus de recherche de la premiére catégorie commence avec une solution can-
didate. Cette solution candidate unique est ensuite améliorée au fil des itérations.
Tandis que les méta-heuristiques basées sur la population effectuent I'optimisation en
utilisant un ensemble de solutions (population). Dans ce cas, le processus de recherche
commence avec une population initiale aléatoire (plusieurs solutions) et cette popula-
tion est améliorée au fil des itérations (Homayouni and Fontes, 2018; Hussain et al.,
2019; Boussaid, Lepagnot, and Siarry, 2013). Une classification détaillée des méta-
heuristiques est donnée par (Birattari et al., 2001; Talbi, 2009).

Le domaine des méta-heuristiques ne cesse d’évoluer, chaque année de nouvelles
méthodes sont développées et appliquées avec succes dans la résolution de divers
problemes d’optimisation. Dans ce qui suit nous allons décrire les méthodes les plus
utilisées dans la littérature en se focalisant sur celles utilisées dans notre travail de

recherche.

2.3.1 Algorithme de recuit simulé

Le recuit simulé (Simulated annealing) est une technique d’optimisaiton probabiliste
basée sur une analogie avec le recuit des métaux. Cependant, 1’algotithme de Metropo-
lis (Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970) est le point principal sur lequel repose
la méthode du recuit simulé. En effet, quand la température est élevée, cet algo-
rithme va permettre d’avoir comme résultats les minima locaux. Dans le cas échéant,
'algotithme de Metropolis va stocker les états les plus probables. A noter que, le re-
cuit est un processus utilisé afin d’atteindre les états de basse énergie d’un solide en
chauffant ce dernier a des températures tres élevées puis en le laissant refroidir. Cette
méthode provient de la métallurgie. Ainsi, la loi de décroissance de la température est

le point principal de 1’algorithme de Metropolis.

Le recuit simulé a été présenté la premiere fois par (Kirkpatrick, Gelatt, and Vecchi,

1983), son algorithme de base est illustré dans la figure 2.1.

I’Algorithme 1 et I’Algorithme 2 décrivent ’algorithme de Metropolis et 1’algorithme

de recuit simulé, respectivement.
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[ Générer les paramétres de controle H Genérer et évaluer la solution ’
initiale

|

4.[ Générer une solution de voisinage }—

[ Evaluer la nouvelle solution ]

Approuver la nouvelle
solution ?

[ Remplacer la solution actuelle ]

Nombre maximale de
solutions atteint ?

[ Baisser la température ]

Etat gelé atteint ?

[ Renvoyer la meilleure solution ]

FIGURE 2.1: L'algorithme de base du récuit simulé RS (Homayouni and
Fontes, 2018)

Algorithm 1 Algorithme de Metropolis

1: Initialiser un point de départ xg et une température T
2: Pour (i = 0 a n) faire

3:  Tant que (x; n'est pas accepté) faire

4

si f(x;) < f(xj_1) : accepter x;
f("i)*{(zi—l)

5. sif(x;) > f(xi_1) : accepter x; avec la probabilité e~
6:  Fin Tant que
7: Fin Pour
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Algorithm 2 Algorithme de recuit simulé

1: Déterminer une configuration aléatoire S

2: Choix des mécanismes de perturbation d'une configuration
3: Initialiser la température T

4: Tant que la condition d’arrét n’est pas atteinte faire

5:  Tant que I'équilibre n’est pas atteint faire
6: Tirer une nouvelle configuration S'
7: Appliquer la régle de Metropolis
8: si f(S") < f(S)
9: Spin = s’
10: fmin = f(S’)
11: Fin si
12:  Fin Tant que
13:  Décroitre la température

14: Fin Tant que

2.3.2 L’algorithme de recherche Tabou

La recherche Tabou est une méta-heuristique d’optimisation globale basée sur une
solution unique, developpé par (Glover, 1986). C’est une méthode d’escalade qui imite

la structure de la mémoire humaine pour améliorer la prise de décision (Glover, 1990).

Le point crucial de l'algorithme recherche Tabou est sa mémoire a court terme qui va
lui permettre d’éviter le retour a une configuration déja passée. Cette configuration
est maintenu dans une liste appelée liste tabou, permettant ainsi d’ajouter une forme
d’intelligence aux méthodes de recherche locale (Gendreau and Potvin, 2005; Glover
and Laguna, 1998). La figure 2.2 illustre 1’algorithme de base de la recherche Tabou
(Homayouni and Fontes, 2018), qui est décrit par ’algorithme 3.

Algorithm 3 Algorithme de recherche Tabou

1: Déterminer une configuration aléatoire s
2: Initialiser une liste tabou vide
3: Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
4: Perturbation de s suivant N mouvements non tabous
Evaluation des N voisins
Sélection du meilleur voisin t
Actualisation de la meilleure position connue s*
Insertion du mouvement t — s dans la liste tabou
9: s=1t
10: Fin Tant que
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Initialiser les parametres de controles
et la liste Tabou

|

Générer et évaluer la solution
initiale

l

Mettre la solution actuelle en
solution initiale

|

Générer un voisinage

Evaluer les solutions voisines

Choisir la meilleure solution dans le
voisinage qui n'est pas tabou

|

Remplacer la solution actuelle Mise a jour de la liste
Tabou

l

non

Critére d'arrét
atteint ?

Renvoyer la meilleure solution

FIGURE 2.2: L'algorithme de base de la recherche Tabou (Homayouni
and Fontes, 2018)

2.3.3 Optimisation par Essaim de Particules (Partical Swarm Optimization)

L’'optimisation par essaim de particules est une méthode méta-heuristique basée sur
l'intelligence collective; utilisée dans la résolution des problemes d’optimisation com-
binatoire. Cette méthode a été initialement développée par (Kennedy and Eberhart,
1995). Elle s’inspire du comportement social des volées d’oiseaux et des bancs de

poissons lorsqu’ils sont a la recherche de nourriture.
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PSO (Shi and Eberhart, 1999; Zhou and Shi, 2011) est un algorithme basé sur une
population de solution, il utilise un essaim de particules de sorte que chaque partic-
ule représente une solution potentielle au probléme d’optimisation. Cependant, la
position de chaque particule x; est influencée par : sa propre vitesse v;, la meilleure
position visitée par elle-méme (pbest) et par la position de la meilleure particule dans
I'ensemble de la population (gbest). L'algorithme 4 résume son principe de fonction-

nement.

Les vitesses et les positions des particules sont mises a jour a chaque itération selon

les équations suivantes (Kennedy and Eberhart, 1995) :

vig! = vl; + Cirl (pbestly — xi;) + Corh (gbestl — xty) (2.2)
Xt =i+ (2.3)

ot d représente la dimension du probleme; x!, est la position de la " particule de la
population a l'itération t et vf- ; sa vitesse ; Cq et C; sont les coefficients cognitifs et so-
ciaux, respectivement ; r1 et r; sont deux nombres aléatoires appartenant a l'intervalle
[0, 1].

Cependant, le PSO de base caractérisée par (2.2) ne possede aucune stratégie pour
ajuster le compromis entre les capacités d’exploration et d’exploitation de PSO. Par
conséquent, le poids d’inertie PSO est introduit pour remédier a cet inconvénient par
(Shi and Eberhart, 1999). Dans le PSO a poids d’inertie, qui est la variante de PSO la
plus couramment utilisée, les vitesses des particules sont multipliées par un parametre
appelé poids d’inertie w. L'équations de mise a jour de vitesse correspondante est la
suivante :

vif! = w'oly + Crrl (pbestly — xty) + Corb (gbesty — xiy) (2.4)

Le poids d’inertie donné par I'équation (2.5) ajuste le compromis entre 1’exploration
et ’exploitation de I’algorithme PSO, plus la valeur du poids d’inertie est importante,
plus la capacité d’exploration de PSO sera importante et vice versa. Généralement,
il est diminué linéairement au cours des itérations, de sorte que 1’effort de recherche
se concentre principalement sur 1'exploration au début des itérations et se concentre

davantage sur I’exploitation aux dernieres itérations (Shi and Eberhart, 1999).
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¢ t ) )
W' = Wyin — | (Wpin — Wmax) X - . , t=1,2,..., max — iteration
max — iteration
(2.5)

Généralement, w,,;, et wy,x sont initialisés a 0.4 et 0.9, respectivement.

En 2002 Kennedy et Clerc (Clerc and Kennedy, 2002) ont proposé d’utiliser un co-
efficient de construction au lieu du poids d’inertie, mais la version PSO basée sur ce

dernier reste la plus utilisée.

Algorithm 4 Algorithme PSO
1: Initialiser aléatoirement les positions x; et leurs vitesses correspondantes v;
2: faire
3:  pour (chaque particule i) faire

4: Calculer la valeur fitness f; de chaque positio x;

5: si (fi<fppesti) alors

6: pbest;= x;

7 fin

8: si (fi<fgvest) alors

9: gbest= x;
10: fin
11: Mise a jour de x; et de v; par 'Eq (2.3) et 'Eq (2.5), respectivement.
12 fin

13: tant que (t < le nombre max d’itération)
14: renvoie gbest

2.3.4 Bacterial Foraging Optimization "BFO"

L’algorithme BFO (Passino, 2002), introduit en 2002 par Passino, est un algorithme
d’intelligence en essaim basé sur le mécanisme individuel et collectif des bactéries
Echerichia coli (E.Coli). En effet, En tant qu’organismes unicellulaires procaryotes,
E.Coli présentent d’excellentes capacités d’organisation et de construction grace a leur
comportements de colonie (Panda and Naik, 2012), particuliérement leur comporte-
ment de recherche alimentaire, et précisément le processus par lequel E.Coli trouvent
des nutriments, évitent les substances nocives, tout en se déplacant simultanément
vers d’autres cellules sans étre extrémement proches d’elles. Cependant, la stratégie
de recherche de nourriture des bactéries E. coli est dirigée par quatre processus, a
savoir la chimiotaxie, la reproduction, 1'élimination et la dispersion, et 1’essaimage.

Ci-dessous, nous décrivons brievement chacun de ces processus.
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1. Chimiotaxie: La chimiotaxie représente le processus principal de 1’algorithme
BFO, selon lequel les bactéries se déplacent et s’oriente dans un gradient de
nourriture tout au long de son cycle de vie. Cependant, les bactéries effectuent
une marche aléatoire dans leur environnement en en alternant entre des déplace-
ments rectilignes, selon un processus appelé la nage (cas de rencontre d’environ-
nement riche en nutriments et sans substances nocives), et des changements
d’orientation aléatoires appelés pivotements ou culbutes (cas de rencontre d’envi-

ronnement défavorable) (Passino, 2002; Farshi and Orujpour, 2021).

Le mouvement chimiotactique de la bactérie peut donc étre décrit comme suit,
soit S le nombre total de bactérie présent dans la population, 6'(j, k, I) la i" bac-
térie (i = 1,2,...,5) a la j™ étape chimiotactique, a la k™ étape de reproduc-
tion et a la I étape d’élimination-dispersion. Le mouvement de la bactérie
a I’étape chimiotactique (j+1) est calculé par 1'équation (2.6) en fonction de sa
postion précédente, de la taille du pas C(i) (run length unit) et d’une direction

aléatoire ®(j) permettant de décrire les changements derectionnels aléatoires.

0'(j + 1,k,l)‘ = 0'(j,k,1) + C(i)p(j),

26
P() = = 20

Ou A(i) € RP est un vecteur dont les valeurs sont générées aléatoirement dans

I'intervalle [-1,1].

L’evaluation de chaque bactérie est effectuée en calculant son cott par la foru-

mule suivante:
TG, i+ 1,60 = J(,j+ 1,k 1) + Jec (91'(j+ 1,k 1), P(j + 1,k,l)) 2.7)

Le cotit 1ié a une position donnée J (i, j, k, 1) est affecté par les forces attractives et
répulsives existants entre les bactéries de la population (S), voir I'équation (2.8).
Cela dit, si le cotit (valeur de la fonction objective) de la i bactérie a I'étape
chimiotactique (j + 1) est meilleur que celui a I'étape (j) alors cette bactérie va
effectuer un mouvement taille C(i) dans la méme de direction appelé la nage

(swiming) , le nombre de nage ne doit pas dépasser N;.

2. Essaimage : Ce processus permet aux bactéries de se déplacer en groupe. Durant

la recherche de nutriments, il existe a la fois une attraction et une répulsion entre
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les bactéries individuelles. Ces derniéres, bactéries générent des informations
d’attraction pour permettre aux bactéries individuelles de se déplacer vers le
centre de la population, les rassemblant. En méme temps, les bactéries individu-
elles sont maintenues a distance en fonction de leurs informations de répulsion
respectives (Passino, 2002; Tang et al., 2017). L'expression des forces attractives

et répulsives existant entre les bactéries de la population est donné par:

Jec (6, P(j, k,1)) (6,6'(j, k1))

S
=)L)
i=1
S D N2
Z [ attract €XP <_wattract Z (Gm - 9;111) )] (28)
i=1 m=1
S D N2
Z repellant €XP <_wrepellant Z (9m - 91111) )]
=1

m=1

Tel que: 6 = [04,65,..., GD]T est un point dans l'espace de recherche de dimen-
sion D, 9}'” est la dimension m de la i bactérie, P(j,k,1) I’ensemble des bac-
téries(la population). dattract , Wattract ,hrepeuant et Wrepellant SONt des coefficients

différents qui doivent étre choisis selon le probleme a traiter.

3. Reproduction: Une les N, étapes chimiotatactiques sont éffectuées, les bactéries
rentrent de 1'étape de la reproduction N,e étapes. Dans cette dernieére, les bac-
téries sont triées dans ’ordre croissant de leur cotit cumulatif comme suit (Passino,

2002):
N.+1

Treatn = Y J(i,j. k1) 2.9)
j=1

Cela signifie que les bactéries faisant partie de la moitié inférieure de la liste
meurent, tandis que la moitié la plus saine (les bactéries situées dans un domaine
de recherche avec une concentration élevée en nutriments) se reproduit. Chaque
bactérie se divise en deux bactéries identiques, placée au méme endroit, De cette
maniere, la population de bactéries reste constante (Passino, 2002; Li et al., 2014;

Tang et al., 2017).

4. Elimination-Disperssion: Au cours du processus de recherche de nutriments,
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les bactéries peuvent mourir ou disperser vers d’autres zones. La dispersion per-
met de favoriser I'exploration de nouvelles régions riche en nutriments. Cepen-
dant, chaque bactérie est soumise a une élimination-dispersion avec une prob-
abilité P4, si la bactérie satisfait cette P,; elle sera remplacée par une autre bac-
térie générée aléatoirement dans l'espace de solution. Ce qui peut permettre
a l'algorithme BFO de sortir de la solution optimale locale, en favorisant la
recherche de solution optimal globale (Passino, 2002; Sathya and Kayalvizhi,
2011a). Sachant que le nombre de bactéries dans la population reste constant,
car si une bactérie est éliminée, une autre est dispersée a une position aléatoire

(Passino, 2002).

L’algorithme 5 résume le déroulement des quatre étapes décrites précédemment.

2.3.5 L’algorithme des Lucioles "Firefly Algorithm"

L’algorithme Firefly a été développé par (Yang, 2008). Il s’agit d"un algorithme d’intelli-
gence en essaim basé sur I’emission/absorption de la luminosité et le comportement
d’attraction mutuelle des lucioles. Théoriquement, ’algorithme FA est basé sur les

trois regles principales suivantes (Fister et al., 2013; Yang, 2008):

¢ Toutes les lucioles sont unisexes, ce qui implique que chaque luciole de la popu-

lation peut s’attirer mutuellement.

¢ ['attrait est proportionnel a la luminosité et ils diminuent tous deux a mesure
que la distance augmente. Ainsi, pour deux lucioles clignotantes, la moins lu-
mineuse se dirigera vers la plus lumineuse. Siln’y a pas de luciole plus brillante

qu’une luciole donnée, elle se déplacera au hasard.
¢ Laluminosité d"une luciole est déterminée par la valeur de la fonction objective.

L’attractivité peut étre calculée comme suit:

B(r) = Boe™ " (2.10)

ou r représente la distance entre la luciole i et la luciole j (voir 'équation : (2.11)), Bo
est l'attractivité initiale lorsque r = 0, et 7y est un coefficient d’absorption, qui contrdle

la diminution de l'intensité.

1"1',]' = Z (xi,d — x]',d)2 (211)
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Algorithm 5 Algorithme BFO

1: Initialiser les paramétres : D, S, Ne, N5, Nye, Nog, ea, CA)(i = 1,2,...,5),0(i =
1,2,...,5)

2: pour (I =1,2,...,N,;) (Etapes d’élimination-disperssion) faire

3 pour (k =1,2,...,N,,) (Etapes de reproduction) faire

4 pour (j =1,2,...,N,) (Etapes chimiotactiques) faire

5: pour toute bactérie (i = 1,2,...,S) faire

6:

7

8

9

Evaluation de la fonction objective [ (i, ], k,1) par I'"équation (2.7)

Jiast = ](i/j/ k,l)

Pivotement (Tumble):Génératon aléatoire du vecteur A(i) € RD
Déplacement : Calcule de la position 6'(j + 1,k,1) par I'équation (2.6)

10: Evaluation de la fonction objective J(i,j + 1,k,1) par I'équation (2.7)

11: Nage: m =0

12: tant que (m < N;) faire

13: m=m+1

14: si( J(i,j+1,k,1) < Jiast ) alors

15: Jlast = ](l,] + 1k, l) .

16: Déplacement : Calcule de la position 0'(j + 1,k,1) par I'équation (2.6)
17: Evaluation de la fonction objective J(i,j + 1,k,1) par I'équation (2.7)
18: sinon

19: m = Ng

20: fin si

21: fin tant que

22: fin pour

23: fin pour

24: pour (i=1,2,...,5) faire

25: Calculede : [} .1 = E]I-\]:Cfl J(i,j, k1)

26: fin pour

27 Trier les bactéries par ordre croissant de Jjeqnn

28:  fin pour
29: pour (i =1,2,...,S) faire

30: Eliminer et disperser la i"™° bactérie, avec une probabilité P,;
31:  fin pour
32: fin pour

Tant dis que le mouvement de la luciole i vers la luciole j la plus attractive (plus bril-

lante) est calculé par :

= x4 Boe i (X]t - xf) + a(rand(0,1) — 0.5) (212)

1

Tel que : a est une valeur aléatoire entre 0 et 1. Le déroulement de 1’algorithme FA est

donné par l'algorithme 6.
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Algorithm 6 Algorithme Firefly

1: Générer aléatoirement la population des Lucioles x;(i = 1,2,...,n)
2: Définir le coefficient d’absorption de la lumiére vy

3: t=0

4: tant que (t<iteration — max) faire

5 pour (chaque luciole i) faire
6: pour (chaque luciole j) faire
7: si (fi<f;) alors
8 Déplacement de luciole i vers la luciole j par I'équation (2.12)
9: fin
10: Varier I'attractivité en fonction de la distance r
11: Evaluer les nouvelles solutions (calcul de la fonction fitness)
12: fin
13:  fin
14:  Trier les lucioles et donner la meilleure solution globale actuelle g*
15: t=t+1
16: fin

17: renvoyer g*

2.3.6 L’algorithme de Chauve-souris "Bat Algorithm"

L’algorithme de chauve-souris est une approche méta-heuristique récente proposée
par (Yang, 2010b; Yang, 2012). L'idée de base de cet algorithme est d’imiter le com-

portement d’écholocation des micro-chauves-souris.

Toutes les chauves-souris de la population sont associées a un emplacement x; et a
une vitesse v;, dans un espace de recherche a D dimensions. Cependant, le principe du
déroulement de 1’algorithme BA se base sur trois regles fondamentales (Yang, 2010b;

Cui, Li, and Zhang, 2019) :

¢ Toutes les chauves-souris utilisent 1’écholocation pour mesurer la distance, et
elles ont une capacité incroyable a différencier entre la nourriture/proie dés bar-

rieres de fond.

* Les chauves-souris volent de fagon aléatoire avec une vitesse v; a la position x;
et une fréquence f;, variant la longueur d’onde et le volume Ay afin de trouver
des proies. Chaque chauve-souris peut ajuster la longueur d’onde (fréquence)
de son impulsion émise ainsi que le taux d’émission d'impulsion » € [0,1] et cela

en fonction de la proximité de sa proie.

* Bien que l'intensité sonore puisse varier de nombreuses facons, (Yang, 2010b)
suppose que l'intensité sonore varie d’'une grande valeur (positive) Ap a une

valeur minimale constante A,,;,.
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Mouvement des chauves-souris : les régles présentées ci-dessus peuvent étre tradui-
tes mathématiquement par les équations : (2.13), (2.14) et (2.15) afin d’obtenir les nou-
velles solutions x; et v; a I'itération t + 1. x* représente la meilleure solution trouvée a

I'itération t.

fi = fmin —+ (fmax — fmin) rand(O, 1) (2.13)
ot = ol + (xf —x*) fi (2.14)
Xt = xf 4 pftl (2.15)

D’autre part, Yang a congu une stratégie de recherche locale pour chaque chauve-
souris dans le but d’améliorer la capacité de recherche locale de BA ; I'idée est d"utiliser
une marche aléatoire comme montré par I'équation suivante (Yang and He, 2013;
Yang, 2010b) :

Xpew = X* + €Al (2.16)

Tel que : ¢ est un nombre aléatoire uniformément distribué dans [—1,1], et Af est

l'intensité sonore moyenne de toutes les chauves-souris a I'itération t.

Variations de l'intensité sonore et des fréquences d'impulsion : pour chaque chauve-
souris i, l'intensité sonore Af“ et le taux rf“ de I’émission d’impulsions sont mis a
jour comme suit (Yang, 2010b):

t+1 _ o at
AT = aA; (2.17)
41 0
it =11 —exp(—11)] (2.18)
ol « est un facteur croissant de 'intensité sonore, et v est un facteur décroissant du
taux d’émission d’impulsion.

(Yang, 2010b) a résumé sa proposition par l’algorithme 7.

2.3.7 L’algorithme Grey Wolf Optimizer

Grey Wolf Optimizer est un algorithme méta-heuristique qui s’inspire des loups gris,

dévelopé par (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014). En effet, en se basant sur leur
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Algorithm 7 Algorithme Bat

1. Générer aléatoirement la population des Chauves-souris et leurs vitesses x;(i =
1,2,...,n)vi(i=1,2,...,n)

2: Initialiser les paramétres : AY, 19, et fuin, finax
3 t=0
4: tant que (t<iteration — max) faire
5. pour (chaque chauve-souris i) faire
6: Mise a jour de v; et de x; par les équations: (2.13), (2.14) et (2.15)
7: si(rand <r!) alors
8: Recalculer la position de la chauve-souris i autour de x* avec I'équation: (2.16)
9: fin
10: si(rand <Al&f (x — new!) < f (x*)) alors
11: Accepter la nouvelle solution x!* et la vitesse v!'.
12: Diminuer Al avec I'équation: (2.17) et augmenter rt avec I'équation: (2.18)
13: fin
14:  fin
15 Trier les chauves-souris et trouver la meilleure solution x* courante.
16: t=t+1
17: fin

18: renvoyer x*

hiérarchie ainsi que sur leur méthodes de chasser et d’attaquer la cible que des for-
mules mathématiques ont été modélisées afin de représenter ce mode de fonction-

nement.

Avant de présenter les formules mathématiques, nous allons tout d’abord résumer en

ce qui suit le mode de fonctionnement des loups gris (Canis lupus) :

Mode de fonctionnement des loups gris
1. La hiérarchie :

* les loups Alpha : se sont les loups responsables du groupe, ils prennent les
décisions sur la chasse, les lieux de campement, le temps du réveil, etc.
Tous les autres membres du groupe doivent non seulement respecter les
loups Alpha mais aussi suivre a la lettre leurs ordres. A noter que, les loups
alpha ne sont pas forcément les plus fort mais plutot les meilleurs en terme
d’organisation et de gestion du groupe (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014;
Hassanien and Oliva, 2017).

* Les loups Beta : ces loups ont comme fonction d’aider les loups Alpha a
prendre des décisions ainsi que de s’assurer que le reste du groupe applique

bien les ordres, ils sont aussi les mieux qualifier de prendre la place dun



Chapitre 2. Optimisation et Méta-heuristiques 21

loup alpha en cas de déces (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014; Hassanien

and Oliva, 2017).

® Les loups Omega : c’est le dernier rang des loups, leurs roles est de protéger
et respecter 'ensemble de la meute (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014;

Hassanien and Oliva, 2017).

 Les loups Delta : ils sont en dessous des loups Beta mais dominent les loups
Omega. Leurs roles c’est de surveiller le territoire, de protéger la meute,
d’aider les Alphas et les Betas en cas de chasse et fournir de la nourriture a
la meute et enfin, de soigner et prendre soin des loups faibles, malades et

blessés (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014; Hassanien and Oliva, 2017).

2. La chasse : Les techniques de chasse suivies par les loups gris se basent prin-
cipalement sur 1'une des trois phases : a) Poursuivre, chasser et approcher la
proie, b) Poursuivre, encercler et harceler la proie jusqu’a ce qu’elle s’arréte de
bouger, ou ¢) Attaquer en direction de la proie (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis,
2014; Hassanien and Oliva, 2017).

Formulation mathématique
Dans cette partie, les auteurs ont formulé mathématiquement, non seulement la hiérar-

chie sociale des loups gris mais aussi la technique de chasse de ces derniers.

¢ la hiérarchie sociale a été formulée de telle sorte a ce que la solution la plus
pertinente est considérée comme la solution Alpha, juste apres vient la solution

Beta et Delta et en fin la solution appelé Omega.

¢ Afin de représenter mathématiquement l’encerclement de la proie, les auteurs

ont mis en place 'équation suivante :

(2.19)

ou t indique l'itération courante,zzf et C sont des vecteurs de coefficients, )?p est
le vecteur de position de la proie, et X indique le vecteur de position d’un loup.

Les vecteurs A et C sont calculés comme suit :

(2.20)



Chapitre 2. Optimisation et Méta-heuristiques 22

ol les composantes de 7 sont linéairement réduites de 2 a 0 au cours des itéra-

tions, tandis que 77 et 73 sont des vecteurs aléatoires dans 'intervalle [0, 1].

¢ Quant a la chasse, les solutions Alpha, Beta et Delta représentent une meilleure
prédiction de la position de la proie. Ensuite et en se basant sur ces solutions,
ils obligent les autres solutions a mettre a jour leur positions. La formulation

mathématique dans cette étape est la suivante :

¢ Finalement et afin de modéliser 1’attaque, les auteurs ont choisi de décroitre la

valeur de 4.

¢ Pour chercher une proie, les loups gris divergent puis ils convergent afin d’atta-
quer. Les auteurs ont modélisé la divergence en utilisant le vecteur A avec des
valeurs aléatoires supérieures a 1 ou inferieures a —1. cet intervalle va obliger les
loups a diverger. En outre, afin d’éviter la stagnation, les auteurs affectent des
valeurs aléatoires a tout moment a C afin de mettre I’accent sur 1’exploration. Ce
parametre peut aussi représenter les obstacles naturels que les loups rencontrent

lors de la phase d’approche.

L’algorithme 8 résume la proposition des auteurs.

2.3.8 L’algorithme Moth-flame optimization

L’algorithme Moth-Flame Optimization (Mirjalili, 2015) est une méta-heuristique in-
spirée de la fagon dont les papillons de nuit naviguent en se basant sur la lumiere de
la lune. En effet, la technique utilisée va leur permettre de se déplacer en ligne droite
sur une longue distance. Cependant, ces papillons sont piégés dans un parcours en
spirale inutile et/ou mortel autour des lumiéres artificielles (Mirjalili, 2015; Shehab
et al., 2020). Ce comportement a été formulé mathématiquement en passant par les

étapes suivantes :

1. La position des papillons de nuit : dans cette étape, les auteurs ont supposé
que les papillons peuvent se déplacer en1 — D, 2 — D et 3 — D ou dans un es-

pace hyperdimensionnel. Supposons que # est le nombre de papillons et d est
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Algorithm 8 Algorithme de Grey Wolf Optimizer

= e e,
AN L R S eali =

O XN DA RN

Initialiser la population de loups gris X;(i = 1,2,...,n)

Initialiser a, A, et C

Calculer le rendement de chaque agent de recherche
X, = le meilleur agent de recherche

Xp = le deuxieme meilleur agent de recherche

X5 = le troisieme meilleur agent de recherche

tant que (t < Nombre maximal d’itérations) faire

pour (chaque agent de recherche) faire

Mettre a jour la position de I'agent de recherche actuel par I'équation (2.21)

fin
Mettre a jour a, A, and C

Calculer le rendement de tous les agents de recherche

Mettre a jour X, Xg, and X
t=t+1

: fin
. renvoi X,

le nombre de dimension, la matrice suivante représente 1’ensemble de papillons

de nuit (Mirjalili, 2015):

mi1  Mip

np1 M2
M =

My Mny2

my 4

my 4

My d

(2.22)

Ainsi, le tableau suivant stocke les valeurs de qualité correspondantes pour tous

les papillons (Mirjalili, 2015):

OM;

OM;
OM =

OM,

(2.23)

2. La position des flammes : similairement a la position des papillons, la position

des flammes est aussi représentée par une matrice et un tableau de stockage des

valeurs de qualité comme suit (Mirjalili, 2015)
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Pl,l Fl,Z . e Fl,d
E )= e .. E
F=| ¥ (2.24)
i Fn,l My 2 Fn,d i
OF
OF,
OF = ‘ (2.25)
OF,

3. Le probléme d’optimisation : pour se rapprocher de I’optimum global, 1'algo-

rithme MFO définit le probleme d’optimisation comme suit :
MFO = (I,P,T) (2.26)

¢ ] est une fonction qui génere une population aléatoire de papillons de nuit

et les valeurs de fitness correspondantes : [ : @ — {M,OM}.

¢ P est une fonction principale, qui déplace les papillons dans l'espace de
recherche. Cette fonction regoit la matrice de M et renvoie éventuellement

sa matrice mise ajour: P: M — M.

¢ Quant a la fonction T, elle renvoie vrai si le critere de terminaison est sat-
isfait et faux si le critere de terminaison n’est pas satisfait : T : M —
{true, false}.

4. L'orientation transversale : I'inspiration principale de cet algorithme est I’orienta-
tion transversale des papillons en fonction de la flamme. De ce fait, pour représen-
ter mathématiquement ce comportement (Mirjalili, 2015; Abd El Aziz, Ewees,
and Hassanien, 2017), la position de chaque papillon doit étre mise a jour en
fonction de la position de la flamme comme suit : M; = S(M;, F;) ot M; indique

le i"¢ papillon, F; indique la j-éme flamme, et S est la fonction spirale.

Les trois conditions a respecter lors de l"utilisation d"une spirale logarithmique,

sont les suivantes :
¢ Le point initial de la spirale doit commencer du papillon.

¢ Le point final de la spirale doit étre la position de la flamme.
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¢ La fluctuation de la portée de la spirale ne doit pas dépasser 1'espace de

recherche.

Ainsi, la spirale logarithmique peut étre représentée comme suit :

S (M, F;) = D; - " - cos(2mt) + F; (2.27)

ou D; indique la distance du i papillon pour la j** flamme, b est une constante
pour définir la forme de la spirale logarithmique, et t est un nombre aléatoire

dans [1,1]. D est calculé comme suit :

D; = |F;— M;| (2.28)

Pour éviter de stagner dans un optimum local, les solutions optimales ont été
stockées a chaque répétition, et les papillons volent autour de la flamme la plus

proche en utilisant les matrices OF et OM (Mirjalili, 2015).

5. Le probléme du nombre de flammes : en effet, la mise a jour de la position des
papillons par rapport a n emplacements différents de flammes dans I'espace de
recherche peut dégrader 'exploitation des meilleures solutions (Mirjalili, 2015).
Par conséquent, réduire le nombre de flammes est la meilleure solution pour

résoudre ce probleme en utilisant la formule suivante :

flame no = round <N — 1% N,;1> (2.29)

ot ] est le nombre actuel d’itération, N est le nombre maximum de flammes, et

T indique le nombre maximum d’itérations.

L’algorithme 9 résume la proposition des auteurs.

2.3.9 L’algorithme Whale Optimization

Whale optimization (Mirjalili and Lewis, 2016) est un algorithme metaheuristique in-
spiré de baleines a bosse (humpback whales), particuliérement en se basant sur leur
méthode de chasse par filet a bulles. Avant d’entrer dans les détails des formules
mathématiques, nous allons tout d’abord expliquer briévement le comportement des

baleines a bosse lors de la chasse.
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Algorithm 9 Algorithme de Moth-flame optimization

1: Initialiser les parametres de MFO X;(i = 1,2,...,n)
2: Initialiser la position des papillons M; aléatoirement
3: Calculer le rendement de chaque agent de recherche
4: pour (i = 1 to n) faire
5. Calculer la fonction f;
6: fin
7. tant que ( itérations < Max itération) faire
8:  Mettre a jour M;
9:  Calculer le nombre de flammes
10:  Evaluer la fonction f;
11:  siitération ==1 alors
12: F = sort(M) et OF = sort(OM)
13:  sinon
14: F = SOT’t(Mt_l,Mt) et OF = SOT‘t(Mt_l,Mt)
15:  fin
16:  pour (i =1 to n) faire
17: pour (j =1 to d) faire
18: Mettre a jour r et t
19: Calculer la valeur de D
20: Mettre a jour M(i, )
21: fin
22:  fin
23: fin

24: Affiche la meilleur solution

Lors de la recherche de la nourriture, les baleines a bosse commencent par créer
des bulles distinctes le long d'un cercle ou d'une trajectoire en forme de 9. Deux
manceuvres associées aux bulles ont été observées: a) spirales ascendantes et b) dou-
bles boucles. Les auteurs se sont focalisés sur la premiere manceuvre, ot les baleines
a bosse plongent a environ 12m de profondeur, puis commencent a créer des bulles en
forme de spirale autour de leur proie et remontent vers la surface (Mirjalili and Lewis,
2016). Nous allons maintenant présenter le modele mathématique de leur méthode de
fonctionnement (i.e., I'encerclement de la proie, la manceuvre d’alimentation par filet

a bulles en spirale et la recherche de la proie):

1. Pour I'encerclement de la proie et la mise a jour de la position des agents de
recherche, les auteurs ont mis en place les deux équations suivantes (Mirjalili
and Lewis, 2016):

—

D=|C-X*(t) — X(t) (2.30)

X(t+1)=X*(t)-A-D (2.31)
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ot t indique Iitération courante, A et C sont des vecteurs de coefficients, X* est
le vecteur de position de la meilleure solution, et X est le vecteur de position. A
noter que, X* est mis a jour a chaque itération. Les vecteurs A et C sont calculés

comme suit :

(2.32)

ol les composantes de 7 sont linéairement réduites de 2 a 0 au cours des itéra-

tions, tandis que 7 est un vecteur aléatoire dans l'intervalle [0, 1].

2. La manceuvre d’alimentation par filet a bulles a été modélisée suivant deux ap-

proches :

e Mécanisme d’encerclement rétrécissant : en diminuant la valeur de 7,
I'intervalle de A va aussi diminuer, ce qui va permettre a mettre a jour la
position de 1’agent de recherche actuel vers 1'agent de recherche avec la

meilleure position (Mirjalili and Lewis, 2016).

* Mise a jour de la position spiral : une équation en spirale est créée entre
la position de la baleine et de la proie pour imiter le mouvement en forme

hélicoidale des baleines (Mirjalili and Lewis, 2016) :

., — —
X(t+1) =D - cos(2rl) + X*(t) (2.33)
— - -
ouD = ‘X*(t) - X (t)‘ indique la distance de la i-eme baleine a la proie

(meilleure solution obtenue jusqu’a présent), b est une constante permettant
de définir la forme de la spirale logarithmique, I est un nombre aléatoire

dans [—1,1].

3. Passant maintenant a la recherche de proies. Vu que les baleines a bosse cherchent
leurs proies de fagon aléatoire en fonction de la position des autres baleines, les
auteurs ont choisi d’affecter une valeur aléatoire 2 A a condition qu’elle soit
supérieur a 1 ou inféreirur a —1 afin de forcer I’agent de recherche a s’éloigner
de la baleine référence (Mirjalili and Lewis, 2016; Abd El Aziz, Ewees, and Has-

sanien, 2017). Dans cette étape le modele mathématique est le suivant :

D=|C-Xand — X (2.34)
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X(t+1) = Xoomg — A D (2.35)

ou X,,,4 est un vecteur de position aléatoire (une baleine aléatoire) choisi dans

la population actuelle.

L’algorithme 10 résume la proposition des auteurs.

Algorithm 10 Algorithme de Whale Optimization

1: Initialiser la population des baleines X;(i = 1,2,...,n)

2: Calculer la fonction fitness pour chaque agent de recherche
3: X* = le meilleur agent de recherche

4: tant que (t < le nombre max d’itération) faire

5:  pour (chaque agent de recherche) faire

6: Mettre a jour a, A,C,1, et p

7: si (p < 0.5) alors

8: si (|A| < 1) alors

9: Mettre a jour la position de la recherche actuelle par I'équation (2.30)
10: sinon
11: Sélectionner un agent de recherche aléatoire (X,4,4)
12: Mettre a jour la position de la recherche actuelle par I'équation (2.35)
13: fin
14: sinon
15: Mettre a jour la position de la recherche actuelle par I'équation (2.33)
16: fin
17 fin
18:  Vérifier si un agent de recherche dépasse I’espace de recherche et le modifier
19:  Calculer la fonction fitness de chaque agent de recherche
20:  Mettre a jour X* s'il existe une meilleure solution
21: t=t+1
22: fin

23: renvoie X*

Bien que les algorithmes méta-heuristiques aient connu un essor considérable dans
la résolution des problémes d’optimisation combinatoire, leur application aux prob-
lemes du monde réel demeure couteuse en termes de temps de calcul et de quantité de
mémoire. Ceci est dli au fait qu’ils soient étroitement liés a la taille du probleme et au
désir d’obtention d’une certaine qualité de solution. Afin d’améliorer la performance

des méta-heuristiques, on a eu recours au calcul parallele.

2.4 Les méta-heuristiques paralléles

Le développement de méta-heuristiques parallele vise a traiter des instances de prob-

lemes plus importantes que ce qui est réalisable par des méthodes séquentielles, et
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ce dans des temps de calcul raisonnables, et & améliorer la qualité des solutions par
I’échange d’informations entre méta-heuristiques (Rego and Alidaee, 2006; Crainic
and Hail, 2005). Le parallélisme tend aussi a améliorer la robustesse de la méth-
ode, c’est-a-dire sa capacité a offrir un niveau de performance élevé et constant sur
une grande variété de problemes et de caractéristiques d’instances (Rego and Alidaee,
2006; Crainic and Hail, 2005; Crainic, 2019).

Le calcul parallele est une stratégie utilisée en informatique dans le but de réduire
le temps nécessaire a la résolution d"un probleme séquentiel. Il consiste a décomposer
la charge de calcul totale en sous taches qui seront exécutées simultanément sur les

processeurs disponibles.

Plusieurs méta-heuristiques paralléles ont été proposées et qui peuvent étre classées
de différentes manieres; (Crainic and Toulouse, 1998; Cung et al., 2002; Alba, 2005;
Gras et al., 2003) ont établi une classification des différentes implémentations paral-
leles retrouvées dans le monde des méta-heuristiques. Cependant, I'implémentation
parallele utilisée dans notre travail fait partie de la classification de (Crainic and Toulouse,

1998).

La classification de Crainic et Toulouse (1998) contient trois types de parallélisme :

1. Le premier type représente le parallélisme fonctionnel, une stratégie de paralléli-
sation des opérations a l'intérieur d"une itération de la méthode méta-heuristique.
Il est considéré comme étant une parallélisation de bas niveau dont le but est
d’accélérer le calcul sans chercher a effectuer une meilleure exploration. Cette
méthode de résolution parallele est la méme que son équivalent séquentiel mais

plus rapide (Crainic, 2019).

2. I'idée générale du second type est de décomposer le domaine du probléme,
ou l’espace de recherche en sous-problemes et a utiliser la puissance de calcul
afin de résoudre ces sous-problémes en parallele. La méthode de recherche de
I'approche parallele résultante est cependant différente de celle de la méthode
séquentielle correspondante. La mise en application de ce type de parallélisme
est généralement basée sur un modeéle maitre-esclave ; le maitre se charge de
déterminer les partitions qui doivent étre explorées par les esclaves de maniere
concurrente et indépendante. Une fois le traitement terminé, le maitre assem-

ble les solutions partielles trouvées par les esclaves en une solution complete au
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probléme. Plusieurs travaux ont été menés en se basant sur cette stratégie de
parallélisme (Alba, 2005; Crainic, 2008; Crainic, Davidovi¢, and Ramljak, 2014;
Talbi, 2009; Pedemonte, Nesmachnow, and Cancela, 2011).

3. La recherche multiple représente le dernier type de parallélisme de cette clas-
sification, elle consiste a effectuer une recherche quasi-exhaustive en utilisant
plusieurs processus de recherche « thread » de maniere simultanée et avec dif-
térents degrés de synchronisation et de coopération. Ces processus peuvent
communiquer entre eux soit lors de la recherche ou bien a la fin dans le but
de déterminer la meilleure solution. Cette stratégie offre aussi la possibilité
d’utiliser plusieurs méta-heuristiques de fagon concurrente, soit par des app-
roches indépendantes ou bien les approches coopératives (Alba, 2005; Crainic and
Toulouse, 1998).

L'implémentation d"un algorithme parallele dépend de I'environnement de program-
mation utilisé, qui est 1ié a I’architecture matérielle sur laquelle il va étre exécuté. Selon
la classification de Flynn (Flynn, 1972), il existe quatre architectures paralléles; 1" archi-
tecture SISD (Single Instruction, Single Data) qui correspond aux ordinateurs mono-
processeur permettant d’exécuter une seule unité d’instructions a la fois sur un en-
semble unique de données. L’architecture SIMD (Single Instruction, Multiple Data),
permet aussi d’exécuter un seul flux d’instructions a la fois, mais sur plusieurs ensem-
bles donnés. Tandis que l’architecture MISD (Multiple Instruction, Single Data) per-
met d’effectuer différentes opérations sur les mémes données. L’architecture MIMD
(Multiple Instruction, Multiple Data) est celle la plus répandue et la plus puissante
de Flynn, elle permet a plusieurs processeurs d’exécuter simultanément différentes
unités d’instructions sur différents ensembles de données. Cette catégorie se divise en
trois classes fondamentales : les architectures MIMD a mémoire partagée, les architec-

tures MIMD a mémoire distribuée et celles 8 mémoire hybride (Tanenbaum, 2012).

241 Les mesures de performances

Plusieurs métriques ont été proposées pour évaluer les performances d’algorithmes

paralleles. Celles les plus couramment utilisées sont 1’accélération et I'efficacité.

* L’accélération (speed-up): permet d’évaluer le gain en temps de calcul obtenu
par l'algorithme parallele par rapport a sa version séquentielle. II est calculé
comme le rapport entre le temps d’exécution de 1'algorithme séquentiel (1) et

le temps d’exécution de la version parallele utilisant p processeurs (T,), comme
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suit :
T;

T (2.36)

Sp:

On distingue trois types d’accélérations : sous-linéaire (inférieure au nombre de
processeurs S, < p), linéaire (égale au nombre de processeurs S, = p) et super-
linéaire (supérieure au nombre de Processeurs S, > p). Le cas idéal pour un
algorithme parallele est d’atteindre une accélération linéaire, cela signifie que le
temps nécessaire pour l’exécuter diminue proportionnellement a I’ensemble de
données utilisées, mais les accélérations sous-linéaires sont les plus répandues
en raison de temps nécessaires a la communication et a la synchronisation entre

processus.

* L’efficacité (efficiency) : L'efficacité de calcul donnée par 1'équation (2.37) est la
valeur normalisée de 1’accélération, concernant le nombre de processeurs utilisés
lors d’exécution d"un algorithme parallele. Cette métrique permet de comparer
différents algorithmes, éventuellement exécutés sur des plates-formes informa-
tiques non identiques. Plus la valeur de 1'efficacité est proche de 1, meilleures
sont les performances. Une efficacité égale a 1 correspond a une accélération

linéaire.
_Sp_ T
p pxTp

E, (2.37)

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le concept de 'optimisation mono-objective
basé sur l'utilisation des algorithmes méta-heuristiques en se focalisant particuliere-
ment sur les méta-heuristiques a base de population de solutions, celles-ci étant 1’objet
de notre travail. Nous avons ensuite abordé quelques notions de la parallélisation
des méta-heuristiques. Durant ces quatre décennies, de nombreuses méthodes méta-
heuristiques ont été développées vu leur efficacité a résoudre des problemes com-
plexes d’optimisation n’ayant pas été efficacement résolus par les heuristiques et les
méthodes d’optimisation classiques. Parmi ces problémes, figure celui du traitement

d’image, qui fera 'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 3

Traitement d'image

3.1 Introduction

Depuis que le traitement de 'image analogique a été remplacé par le traitement de
I'image numérique, les technologies d’information n’ont pas cessé d’évoluer. Faisant
ainsi de l'image numérique la source principale de l'information, elle est devenue
présente dans différents domaines de la vie (les loisirs, la médecine, les véhicules au-
tonomes, la surveillance, etc). Néanmoins, I’analyse de toutes les scénes contenues
dans I'image n’est pas forcement nécessaire, d’ou1 I'avenement des différentes tech-
niques du traitement d'images. Ce dernier a pour but d’extraire les caractéristiques
permettant d’identifier les objets de la scéne en employant différentes méthodes. La
segmentation d’image, a laquelle nous nous intéressons dans ce travail, est parmi ces
méthodes qui représente une tache fondamentale pour 1’analyse et l'interprétation de
la scene. Elle consiste a diviser 'image numériques en régions homogénes plus signi-

ficatives.

3.2 Généralités sur le traitement d’images numériques

De nosjours, les techniques de traitement de I'image numérique sont largement répan-
dues dans de multiples domaines : I'imagerie médicale, la post-production de films,
les jeux,la télédétection, la vision par ordinateur, etc. Cependant, I'intérét porté a ces
techniques résulte de deux domaines d’application fondamentaux : I’amélioration des
informations contenues dans 1'image pour une bonne interprétation humaine, et le
traitement des données pour une meilleure utilisation ultérieure (le stockage, la trans-

mission, la perception machine, I’extraction d’information, etc).

Mais qu’est-ce qu'une image numérique ?
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3.2.1 L'image numérique

Une image peut étre définie comme une fonction bidimensionnelle F(x,y) o1 x et y sont
les coordonnées spatiales. L'amplitude F associée aux coordonnées x et y représente
l'intensité ot le niveau de gris a ce point la (Gonzalez and Woods, 2018).

En réalité, F est continue sur x et y mais en pratique elle a une valeur discrete dans
une image numérique; chaque élément référé par x et y est appelé pixel (Gonzalez and

Woods, 2018) .

L'image numérique est aussi définie comme étant une matrice a deux dimenssions
(2D) de valeurs numériques discretes (Russ, 2011). La Figure 3.1 et I'équation (3.1)

montrent un exemple d"une représentation matricielle d'une image.

Chaque élément de cette matrice est appelé un élement d’image (pictur element),

pixel ou pel (Bovik, 2009). Autrement dit : un pixel représente 1'unité de mesure qui

Origin
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FIGURE 3.1: Représentation matricielle d'une image (Gonzalez and
Woods, 2018)
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3.2.2 Résolution d’'une image numérique

La résolution définit la qualité de I'image (nombre total de pixels), elle est calculée
par le produit des dimensions de 1'image (Nombre de lignes x Nombre de colonnes).
Plus 'image contient de pixels plus elle est de haute qualité (Gonzalez and Woods,
2018). Une image avec une faible résolution montre l'effet des escaliers ou du damier
(chessboard) (Gonzalez and Woods, 2018). La Figure 3.2 montre la méme image avec

différentes résolutions.

FIGURE 3.2: L'effet de la réduction de la résolution spatiale (Gonzalez
and Woods, 2018)

3.2.3 Profondeur d’'une image numérique

La profondeur représente la quantité d’information que peut prendre un pixel, elle est

définie en nombre de bits par pixel. Ainsi, une image numérique d’une profondeur
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de K bits par pixel compte 2F valeurs (couleurs) possibles.

Les images, selon leur profondeur, peuvent étre classifiées en trois catégories :

1. Images binaires : Se sont des images particuliéres pour lesquelles un pixel ne
prend que deux valeurs soit le 0 (noir) ou le 1 (blanc). Leur profondeur est de
1 bit par pixel. Une image binaire est généralement issue d"une opération de
segmentation (la binarisation). La Figure 3.3 représente une image binarisée par

la méthode d’OTSU.

FIGURE 3.3: Binarisation de I'image Boboon par la méthode d’OTSU

2. Images en niveau de gris : Se sont des images monochromes avec 8 bits pour

chaque pixel, ce qui fait que 'image contient 256 (28) niveaux de gris.

3. Images en couleur : Ce type d'image est constitué de trois composantes, chacune
d’elle est de taille NxM (nombre de lignes x nombre de colonnes). La combinai-
son de ces trois composantes forme une couleur, donc, un pixel est représenté
par trois valeurs sur trois matrices (Koschan and Abidi, 2008). Leur profondeur

est de 24 bits par pixel.

La Figure 3.4 représente la méme image dans ces deux derniers types abordés.

3.2.4 Capture, acquisition et stockage de 1'image

Dans les systemes d’acquisition des images numériques, un capteur capte 'image na-
turelle. Cette derniére est numérisée afin qu’elle puisse étre traitée par la machine.

L'image est divisée en plusieurs petits élements (pixels), voir Figure 3.5. Parmi les
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{a) image en niveau de gris (b) image en couleur

FIGURE 3.4: Représentation de I'image " Baboon " dans l’espace de
couleur RGB et en niveau de gris

capteurs d'images existants on retrouve CCD! et CMOS? (Gonzalez and Woods, 2018;
Nixon and Aguado, 2019). Les images numériques sont obtenues en convertissant un

signal continu en un signal numérique qui ne contient que des 0 et des 1 (Bovik, 2009).

FIGURE 3.5: (a) L'image continue projetée sur une matrice de capteurs.
(b) Résultat de I’échantillonnage et la quantification d’image. (Gonzalez
and Woods, 2018)

Les deux principales fonctions de la numérisation sont : 1’échantillonnage et la quan-

tification (Bovik, 2009).

* L’echantillonnage : Consiste a choisir le nombre nécessaire de points représen-

tants I'image (Crane, 1996).

!Charge Coupled Device
2Complementary Metal Oxide Semiconductor
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* La quantification : Consiste a transformer le signal continu en un signal dis-
cret puis l'affecter & une case bien déterminée. Le convertisseur analogique
numérique (CAN) est le dispositif qui se charge de cette opération (Crane, 1996;
Chan and Shen, 2005). Ce dispositif quantifie le signal continu afin d’obtenir un

numéro qui représente la valeur d"un pixel.

La Figure 3.6 montre une image numérique de taille 8x8 avec 8 bits par pixel, et sa

matrice correspondante.

1 B 218 51 8% [171 B1 41
a4 108 20 [121 17 214 15 74
233 93 197 |83 177 215 183 |78
41 B4 118 82 |20 (71 122 38
222 173 197 248 [125 226 210 5

35. 38 (127 |5 159 2 197 (165
196 180 142 |52 173 151 243 164
254 G2 172 |75 |21 196 126 (224

FIGURE 3.6: Numérisation d’image (Shih, 2010)

3.2.5 Traitement d’image numérique

Au début, le traitement d’images n’était utilisé que dans la science spatiale. D’ailleurs,
cette derniere est la raison directe de 'avénement et de 1'évolution des méthodes
du traitement d’images (Gonzalez and Woods, 2018), des lors, elles sont appliquées
dans presque tous les domaines : domaine médecale, transmission et encodage, sis-
mographie, télédétection, vision par ordinateur, robotique, reconnaissance de forme,
imagerie microscopique, etc. Cependant, le traitement d’image consiste a appliquer
des opérations mathématiques ou bien des algorithmes sur des images numérisées.
Son utilisation permet de restaurer les originales, d’améliorer le contenu visuel et

d’extraire des informations pertinentes.

Les opérations du traitement d’image peuvent étre regroupées sous un cadre général
de l'ingénierie de 1'image (IE : Image Engineering) (Tyagi, 2018), qui se compose
de trois couches fondamentales (figure 3.7). Le traitement d’image (couche basse),
I'analyse d’image (couche intermédiaire) et la compréhension et 'interprétation de

I'image (couche haute) (Zhang, 2006) :
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¢ Traitement de bas niveau (Couche basse) : un prétraitement des images, gén-
eralement des opérations initales telles que : la réduction de bruit, I'amélioration

du contraste, etc.

¢ Traitement intermédiaire : ce niveau implique des operations essentielles : la
segmentaiton, la compression, la détection de contours, etc.
La qualité des résultats obtnus a ce niveau influence la pertinence des systémes

de haut niveau.

¢ Traitement de haut niveau (Couche haute) : ce traitement est souvent lié a la
vision par ordinateur. II traite des entités de nature symbolique pour la com-

préhension et I'interprétation de 1'image.

~ Couche - Comprehension i\ Mesure de Lo Données
Haute ! [ | d’Images - Caractéristique !
] A [y
: L] |
Invage s ; 1
2 Couche | M 2 g o :
Engineering < Intermediaire; Analyse d Images I Repn,'ben.ranon
1 ' . d'Objet

| T\

Couche segmentation

Basse

Traitement Ima'_ll::i

d'Images

o= omm o s

d Tmages

FIGURE 3.7: Ingéneirie de l'image et segmentation d’image (Zhang,
2006)

La segmentation d’image est 'une des taches les plus critiques de 1’analyse automa-
tique d'images. Elle consiste a subdiviser une image en ses parties constitutives et a
extraire ces parties d’intérét (objets). Ainsi, les résultats de la segmentation ont une
influence considérable sur la précision de ’évaluation des caractéristiques (mesure de

caractéristiques) (Zhang and Gerbrands, 1994).

Dans ce qui suit nous allons aborder les differentes méthodes de la segmentation
d’images, Toutefois, I’accent est mis sur les méthodes de segmentation basées sur les

méthodes de seuillage (Thresholding) .
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3.3 Segmentation d’image

La segmentation est un processus qui divise une image en régions ou objets ayant des
caractéristiques similaires (Haralick and Shapiro, 1985; Zhang, Fritts, and Goldman,
2008).

Formellement, soit I une image et soient R;(i = 1,2,...,n) des régions disjointes
non vides. La segmentation d’image doit satifaire les conditions suivantes (Horowitz

and Pavlidis, 1976; Monga and Wrobel, 1987; Fu and Mui, 1981b):
1. U! R; = I (L'union des régions ségmentées = I'image entiére).
2. Pourtoutietj, i #j: R;NR; =@ (pas de chevauchement entre les régions).

3. Pour touti = 1,2,...,n, il doit y avoir P(R;) = Vrai (similarité entre les pixels

de la méme région).

4. Pour tout i # j, il exite P (R;UR;) = Faux (dissimilarité entre les pixels des

régions distinctes).
5. Pour touti =1,2,...,n, R; est une composante connexe.

tel que: P(R; est un prédicat d'uniformité pour touts les éléments de ’ensemble R; et

@ représente 1’ensemble vide.

Une grande variété de méthodes de segmentation a été développée au cours de ces
dernieres décennies et ce nombre ne cesse de croitre chaque année. Ces méthodes
peuvent étre classées, essentiellement, en deux catégories fondamentales la disconti-
nuité et la similarité (Bovik, 2009; Gonzalez and Woods, 2006). La premiere regroupe
les méthodes de segmentation basées sur I'approche contour (Frontiere), tandis que la
deuxiéme regroupe les méthodes de segmentation basées sur I'approche région (voir

figure 3.8).

3.3.1 Approches contour

L’approche contour consiste a transformer 1'image originale en une image contour en
identifiant les changements entre les régions. En général, un contour est défini par
. e .y . e . .
une variation brusque dans l'intensité lumineuse de I'image et qui se produit sur les

frontieres entre deux régions (Thakare, 2011; Muthukrishnan and Radha, 2011).
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[ Approches de segmentation ]
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FIGURE 3.8: Téchniques de segmentation d’image

Dans l'approche de segmentation basée contour Il existe plusieurs méthodes qui
sont regroupées en trois catégories : les méthodes dérivatives, les méthodes Analytiques

et les méthodes déformables.

* Les méthodes dérivatives consistent a calculer la dérivée en chaque point de
I'image afin de détecter et d’identifier les variations d’intensité. Ces méthodes
peuvent étre classées en deux groupes : approche Gradient basée sur la dérivée

premiere et 'approche Laplacien basée sur la dérivée seconde.

Il existe plusieurs opérateurs de gradient, les plus connus sont les masques de
Robert (Roberts, 1963), de Prewit (Prewitt, 1970) et de Sobel (Sobel, 1978). Ces
techniques sont rapides et donnent de bons résultats, seulement leur efficacité
diminue face aux images bruitées (discontinuité des contours) d’ou1 I’apparition

des filtres optimaux (méthodes analytiques).

* Les méthodes analytiques se basent sur 1'utilisation des filtres optimaux afin
d’améliorer la précision et la localisation des contours. Parmi ces filtres, nous

citons le filtre de Canny (Canny, 1986) et de Deriche (Deriche, 1987).
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* Les méthodes déformables connues aussi sous le nom « Sneakes » ou « Contours
actifs » visent a extraire les contours ou les surfaces fermées. Ces méthodes se
basent sur 'utilisation d"une courbe paramétrique déformable successivement
jusqu’a ce qu’elle coincide avec la forme de 1’objet a détecter. L’évolution de cette
courbe menée par : une force interne liée a la surface elle-méme visant a garder
cette derniere aussi lisse que possible et une force externe qui dirige la courbe
vers les contours souhaités (Kass, Witkin, and Terzopoulos, 1988; McInerney and
Terzopoulos, 2000; Sethian, 1996; Cremers, Rousson, and Deriche, 2007; Sum and
Cheung, 2007).

3.3.2 Approches région

L’approche région se base sur la continuité, elle consiste a diviser I'image entiére en
sous-régions ou en groupes en fonction d'un critere d’homogénéité (par exp : re-
grouper les pixels ayant le méme niveau de gris en une seule région) (Gonzalez and
Woods, 2006; Jain, Duin, and Mao, 2000). Les méthodes de segmentation, basées sur
I'approche région, peuvent étre divisées en quatre classes : croissance de régions, di-

vision de régions, division/fusion et classsificaiton.

Segmentaiton par croissance de régions (Region groiwing)

La segmentation par croissance de régions est une technique ascendante basée sur la
notion de germe (seed), qui représente un pixel ou une région. Cela dit, les régions
sont formées par agrégation des pixels voisins satisfaisant un critéere d’homogénéité
choisi. La croissance de régions s’arréte lorsque chaque pixel de I'image est attribué a

un segment (Gao et al., 2011; Tilton et al., 2012).

Toutefois, le choix des germes initiaux et du critere d’homogénéité est critique, car
la qualité des segments obtenus dépend de 'emplacement et de I'ordre de ces germes.
Dans ce contexte, (Wan and Higgins, 2003) ont proposé des méthodes de croissance
de régions symétriques (symmetric region growing), tandis que, (Chang and Li, 1994)

ont développé une méthode de croissance de régions adaptatif.

Segmentation par division de régions (Split)

La division de régions est une approche de segmentation descendante qui considere
I'image entiere comme région initiale. Cette derniere est divisée en sous régions de

maniere récursive tant qu'un critére d’homogénéité n’est pas satisfait. Ce processus



Chapitre 3. Traitement d’image 42

est répété pour chaque région nouvellement crée et ne s’arréte que lorsque toutes les
régions soient homogenes ou bien leur taille est en dessous d"un seuil préalablement

fixé (Ohlander, Price, and Reddy, 1978).

Comme la division de I'image est un processus récursif, elle est généralement représen-
tée par une structure géométrique particuliere tel que I’arbre quartenaire (Quadtree)

(Goshtasby and Nikolov, 2007).

Néanmoins, I'inconvénient de cette approche est la sur-segmentation (I'image finale
peut contenir des régions ayant des propriétés identiques). Cette dérniere peut étre

résolue en utilisant la méthode de division-fusion (Split and Merge).

Segmentation par division-fusion (Split and Merge)

La segmentation par division-fusion est une méthode hybride proposée par Horowitz

et Pavlidis (Horowitz and Pavlidis, 1976). Cette téchnique se déroule en deux partie :

¢ la division de 'image en de petites régions homogenes en utilisant la technique

de segmentation par division décrite précedemment.

* La fusion des régions adjacentes et similaires. Dans ce cas, la similarité peut
étre mesurée en comparant le niveau de gris moyen ou en utilisant des tests
statistiques. Ce processus est répété suivant une structure pyramidale jusqu’a ce

qu’aucune autre fusion ne soit possible.

Segmentation par classification

La classification est le processus qui permet de partitionner un ensemble de données
multidimensionnelles en un ensemble de k classes disjointes (cluster). En segmenta-
tion d’image, elle permet d’identifier les pixels ayant des attributs similaires afin de les
regrouper dans une méme classe (les pixels de deux classes distinctes ont des attributs
tres différents) (Jain, Murty, and Flynn, 1999). Parmi les méthodes proposées dans la
littérature, nous citons : I'algorihtme de K-means et sa version floue Fuzzy C-means et

'algorithme Mean-Shift.

3.3.3 Segmentation par seuillage

Le seuillage (Thresholding) est une méthode largement utilisée dans la segmentation

d’image. Il est facile a utiliser et utile pour séparer les objets de l'arriere-plan, ou pour
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discriminer les objets qui ont des niveaux de gris distincts (Sahoo, Soltani, and Wong,
1988).

Les techniques de seuil peuvent étre divisées en deux catégories selon le nombre
de seuils requis pour l'image : le seuillage a deux niveaux et le multi-seuillage (a
. . , R . . .
plusieurs niveaux). Dans l'approche a deux niveaux, les pixels qui ont une valeur
d’intensité supérieure au seuil (th) sont étiquetés comme un objet, et les autres pixels
font partie du fond. Pour une sélection appropriée des classes dans une image, la

valeur de seuil optimale (th) doit étre sélectionnée de la maniere suivante :

G+ si 0<p<th
L =7 (3.2)
C+p si th<p<L-1
ot, p indique 'un des mxn pixels qui appartient a 'image en niveaux de gris I, qui
peut étre noté en L nuancesde gris L = 0,1,2,...,L — 1. C; et C; représentent les deux

classes différentes, qui sont séparées par le pixel p, alors que th indique le seuil.

Le concept de seuillage a deux niveaux peut étre appliqué au multi-seuillage de la

maniere suivante :

Ci + p si 0< p < thy
Cy i thy <p<th

25°p 81 H1SPsin (3.3)
Cl' ~p si ﬂ’ll’,l < p < thl‘

Ch+p si th<p<L-1

ou, {thy, thy, ..., th;, thi iy, thy} représentent les différents seuils.

Les seuils (th) peuvent étre déterminés de maniére locale ou globale. En seuillage
local, un seuil différent est attribué a chaque partie de I'image. Tandis qu’en seuillage
global, une seule valeur de seuil globale est fixée pour I'ensemble de I'image. Cepen-
dant, la sélection de ces seuils peut étre effectuée soit par des approches paramétriques
ou non paramétriques (Ballard and Brown, 1982; Chehdi and Coquin, 1991; De Albu-
querque, Esquef, and Mello, 2004).

Les méthodes paramétriques supposent que I’histogramme peut étre approximé en
utilisant, par exemple, une combinaison linéaire de fonctions de densité de probabil-

ité (PDF) (Snyder et al., 1990) dont le médele est connu a priori. Autrement dit, les
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parameétres statistiques des classes dans I'image sont estimés (Cheriet, Said, and Suen,
1998; Reddi, Rudin, and Keshavan, 1984). Alors que les méthodes non paramétriques
sont basées sur 1’optimisation d"une fonction objective pour déterminer les valeurs des
seuils optimaux (Kittler and Illingworth, 1986), telles que la variance entre les classes
(Otsu, 1979) ou les mesures d’entropie. Nous présentons dans ce qui suit quelques
une de ces méthodes.

La méthode d’Otsu

En 1975, Otsu (Otsu, 1979) a proposé une technique non paramétrique pour seg-
menter 'image en différentes classes de maniére a maximiser la variance des dif-
férentes classes. Otsu décrit trois criteres discriminants possibles qui sont la variance

inter classes (7123, intra classes Uﬁv, et la variance totale (T%.

En utilisant la notation d’Otsu, une image peut étre composée de L niveaux de gris.
Le nombre de pixels avec un niveau de gris donné i est noté par n;, et le nombre total
de pixels de I'image est donné par N = ng + ny +n3 + ... 4+ nr_1. La probabilité d'un

pixel ayant un certain niveau de gris est calculé comme suit :

_ L
pi:%Oﬁ:piEO,ZPizl (3.4)
i=1

Le but de cette méthode est de trouver le seuil qui maximise 1'un de ces rapports :

N =0%/0%A=05/0%,K=0%/0% (3.5)
La plupart des chercheurs choisissent a maximiser le rapport 7 tel que :

2 _ 2 2

o5 = wo (po — pr)” + w1 (41 — Br) (3.6)

Ot en utilisant sa formule simplifier suivante :
2 _ 2
05 = wowi (Mo — p1) 3.7)

La variance totale 0% est calculée par :

of =Y (i—pur) pi (3.8)
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Etant donné que la variance totale est constante pour 1'histogramme de 1'image, il
suffit donc juste de maximiser la variance entre les classes ((Té). Cependant, Otsu a
défini la variance entre les classes (interclasse) comme la somme des fonctions sigma

de chaque classe de sorte que :

00 = wo (o — pr)*, 01 = w1 (1 — pr)’ (3.9)
th—1 L-1

wy = Z pi, w1 = Z pi = 1-— wo (310)
i=0 i=th

Ou ur est l'intensité moyenne de I'image originale. Dans le seuillage a deux niveaux

le niveau moyen de chaque classe peut étre calculé par :

th—1 - L—-1 -

1pi Ipi
=y o=y 3.11
# i—o Wo = ( :

Le seuil optimal th* peut étre déterminé en maximisant la fonction de variance entre

les classes par I’équation suivante :

th* = arg max(op + 01) (3.12)

Le seuillage a deux niveaux basé sur la variance entre classes peut étre étendu au

seuillage a plusieurs niveaux comme suit :

00 = wo (Ho — pi7)

o1 = wy (p1 — }lT)2

o = wy (u2 — pir)* (3.13)
o = wi (i — pr)’

thlfl . thz*l . th371 . ti+1_1 4 L-1
Lpi Lpi Lpi Ipi 1pi
P‘OZZ;/ P‘1:Z;/ P‘ZZZJ/ P‘]:Z; P‘m:Z;
i=0 Wi i=th, Vi i=thy i i=th, i i=thy, V1

(3.14)
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Les seuils optimaux sont déterminés en maximisant la fonction de variance entre les

classes suivante :

m
th* = {thy,thy,--- ,thy,--- ,th, _;} = argmax ZO’Z' (3.15)
0<th<(L—1) i=0

La méthode de Kapur

La méthode de la somme d’entropie proposé par Kapur (Kapur, Sahoo, and Wong,
1985) est une technique de segmentation efficace basée sur la distribution de prob-
abilité de 1'histogramme des niveaux de gris. L’entropie est maximale lorsque les
seuils optimaux séparant les classes sont correctement attribués. Par conséquent, le
but est de trouver les seuils optimaux qui produisent I'entropie maximale. Cepen-
dant, L'entropie d’une source discrete est souvent obtenue a partir de la distribution
de probabilité p = p;, ou p; est la probabilité du systéeme dans 1’état possible i (Bhan-
dari et al., 2016) La probabilité de chaque niveau de gris i est la fréquence d’occurrence

relative a ce niveau de gris, normalisée par le nombre total de niveaux de gris.

L’entropie de Kapur mesure la densité et la séparabilité des différentes classes. Pour
le seuillage a deux niveaux, 'entropie de Kapur peut étre décrite par 1'équation suiv-

ante :

el g, th—1
Hy=-) —“In, wy=) pi

i—0 Wo  Wo i=0 (3.16)
H=-) —In— wi=) pi

i—th W1 W1 i—th

Le seuil est optimal (th*) lorsque la somme des entropies de classe est maximale, équa-

tion (3.17).

th* = argmax(Hy + H) (3.17)

L’entropie de Kapur peut étre étendue au multi-seuillage (Pare et al., 2016) comme suit
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thy—1 PP thy—1
H() = — ! In — ! wpy = pi
Lo w07k
thy—1 _ thy—1
le—zﬁlnﬂ, wi =Y pi
i—fh] CU] (Ul i:th]
ths—1 p pi ths3—1
o i i . _
Hy=— ) oMo w2= Y i (3.18)
i=th, 2 i=th,
thi1—1 P, pi Lt
i i
Hk = — Z w0 h’lw Wy = Z pi
1 thk ] ] l:th]
L-1
Pi pi
Hy = — Z 11‘1 ;7 Wm = Z pi
i= th i:thm

Les seuils optimaux sont obtenus en utilisant I’équation (3.19).

m
th* = {thy,thy,--- ,thy,--- ,th;,,_1} = argmax ZHZ- (3.19)
0<thy<(L—1) i=0

La méthode d’entropie de Tsallis

Tsai (Tsai, 1985) a développé le concept d’entropie non extensive de Tsallis, qui est
similaire a la méthode de la somme d’entropie maximale de Kapur vu précédemment.
L’entropie de Tsallis a été étudiée pour une extension possible de 'entropie de Shan-

non (la théorie de I'information). Elle est définie comme suit :

Sq 1_21 1(p1)

| (3.20)

ou k indique le nombre total de possibilités du systeme et g désigne la mesure du
degré de non-extensivité du systeme, connue sous le nom d’indice entropique ou de

parameétre de Tsallis.

L'utilisation de cette méthode consiste & maximiser ’entropie de Tsallis des classes

(fond) et (objet) comme suit :

q 1 \1
Z;h_l 1<P1> et S1(th) = - Z;_t% 1(52)

L’entropie totale de Tsallis est décrite comme suit :

S1(th) —

(3.21)

S7(th) = [ST+ ST+ (1 —q)SI(+)Si(t)] (3.22)
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Le seuil optimal (th*) est déteminé par I’équation suivante :

= q
th* =arg max. 1{S (th)} (3.23)

L'utilisation de cette méthode dans le cas du multi-seuillage, consiste a détérmnier

I'ensemble des seuils qui maximise la fonction donnée par 1’équaiton (3.25)

thlfl pi q _
1- i (P?) thy -1
by

Si(th) = =) pi

q-1 ' i=0
N
1—- Zt.irl B thy—1
sy = e () Y p (324
q-1 i=th,
i\
~ Yizin, (£ Ut
S,qn(th) : 1( ) , Py = Z pi
q- i—thy,

th* = {thi,thy,--- ,thi,--- ,th,_,} = argmax (S]+SI+...+S] ,+(1—q)Sisi...s1 )
0<th<(L-1)
(3.25)

La méthode de corrélation entropique

La méthode de corrélation entropique proposée par Yen (Yen, Chang, and Chang,
1995) consiste a maximiser la corrélation entropique entre les classes Cy (objet) et C,

(fond). La corrélation de ces deux classes est calculée par la formule suivante :

2 -1 2
‘ pl’
C = - = — = .
ory (¢ In Z ( > et Cory(t) In i:tzﬂ <P2> (3.26)
La corrélation totale associée aux deux classes est alors claculée par :

2 -1 N2
J(th) = Cory(th) + Cory(th) ln2< > n ). (g) (3.27)

i=th+1

Qui peut étre simplifiée par :

J(th) = —1In (W) — _In(Gu(th)Ga(th)) +21n (P Py) (328)
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Tel que :
t -1 th 1-1
Gi(th) =Y _pl,Ga(th)= Y pi,Pr=) pietPh= Y p; (3.29)
i=0 i=t+1 i=0 i=th+1

Le seuil optimal th* est obtenu en maximisant la fonciton J(th) :

th* = argosr{lgagil J(th) (3.30)

La méthode de Kittler

Dans cette méthode (Kittler and Illingworth, 1986), I'histogramme est considéré comme
une estimation de la fonction de densité de probabilité d'un mélange de population
formées des niveaux de gris de 1'objet et de I’arriére-plan. Chacun de ces derniers est
distribué avec une moyenne y; , un écart type o; et une probabilité P;. Le seuil optimal

th* est calculé par la minimisation de la fonction objective suivante:

J (th*) = arg min](th) (3.31)
the0..L—1

Tel que:

J(th) =1+ 2[Py(th)logoo(th) + P logor(th)] — 2 [Po(t) log Po(t) + Py (th) log Py (th)]

(3.32)
th L-1

Pi(th) = Y p(i), et :Po(th)=1—-P = Y. p(i), (3.33)

i=0 i=th+1

h 1 th ) ' h 1 L—1 ' )
) = 5 R p(), et palt) = 5 B il (3.34)
a1(th) = L Sl g ()P 5 pli), et aa(th) = —— T i = patn) ¢ pli)

Py (th) & ’ Py(th) ;4

(3.35)
La méthode de Ridler

Ridler et Calvard (Ridler, Calvard, et al., 1978) ont développé 1’algorithme Isodata qui

est une technique simple et itérative. Initialement, une estimation est faite sur une
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valeur possible pour le seuil. Apres, les moyennes des valeurs de pixels dans les deux
classes (objet et fond) produites a 1’aide de ce seuil sont calculées, équation (3.36). Le

seuil est repositionné au centre des deux moyennes :

(M1 + p2) (3.36)

N —

thRidler =

Les valeurs moyennes pj et yp sont recalculées a nouveau, un nouveau seuil est

alors obtenu, ce processus est répété jusqu’a ce que la valeur du seuil devient stable.

3.4 Amélioration des méthodes de seuillage parles métaheuris-

tiques

Bien que, les méthodes de seuillage abordées précédemment ont montré leur efficacité
dans la segmentation d’image; elles deviennent trés couteuses en termes de temps
de calcul avec 'augmentation du nombre de seuils (la recherche exhaustive). Pour
surmonter ce probléme de complexité et afin d’obtenir des valeurs de seuils optimaux,
de nombreuses techniques d’optimisation méta-heuristiques ont été appliquées au fil

des années aux méthodes de seuillage classiques susmentionnées.

Parmi les travaux présentés dans la littérature nous citons : (Hammouche, Diaf,
and Siarry, 2008; Tang et al., 2011; Zhang et al., 2014; Pruthi and Gupta, 2016; Abd
Elaziz, Ewees, and Oliva, 2020) ont présenté des travaux basés sur 1'utilisation des
algorithmes génétiques (GA) et sa combinaison afin de surmonter les inconvénients
liés a la segmentation. De méme, PSO est appliqué pour résoudre le probleme du
multi-seuillage pour la segmentation (Yin, 2007; Maitra and Chatterjee, 2008; Gao et
al., 2009; Ghamisi et al., 2012; Gao, Pun, and Kwong, 2016; Naik, Sadhu, and Gopal,
2016). 11 y’a aussi l'utilisation de 1’algorithme Firefly par (Erdmann et al., 2015), tan-
dis que, (Chen et al., 2016) ont proposé 1’algorithme Improved Firefly Algorithm afin
d’améliorer les performances de FA pour résoudre le probléme de multi-seuillage.
D’autre part, (Fayad, Hatt, and Visvikis, 2015) ont proposé un modele de segmenta-
tion basé sur l’algorithme de colonies de fourmis (ACO), ils ont obtenu de bons résul-
tats et de faibles erreurs par rapport a la situation réelle. L’algorithme d’optimisation
de la colonie d’abeilles artificielle (ABC) est utilisé par (Cuevas et al., 2012; Bhandari,

Kumar, and Singh, 2015) pour calculer les seuils.
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En outre, il existe de nombreux autres algorithmes métaheuristiques, qui ont été
utilisés pour la segmentation d’images, notamment : CS (Agrawal et al., 2013), BFO
(Sathya and Kayalvizhi, 2011a; Sathya and Kayalvizhi, 2011b; Bakhshali and Sham:si,
2014), DE (Cuevas, Zaldivar, and Pérez-Cisneros, 2010; Ali, Siarry, and Pant, 2012),
CSA (Oliva and Cuevas, 2017), WOA (Abd El Aziz, Ewees, and Hassanien, 2018) et
FFO (Chai, 2021).

3.5 Conclusion

Nous avons, au cours de ce chapitre, abordé quelques notions sur le traitement d'image
en se focalisant sur le domaine de la segmentation. Ce dernier est tellement vaste et
diversifié qu’il est difficile de présenter une étude exhaustive de ses approches. Nous
nous sommes particulierement intéressés a I’approche de segmentation par seuillage.
Les méthodes de seuillage sont nombreuses, nous avons détaillé quelques-unes d’entre

elles.

Par ailleurs, ces méthodes se caractérisent par la complexité du temps de calcul
lors de la recherche exhaustive, ce qui fait d’elles un probléme d’optimisation com-
plexe. La résolution d'un tel probléme fait appel au domaine de I'optimisation mono-
objective basé sur les métaheuristiques, quelques travaux dans ce contexte ont été

également cités dans ce chapitre.



52

Chapitre 4

L’application des méta-heuristiques
a la quantification vectorielle pour
la compression d’'image

4.1 Introduction

En raison du développement de la technologie numérique, les besoins en espace
de stockage et en temps de transmission des données numériques augmentent a une
vitesse incroyable, mais la bande passante de transmission, quant a elle, reste limitée.
Afin de remédier a ce probleme et atteindre une exploitation optimale, une technique
de compression de données multimédia (image, audio et vidéo) est la solution la plus
adaptée. Les techniques de compression visent a réduire le nombre de bits nécessaires
pour représenter un signal donné, tout en maintenant une fidélité ou une qualité sat-
isfaisante. Par conséquent, plusieurs méthodes de compression ont été proposées et
classées en deux catégories, la compression sans perte et la compression avec perte.
La premiere est une compression non destructive qui permet de réduire la taille des
données sans perte d'information. Alors que la seconde catégorie, code I'image avec
une dégradation de la qualité, puisque cette technique entraine une certaine perte de
données permettant d’atteindre un taux de compression plus élevé que la compression

sans perte.

La quantification vectorielle (QV) est 'une des techniques les plus efficaces utilisées
dans la compression d’images avec perte en raison de son architecture simple et de son
taux de compression élevé avec une distorsion minime. Les trois principales étapes de
la QV sont le processus de codage, le processus de décodage et la génération du dic-
tionnaire. Cependant, la qualité de la QV est fortement conditionnée par 1’algorithme

de construction de ce dictionnaire. La technique LBG est largement utilisée pour la
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conception du dictionnaire. Néanmoins, cette technique est tres sensible au diction-
naire initial utilisé et a tendance a se piéger au minimum local. Par conséquent, de
nombreux travaux de recherche basés sur l'optimisation ont été développés pour la

génération d'un livre de codes global.

Dans notre travail, nous avons proposé 1'uitlisation d’un nouvel algorithme méta-
heuristique d’optimisation des baleines, notamment, WOA pour la conception de dic-
tionnaire optimal dans le but d’améliorer la qualité de la quantification vectorielle.
L’approche proposée a été comparée avec les quatre algorithmes les plus utilisés, LBG-

Rand, LBG-Split, PSO et FA (Boubechal, Seghir, and Benzid, 2018).

4.2 Quantification vectorielle pour la compression des images

La QV dans son sens le plus général est I'approximation d"un signal de valeurs con-
tinues par un signal de valeurs discretes. Elle est 1'une des méthodes les plus utilisées
en compression d’image (Gersho and Gray, 2012). Le processus de la QV illustré a la
tigure 4.1, peut étre divisé en trois phases principales : la génération du dictionnaire

(livre de codes), le codage et décodage de I'image.

L'objectif de la 1 phase est de générer un ensemble de mots de code représentat-
ifs pour former le dictionnaire. Tandis que dans la 2 phase, pour tout vecteur x du
signal source en entrée (bloc de I'image de taille 4x4 ou 8x8), il s’agit de trouver le code-
vecteur ¢ du dictionnaire C le plus proche du vecteur source x. La notion de similarité
utilisée ici est la distance euclidienne. Ainsi, seule I’adresse du code-vecteur ¢ sélec-
tionné sera stockée/transmise, c’est donc a ce niveau la que s’effectue la compression.
Cependant, lors du décodage, le méme dictionnaire est consulté pour fournir le code-
vecteur de l’adresse recue afin de reconstruire 'image compressée (Karayiannis and

Liu, 2000; Linde, Buzo, and Gray, 1980).

421 Formulation mathématique de la quantification véctorielle

La performance de la QV est fortement conditionnée par le dictionnaire utilisé. Donc,
la conception du dictionnaire (codebook) est la partie la plus essentielle de la QV, et elle
peut étre décrite mathématiquement comme suit (Linde, Buzo, and Gray, 1980; Hang,

Woods, et al., 1995; Fonseca, Ferreira, and Madeiro, 2018) :
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Image source Encodeur Décodeur Image reconstruite
, Regle du pl Transformation
Groupée en egle du plus Recherche dans 1, | desvecteursen
vecteurs proche voisin T =T le dictionnaire blocs

Dictionnaire Index Index  Dictionnaire

FIGURE 4.1: Schéma général d'un quantificateur vectoriel

Soit une image source de taille IxI pixels divisée en plusieurs blocs de taille nxn,

M= ( % X %) Ces M blocs représentent les vecteurs sources (I'ensemble d’apprentissage),

notés X := {xo, X1, ..., XpM-1}-
Nous supposons que les vecteurs sources sont de dimension k.

Xm = (Xm1, Xm2, - Xmi), m=01,...,M—1 4.1)

Soit N le nombre de code-vecteurs du dictionnaire C, tel que :

C:= {CQ,C],...,CN_l} (4.2)

Chaque code-vecteur est aussi de dimension k.
¢ = (Cn1,Cn2, o sCpi), n=01,...,N—1 4.3)
Soit r,, 1a région de codage associée au code-vecteur c;,.

R:={ro,r1,...,*N-1} (4.4)
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Si le vecteur source x, se trouve dans la région de codage r,, alors son approximation

(désignée par Q (x;,) ) estcy :

Q(xm) =cp if xpu €1y (4.5)

L’objectif de la QV est de trouver le dictionnaire C et I'ensemble de regions R qui

minimise la distrotion D, donnée par:

1 M-1 )
Dave = m m;() me - Q (Xm)” (46)
Ot ||...|| représente la distance euclidienne. Si C et R sont une solution au probléme

de minimisation ci-dessus, alors les deux critéres suivants doivent étre satisfaits :

® La condition du plus proche voisin :
Ty = {x Cx = el < |x—euf* foralln’ =0,1,...,N — 1} 4.7)

Cette condition indique que la région de codage r,, contient tous les vecteurs qui

sont plus proches de c;, .

e Condition du centroide :

X
cnzw n=0,1,... N-1 (4.8)

an Ery ’

Le code-vecteur ¢, doit étre la myenne de tous les vecteurs source appartenant a

la région (classe) 7.

Bien qu'il existe plusieurs facons de générer un dictionnaire, la plupart d’entre elles
sont basées sur une approche particuliere, connue sous le nom de Lind-Buzo-Gray

(Linde, Buzo, and Gray, 1980; Nag, 2019; Bardekar and Tijare, 2011).

4.2.2 Conception d’un dictionnaire pour la QV par L'algorithme LBG

En 1980, Linde, Buzo et Gray (Linde, Buzo, and Gray, 1980) ont proposé une amélio-
ration de la technique de Lloyd (Lloyd, 1982). Ils ont étendu les résultats de Lloyd des
cas unidimensionnels aux cas multidimensionnels (k-dimensions). Pour cette raison,
leur algorithme est connu sous le nom d’algorithme de Lloyd généralisé (GLA) ou

bien LBG d’apres les initiales de ses auteurs.
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L’algorithme LBG est une séquence finie d’étapes dans laquelle, a chaque étape,
un nouveau quantificateur (dictionnaire), dont la distorsion totale est inférieure ou
égale a la précédente, est produit. Cet algorithme necessite un dictionnaire initail C(?)
(Yanxia, Jiawei, and Ye, 2011), qui va étre optimisé par la suite, en résolvant de maniere

alternative les deux criteres d’optimalité vu précédemment, équations: (4.7) et (4.8).

Cependant, les performances de I'algorithme LBG dépendent fortement du choix du
dictionnaire initial. Dans ce contexte, plusieurs techniques ont été proposées dans la
littérature (Franti et al., 2000; Yanxia, Jiawei, and Ye, 2011; Bardekar and Tijare, 2011),
celles qui feront 1’objet de notre étude sont la méthode d’initialisation aléatoire et la

méthode d’initialisation par dichotomie vectorielle (spllinting).

¢ Initialisation aléatoire : La méthode aléatoire (Random) est la méthode la plus
simple parmi les méthodes de génération de dictionnaire (codebook) initial. Tous
les codes-vecteurs sont choisis au hasard dans I’ensemble d’apprentissage. Cette
méthode garantit que, dans les étapes initiales, il y aura toujours au moins un
vecteur de 'ensemble d’apprentissage dans chaque région de quantification.
Cependant, nous pouvons toujours obtenir différents dictionnaires si nous util-
isons différents sous-ensembles de I'ensemble d’apprentissage comme diction-

naire initial (Pal, Bezdek, and Tsao, 1993; Salomon and Motta, 2010).

e [nitialisation par dichotomie vectorielle (Splitting) : Dans cette méthode, un code-
vecteur initial est calculé par la moyenne de I'ensemble de I"apprentissage et est
divisé en deux. L’itération se déroule avec ces deux vecteurs comme diction-
naire initial. Apres l'itération, les deux derniers codes-vecteurs sont divisés en
quatre et le processus d’itération se répete jusqu’a ce que le nombre souhaité de
code-vecteurs dans le dictionnaire soit obtenu (Linde, Buzo, and Gray, 1980).

L’algorithme de conception est présenté dans I'algorithme 11.

Inconvénient : 1'algorithme LBG converge vers le minimum local le plus proche du
dictionnaire initial. Comme alternative a ce probleme, les méta-heuristiques ont été

utilisées pour produire un dictionnaire optimal global.

4.3 Application des méta-heuristiques a la quantification vec-

torielle

Plusieurs techniques d’optimisation ont été proposées pour la génération d’un dictio-

nnaire global pour la QV afin d’améliorer la qualité de la compression d’images. Parmi
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Algorithm 11 Algorithme LBG (utilisant l'initialisation Splitting)

1: Etant donné I'ensemble d’apprentissage T. Fixer € > 0 a une valeur minime
2: Mettre N = 1 (nombre des codes-vecteurs) et

Calculer
LY il
Dy, = — Xm — €]
ave Mk =
3: Splitting: Pouri =0,1,...,N — 1, faire:

CEO) =1+e)c

0 *
cl(\ll-i = (1—¢€)c;

Ainsi au début nous commengons avec deux codes-vecteurs. Mettre N = 2N
4: Itération : j=0 et
D = D;

ave

a) Pourm =0,1,..., M — 1 trouver le minimum de :

mf

[

(4.9)

(4.10)

4.11)

(4.12)

(4.13)

Soit n* l'indice qui fournit le minimum pour un m donné. Ainsi chaque m aura un

certain n*, tel que :

Q(xm) = cfj)

b) Pourn =0,1,...,N — 1 mettre a jour les codes-vecteurs :

D EQ(xm):cU)xm
o —
Q)= ©
c) j=j+1
d) Calculer :
Dl = 1T = Q ()l
ave Mk m:() m m
e) Si: _ ‘
DY." — D,
D"
alors retour a I'étape (a)
f) Mettre : ‘
D:ve = Dg{l)
Pour n=0,1,...,N — 1 faire
= C(j)
n - +n

(4.14)

(4.15)

(4.16)

4.17)

(4.18)

(4.19)

5: Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a ce que le nombre de codes-vecteurs souhaité soit obtenu.
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ces travaux, nous citons : (Rajpoot et al., 2004) ont appliqué 1’algorithme du systeme
de colonies de fourmis (ACS) pour développer l'algorithme de conception du dictio-
nnaire. La génération du dictionnaire a 'aide de I’ACS a été facilitée par la représen-
tation des vecteurs de coefficients dans un graphe bidirectionnel. (Chen, Yang, and
Gou, 2005) et (Liao et al., 2007) ont proposé une amélioration basée sur I'optimisation
par essaims de particules (PSO). Le résultat de 1'algorithme LBG a été utilisé pour
initialiser la meilleure particule globale, ce qui permet d’accélérer la convergence de
I'algorithme PSO. Le méme principe a été introduit par (Horng, 2012) et (Karri and

Jena, 2016) en utilisant Firefly algorithme et Bat algorithme, respectivement.

(Sanyal, Chatterjee, and Munshi, 2013) ont appliqué une nouvelle approche dans
la sélection des étapes de chimiotaxie de I’algorithme d’optimisation (BFOA), permet-
tant ainsi a l’algorithme de développer un dictionnaire quasi-optimal pour la compres-
sion d’image avec une bonne qualité d'image reconstruite et un PSNR élevé. De plus,
(Horng and Jiang, 2011) ont appliqué l'algorithme d’optimisation de 'accouplement
des abeilles HBMO pour la QV. Leur approche permet de produire un meilleur dictio-
nnaire avec une petite distorsion par rapport aux algorithmes PSO-LBG, QPSO-LBG
et LBG.

4.4 L’approche proposée

L’algorithme d’optimisation des baleines (WOA) a été proposé par les auteurs Mirjalili
et Lewis (Mirjalili and Lewis, 2016) en s’inspirant du comportement des baleines a

bosse. Cet algorithme est discuté en détail a la section 2.3.9.

Notre objectif pour le probleme de la QV est de générer un dictionnaire optimal,
qui représente aux mieux l'image codée, sans trop altérer sa qualité. Donc, le but de
'algorithme WOA est de déterminer la position dans ’espace de recherche (les valeurs
de dictionnaire optimal) qui optimise la fonction objective, dans notre cas minimiser

la distortion donnée par I'Eq. (4.20).

o SR (e (i) — (i )2
M x N

MSE = (4.20)

x et y représentent I'image originale et I'image segmentées de taille MxN, respective-

ment.
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Chaque individu de la population des baleines est représenté comme un vecteur
de valeurs (entre 0 et 255) correspondant a des dictionnaires. Cependant, dans notre

travail, l'initialisation de cette population d’individus est faite de deux maniéres :

1. Tous les individus (dictionnaires candidats) sont générés de fagon aléatoire, a

partir de I'ensemble d’apprentissage ( Figure 4.2).

2. Le résultat (dictionnaire) obtenu par l'algorithme LBG est pris comme individu

dans la population a optimiser (Figure 4.3).

.................................................................................... Population

Optimisation par (WOA, PSO et FF)

!

Codebook

FIGURE 4.2: la résolution du probleme de la QV avec la premiére méth-
ode d’initialisation.

4.5 Résultats expérimentaux et discussion

L’étude expérimentale a été mise en ceuvre sur cinq images en niveau de gris de tailles
(512x512) pixels avec une résolution de 8 bits, nommées : « Lena », « Pepper », «

Baboon » , « Barbar » et « GoldHill », représentées sur la Figure 4.4.

Cependant, pour évaluer la qualité du dictionnaire congu par les différentes méth-
odes, nous avons mené I'expérimentation de deux manieres, dont la différence réside

dans le nombre d’image utilisées dans I'apprentissage de chaque algorithme. Cela dit,
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LBG Random/Split

|

Optimisation )
L e— Population

Optimisation par (WOA, PSO et FF)

|

Codebook

FIGURE 4.3: la résolution du probleme de la QV en utilisant le résultat
de I'algorithme LBG.

dans la premiere expérimentation nous avons utilisé quatre images comme ensem-
ble d’apprentissage (Lena,Barbara,Baboon et Pepper). Ces derniéres sont divisées en
blocs de 4x4 pixels, ce qui donne 65536 vecteurs d’entrée de dimension 16, présents
dans 'ensemble d’apprentissage. L'évaluation du dictionnaire produit a été testé sur
les images de la base d’apprentissage et sur une autre image ne faisant pas partie de
cette base, notamment « Godhill ». Tandis que dans la deuxiéme expérimentation,
I'ensemble d’apprentissage est composé des vecteurs d’une seule image (celle a en-

coder seulement). Ce qui donne 16384 vecteurs d’entrée de dimension 16.

L'entrée de chaque algorithme utilisé est ’ensemble d’apprentissage et la sortie est
la solution optimale x* qui représente le dictionnaire optimal. L'implémentation des
algorithmes utilisés est illustrée par les Figures 4.5, 4.6 et 4.7, dont les parameétres sont
présentés dans les tableaux 4.1, 4.2 et 4.3, respectivement. Lors de 'expérimentation,
les sept différents dictionnaires de taille 8,16, 32, 64,128,256 et 512 sont mis en ceu-
vre. Nous avons comparé la méthode proposée avec quatre algorithmes différents, a
savoir le LBG aléatoire traditionnel, LBG avec dichotomie vectorielle, les algorithmes

d’optimisation PSO et Firefly.
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(@)

) ()

(d) (e)

FIGURE 4.4: Les images tests: (a) Lena; (b) Barbara; (c) Pepper; (d)
Baboon;(e) Goldhill

TABLE 4.1: Parametres de 1’algorithme WOA

Parametres Valeur

Taille de la Population 30
nombre d’itérations 100

Lower bound 0
Upper bound 255
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L’ensemble d’apprentissage

(Blocs d’images)

v

Définir le nombre de baleines (la population), le nombre d’itération, la limite inférieure et
supérieure de I’espace de recherche, la dimension et la fonction objective.

v
Calculer la fonction objective <
v
Réduire la valeur de "a"de 2a 0
v
Mettre a jour les valeurs de A,B, l et p ¢
f oui — p>=05 - Non —l
Mettre a jour la position de la Non |A] >=1
recherche actuelle par
Eq (2.33) l oui
Mettre a jour la position de la Sélectionner un agent de recherche aléatoire
recherche actuelle par Mettre a jour la position de la recherche
Eq (2.30) actuelle par Eq (2.35)
v
Max_Population ? — Non
L Oui Nombre d’itération Non
atteint ? - -
¢ Oui
Evaluation du i i
-— La meilleure solution

dictionnaire

FIGURE 4.5: Diagramme le 1’algorithme WOA..

Les programmes des cinqg algorithmes sont développés en langage C sour Visual
Studio sur un ordinateur personnel avec un CPU de 2.30 GHz. 8 Go RAM sous le sys-

teme Window 10. La performance des méthodes utilisées a été évaluée par la qualité
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Début

\‘/
Définir les Paramétres de 1’algorithme PSO et la dimension du probléme

v

Initialisation aléatoire des positions et des vitesses de la population

\Z

Evaluation de la fonction fitnesss

\

Pour chaque particule, la meilleure fitness locale (pbest_fitness) = la valeur fitness actuelle
de cette particule

\!/

La meilleure solution globale (gbest_fitness) = max (pbest_fitness)

=

Pour chaque particule i

\/

Mettre a jour la Vitesse v; Eq (2.2)

\/

Mettre a jour la position x; Eq (2.3)

v

Calculer la nouvelle valeur de la fonction fitness f(x;)

\’

f(x;) > (pbest_fit;)

\L Oui

pbest; = x;
pbest_fit;= f(x;) Prochaine itération

v

—

f(x;) > f(gbest)
Oui

Non
J/ Nombre

maximum
d’itération atteint
2

gbest=x;
Oui
L i<taille_population Oui l
La meilleure
Non l solution est : ghest

Prochaine particule l

Fin

FIGURE 4.6: Diagramme le 1’algorithme PSO.

de I'image codée, en utilisant la métrique PSNR et par le temps d’exécution nécessaire
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Début

v

Définir les parametres de I’algorithme

v

Initialiser les positions initiales des Lucioles x;

v

Evaluer la valeur fitness des Lucioles f(x;)

v

Classement décroissant des Lucioles en fonction de leur valeur fitness

v

Définir la meilleure solution

¥
Pour chaque Lucioale i

L:

Pour chaque Luciole j : (j=0ai)

K
o «—Non — fx)>fe) -
J=j+1 e
¢ Oui
Déplacer la Luciole i vers la Luciole j Eq (2.12) Prochaine Luciole
v

Evaluer la nouvelle solution

v

i < taille_population

¢ Oui
Classement décroissant des Lucioles en fonction de leur valeur fitness

v
e flxo) >f

v Oui
xX*=x,

v

i Prochaine
Nombre maximal
d’itération atteint ? iteration

Non

v Oui

La solution

A\

Fin

FIGURE 4.7: Diagramme le I’algorithme Firefly.

pour la conception du dictionnaire. Le débit binaire est défini dans I'équation (4.21).

log, N,

Bit _Rate =
1 ate K

4.21)
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TABLE 4.2: Parameétres de l'algorithme PSO

Parametres Valeur

Taille de Population 30
nombre d’itérations 100

Lower bound 0
Upper bound 255
Ww_min 04
w_max 0.9
c.1 2
Cc2 2.1
V_min -1
V_max 1

TABLE 4.3: Parametres de I’algorithme Firefly (Luciole)

Parametres Valeur

Taille de Population 30
nombre d’itérations 100

Lower bound 0

Upper bound 255
o 0.01
0% 2.0
Bo 1.0

N, représente la taille du dictionnaire congu et K représente le nombre de pixels de

chaque bloc.

Lors de nos expérimentations, chacun des algorithmes est éxécuté 20 fois.

Les Figures 4.8 et 4.9 présentent la valeur moyenne de PSNR des images « Lena » et
« Baboon » codées par le dictionnaire obtenu a partir de 'ensemble d’apprentissage
composé de quatre images. Ces résultats indiquent que 1’algorithme LBG-Split avec
dichotomie vectorielle produit le meilleur dictionnaire, suivis de LBG-Rand et que 1
‘utilisation des algorithmes métaheuristiques (WOA, PSO et FF) n’apporte aucune
amélioration au résultat de 1’algorithme LBG. Contrairement a ce qu’il a été rapporté
par (Horng, 2012) et (Horng and Jiang, 2011) stipulant que le résultat de ’algorithme
LBG se stagne au débit binaire= 0.35 (taille de dictionnaire =64) et ne connait aucune
amélioration, nous prenons comme exemple la Figure 4.10 qui montre leurs résultats
obtenu pour 'image « Lena ». De plus, les algorithmes WOA, PSO et FA produisent
des résultats quasi-semblables, nous remarquons aussi que les algorithmes LBG-WOA,

LBG-PSO et LBG-FA donnent de meilleurs résultats comparés a WOA, PSO et FA.
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PSNR pour l'image Lena selon la valeur du Bit_Rate utilise
34
Bit Rate

m 01875
E025
| 1 = 0,3125
g 0,375
= 10,4375
505
m 05625
’ | I - I
& e gk e 8

& @@/ ‘q}?

k%

PSNE

FIGURE 4.8: La valeur moyenne de PSNR de I'image Lena codée par le
dictionnaire obtenu a partir de quatre différentes images.

PSNR de l'image Baboon selon la valeur du Bit_Rate utilse

25
Bit_Rate
24
m 0,1875
i ®025
o 22 I i . ®0,3125
3 I f
a 21 I ® 0,375
L 1
30 | = 04375
10 Bos
5 I I m0,5625
B el
& & $
. Qp(}/
&8

FIGURE 4.9: La valeur moyenne de PSNR de 'image Baboon codée par
le dictionnaire obtenu a partir de quatre différentes images.

La Figure 4.11 montre le résultat moyen de PSNR obtenu lors du codage de I'image
« GoldHill » en utilisant le dictionnaire obtenu a partir de la base d’apprentissage des
quatre images. D’apres ces résultats nous constatons que les algorithmes LBG-Rand
et LBG-Split produisent des dictionnaires efficaces méme pour le codage des images ne

faisant pas partie de la base d’apprentissage utilisée.
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PSNR of the LENA image

—+— L83 P
—&— PSO-LBG A
—*— QPSO-LBG
—4— HBMO-LBG
—— FF-LBG

29+

28

o
=
w
=
L72]
[ 1
26H -
—t
251 A
015 02 02 03 0% 04 045 05 05 06 06
Rit Rate
FIGURE 4.10: La moyenne (PSNR) de l'image LENA des cinq dif-
férentes méthodes de quantification vectorielle (Horng, 2012).
PSNR pour l'image Goldhill selon la valeur du Bit_Rate utilisé
i Bit_Rate
a0 m 01875
B 0,25
28 - : 5
e I ' ' i [ m0,3125
E 26 ..-.' .'I g D, 375
24 u 04375
22 05
m 0,5625
20
%3 v hd N &
ﬁg@ ";5% -E"‘D ‘?‘9 % -;:‘9 é;jc? ':59 ¥
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FIGURE 4.11: [La valeur moyenne de PSNR de l'image Goldhill codée
par le dictionnaire obtenu a partir de quatre différentes images.

Pour une meilleure comparaison des algorithmes LBG traditionnels : aléatoire (Ran-
dom) et par dichotomie vectorielle (Splitting), nous avons les Figures 4.12 et 4.13 qui
présentent les résultats obtenus lorsque le dictionnaire utilisé lors du codage est pro-
duit a partir de 'image a coder elle-méme. Cependant, nous remarquons que ces deux

algorithmes produisent presque les mémes résultats en termes de PSNR, la différence
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est tres minime. Par contre, lorsqu’il sagit du temps de calcul, I’algorithme LBG-Split
dépasse de loin I'algorithme LBG-Rand. En effet, les tableaux 4.4 - 4.10 montrent que
l'algorithme LBG-Split est le plus rapide de tous les algorithmes utilisés et que les al-
gorithmes WOA, PSO et FF nécessitent un temps de calcul tres élevé par rapport aux
algorithmes LBG (Rand et Split), ce qui ne favorise surtout pas leur utilisation pour la

résolution du probleme de la QV

PSNR de l'image Lena selon la valeur du Bit_Rate utilisé
54 Bit Rate

32 B 0,1875
B025
30
E0,3125
28 =
% B0.375
a6 B0,4375
24 EDS
m 05625
22
20
@3“ ﬁr’ @f c?” & o
F 2 F
FIGURE 4.12: La valeur moyenne de PSNR de l'image Lena codée par
le dictionnaire obtenu a partir de 'image elle-méme.
PSNR pour I'image Pepper selon la valeur du Bit_Rate utilise
34 Bit Rate
80,1875
A 80,25
30 80,3125
g 20,375
LR 80,4375
2% ‘ BOS
B 10,5625
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FIGURE 4.13: La valeur moyenne de PSNR de l'image Pepper codée
par le dictionnaire obtenu a partir de 'image elle-méme.
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TABLE 4.4: Le temps de calcul moyen des images de test en utilisant les
cing (différents) algorithmes avec un débit binaire = 0.1875

Images de test taille du dictionnaire Temps de calcul moyen (sec)
LBG (Rand) LBG (Split)y WOA  PSO FA

DB (4 images) 8 1.004 0.185 22.602 28.028 28.305
Lena 8 0.247 0.059 5923 7189 7.234
Pepper 8 0.297 0.068 6.432 7204 7.205

TABLE 4.5: Le temps de calcul moyen des images de test en utilisant les
cing (différents) algorithmes avec un débit binaire = 0.25

Images de test taille du dictionnaire Temps de calcul moyen (sec)
LBG (Rand) LBG (Split)y WOA  PSO FA

DB (4 images) 16 1.652 0.341 45.127 55.177 54.663
Lena 16 0.445 0.176 11.709 13.820 13.893
Pepper 16 0.567 0.112 11.240 13.78 13.912

TABLE 4.6: Le temps de calcul moyen des images de test en utilisant les
cinq (différents) algorithmes avec un débit binaire = 0.3125

Images de test taille du dictionnaire Temps de calcul moyen (sec)

LBG (Rand) LBG (Split) WOA PSO FA

DB (4 images) 32 3.521 1.667 91.616 107.901 107.095
Lena 32 0.848 0.413 21951 27932 26.86
Pepper 32 0.986 0.524 20.023 26.720 26926

TABLE 4.7: Le temps de calcul moyen des images de test en utilisant les
cinq (différents) algorithmes avec un débit binaire = 0.375

Images de test taille du dictionnaire Temps de calcul moyen (sec)

LBG (Rand) LBG (Splity WOA  PSO FA

DB (4 images) 64 6.482 3.101 175.032 216.178 209.701
Lena 64 1.826 0.837 43.385 52.821 52.714
Pepper 64 1.897 1.056 47543 62482  52.743

TABLE 4.8: Le temps de calcul moyen des images de test en utilisant les
cinq (différents) algorithmes avec un débit binaire = 04375

Images de test taille du dictionnaire Temps de calcul moyen (sec)

LBG (Rand) LBG (Split)y WOA  PSO FA

DB (4 images) 128 12.004 6.963 342.895 419.509 424.726
Lena 128 3.294 1.455 86.769 104984 104.926
Pepper 128 3.402 1.898 99.850 105.475 204.967




Chapitre 4. L’application des méta-heuristiques a la quantification vectorielle pour%
compression d’image

TABLE 4.9: Le temps de calcul moyen des images de test en utilisant les
cinq (différents) algorithmes avec un débit binaire = 0.5

Images de test taille du dictionnaire Temps de calcul moyen (sec)
LBG (Rand) LBG (Split) WOA PSO FA

DB (4 images) 256 24.701 13.481 683.274 844.456 770.532
Lena 256 6.787 3.527 173.953 209.123 187.966
Pepper 256 6.731 3.281 201.361 209.419 200.055

TABLE 4.10: Le temps de calcul moyen des images de test en utilisant les cinq (différents) algorithmes avec un
débit binaire = 0.5625

Images de test taille du dictionnaire Temps de calcul moyen (sec)

LBG (Rand) LBG (Split) =~ WOA PSO FA
DB (4 images) 512 93.534 24303 1384.916 1667.415 1521.490
Lena 512 28.112 6281 341.321 417.050  372.001
Pepper 512 27.095 6.420 398.543 417754  374.656

4.6 Conclusion

Dans cette étude, nous avons proposé 1"utilisation d"un nouvel algorithme méta-heuri-
stique, notamment, WOA pour la résolution du probleme de la QV, particulierement
la production d"un dictionnaire optimal. La performance de cet algorithme a été com-
parée a celle obtenue par les algorithmes LBG-Rand, LBG-Split, PSO et Firfly. Tous nos
résultats expérimentaux ont montré que 1'utilisation de 1’algorithme classique LBG-
Split reste le choix le plus judicieux pour la production du dictionnaire et cela en ter-
mes de qualité de I'image codée et en termes de temps de calcul. D’autant plus qu’il
a été montré que les algorithmes méta-heuristiques n’apportent aucune amélioration

dans ce domaine-la.
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Chapitre 5

Contribution a la parallélisation des
algorithmes méta-heuristiques

appliqués au multi-seuillage basé
sur SSIM et PSNR

5.1 Introduction

La segmentation d’image est considérée comme 1'une des méthodes les plus fonda-
mentales dans le traitement d’image (Pal and Pal, 1993; Zhang, Fritts, and Goldman,
2008). Elle consiste a diviser l'image en entrée en régions homogeénes tout en re-
spectant des criteres bien déterminés : la couleur, la structure de la texture ou bien
lI'intensité du niveau de gris (Fu and Mui, 1981a; Gonzalez and Woods, 2006). Le but
de cette division est d’extraire les parties les plus significatives pour faciliter ’analyse

et 'interprétation des images.

Le multi-seuillage joue un role important dans la segmentation d’image (Haralick
and Shapiro, 1985). Il est pratique pour l'extraction des objets de 1’arriére-plan et pour

la distinction des objets ayant des intensités différentes.

I est a noter que le multi-seuillage est un axe de recherche tres actif car la multi-
modalité des histogrammes de certaines images rend la sélection des seuils difficile et

cela affecte 'efficacité de la fonction objective.

Récemment, les mesures les plus connues pour 1’évaluation de la qualité des images
SSIM (Structural SIMilarity) et PSNR (Peak Signal to Noise Ration) (Wang et al., 2004;
Wang and Bovik, 2009) ont été utilisées comme fonctions objectives optimisées par

différents algorithmes méta-heuristiques afin d’améliorer la sélection des seuils.
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A nos connaissances, l'utilisation du SSIM comme fonction objective pour résoudre
le probleme du multi-seuillage a été proposée pour la premiere fois par (Balabanian,
Silva, and Pedrini, 2017). Dans leur travail, les auteurs ont prouvé 'efficacité du SSIM
par rapport a 'approche classique Otsu. Cependant, 1’étude proposée ne prend en

considération que le seuillage local & deux niveau (binarisation).

Par ailleurs, I’étude faite dans (Kotte, Kumar, and Injeti, 2018) traite le multi-seuillage
global en utilisant PSNR comme fonction objective optimisée par un algorithme de
recherche différentiel amélioré. Leurs résultats montrent que I'approche PSNR a de
meilleures performances comparées aux méthodes classiques Otsu et Kapur. En re-
vanche, les auteurs ne semblent pas bénéficier de la recherche exhaustive pour ajuster
leurs algorithmes afin d’améliorer leurs PSNR obtenus. De plus, aucune comparaison

avec l'utilisation de la mesure SSIM n’est notée.

Dans notre travail (Boubechal, Seghir, and Benzid, 2019), nous avons amélioré 1"uti-
lisation des mesures SSIM et PSNR afin d’obtenir de meilleures performances que
celles des méthodes proposées dans la littérature. Pour ce faire, nous avons d’abord
généralisé I'utilisation de la mesure SSIM pour le multi-seuillage en comparaison avec
(Balabanian, Silva, and Pedrini, 2017). Ensuite, nous avons implémenté ’algorithme
de recherche exhaustive en utilisant SSIM, PSNR et Otsu comme fonctions objectives
dans le but d’obtenir les solutions exactes, lorsque cela est possible (compléxité de
temps de calcul). Par la suite, nous avons sélectionné trois algorithmes bien connus
et largement utilisés de l'intelligence en essaim, notamment : PSO, FA et BA et nous
avons ajusté empiriquement leurs parametres afin de produire des solutions quasi-
exactes. Dans ce contexte, la mise en ceuvre de la recherche exhaustive s’est avérée in-
téressante car elle a permis de vérifier la précision des solutions des méta-heuristiques
(les solutions les plus proches de I'optimum global). Mais, bien entendu, le temps
d’exécution, notamment lors de 1'utilisation de la recherche exhaustive, augmente ex-
ponentiellement en fonction du nombre de seuils. Par conséquent, nous avons égale-
ment implémenté tous les algorithmes en parallele en utilisant la bibliotheque stan-
dard de la programmation parallele 8 mémoire partagée OpenMP, ce qui a conduit a

une amélioration significative des performances des algorithmes.

L’étude expérimentale que nous avons menée sur 110 images montre que notre ap-

proche, produisant des solutions quasi-exactes, est plus performante que les méthodes
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classiques. De plus, la complexité de calcul a été considérablement réduite par notre

implémentation parallele.

5.2 Application des méta-heuristiques dans la résolution du

probleme du multi-seuillage

La sélection des seuils dans le multi-seuillage est considérée comme un probleme
NP-Difficile; car il n’existe pas d’algorithme qui produit des solutions optimales en
un temps polynomial. Ce probleme a retenu l’attention des chercheurs durant ces
dernieres décennies et la majorité d’entre eux ont appliqué les algorithmes évolution-

naires et des méta-heuristiques pour y faire face. Parmi ces travaux nous citons :

(Hammouche, Diaf, and Siarry, 2010) présentent une comparaison de six différents
algorithmes (GA,PSO, DE, TS, ACO et SA) appliqués a I'optimisation de la fonction
Otsu. Ces auteurs concluent que l'algorithme PSO est meilleur que les autres algo-

rithmes utilisés en termes de précision, d’efficacité et de temps d’exécution.

(Horng, 2011) a proposé une nouvelle approche pour le multi-seuillage nommée
Maximum Entropy Based Artificial Bee Colony Thresholding. Dans son travail, il compare
MEABCT avec d’autres méthodes proposées dans la littérature ou il constate que cette
approche est meilleure en termes de temps de calcul et de valeurs de fonction objective
par rapport aux méthodes : PSO, HCOCLPSO et HBMO.

(Agrawal et al., 2013) ont appliqué 'algorithme Cucko Search dans la maximisation
de I'entropie de Tsallis et ont comparé leurs résultats avec ceux obtenus en appliquant
BFO, PSO, ABC et GA. D’aprés leur analyse, 'algorithme CS réalise de meilleures

performances que les autres techniques utilisées.

(Bhandari et al., 2014) ) ont employé deux algorithmes de l'intelligence en essaim :
Cucko Search et Wind Driven Optimization pour le seuillage multi-niveaux des images
satellitaires en utilisant 1’entropie de Kapur comme fonction objective. En se basant
sur les valeurs de la fonction objective obtenues, ces auteurs trouvent que 1'utilisation
des algorithmes CS et WDO peut étre avantageuse pour la résolution du probleme de

segmentation.
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Quant a (El Aziz, Ewees, and Hassanien, 2017), ils ont montré 1'éficacité des algo-
rithmes WOA et MFO dans 'optimisation de la méthode Otsu dans la segmentation

basée sur le multi-seuillage.

5.3 Déscription formelle du probléme de multi-seuillage

L’objectif du multi-seuillage est de trouver les seuils optimaux en se basant sur 1 "his-
togramme de I'image. La sélection des seuils se fait selon des critéres bien définis,
ils peuvent étre déterminés soit par une minimisation ou une maximisation d’une
fonction objective. Cette derniére utilise les seuils sélectionnés comme parameétres
d’entrée. Le processus peut étre décrit comme suit (Bhandari et al., 2016; Oliva and
Cuevas, 2016) :

Ci<—p if 0<p<th

Co<«—p if thh <p<th

Civ—p if thi1 <p<th

Cm<+—vp if thy<p<L-1

Tel que : p représente chaque pixel de I'image, qui peut avoir 256 nuances de niveaux
de gris; notés (L = 0,1,...,255) ), classés en (M = m + 1) classes (C1,Cy,...,Cm)

utilisant m seuils (thy, thy, ..., thy,).

L'image segmentée est générée par quantification, ou la valeur du niveau de gris

attribuée a tous les pixels appartenant a la méme classe est calculée par leur moyenne.

Parmi les techniques classiques les plus efficaces pour effectuer le seuillage des im-
ages, nous avons choisi la méthode de variance entre classes Otsu (Otsu, 1979). Cette

méthode est discutée en détail dans le chapitre 3 ( section 3.3.3).

La méthode d’Otsu a montré son efficacité dans la segmentation d’images. Néan-
moins, le temps d’exécution augmente exponentiellement avec le nombre de seuils.
Pour remédier a ce probleme, le multi-seuillage est traité comme un probleme d’optimi-
sation résolu par des méta-heuristiques, comme montré sur la Figure 5.1. Nous avons

choisi trois algorithmes faisant partie de l'intelligence en essaim.
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FIGURE 5.1: Résolution du probleme de segmentation par les méta-
heuristiques

5.4 Les techniques de l'intelligence en essaim utilisées dans

notre approche

Plusieurs techniques de l'intelligence en essaim (Swarm Intelligence en anglais) ont
été proposées dans la littérature pour résoudre les problemes d’optimisation glob-
ale. Cependant, dans notre travail, nous avons utilisé trois algorithmes connus par
leur efficacité a résoudre différents problemes, notamment : PSO, FA et BA. Ces trois

algorithmes ont été discutés en détail dans le chapitre 2 (section 2.3.3, 2.3.5 et 2.3.6).

L'objectif principal des algorithmes susmentionnés est de déterminer le maximum
ou le minimum d’une fonction mathématique donnée, appelée la fonction objective
(fitness ou fonction coilt). Ces trois algorithmes (PSO, FA et BA) ont montré leur efficac-
ité dans la résolution de problémes d’optimisation globale. Dans notre étude, nous les
avons appliqués pour évaluer 'efficacité des fonctions objectives de PSNR et de SSIM
dans la résolution du probleme de multi-seuillage. Des versions paralléeles de ces al-
gorithmes sont également proposées et mises en ceuvre afin d’améliorer leur temps

d’exécution.

5.5 L’approche proposée

Dans notre travail, résumé dans la Figure 5.2, nous proposons d’explorer et d” améliorer

l"utilisation des mesures de qualité les plus utilisées SSIM (Eq.5.1) et PSNR (Eq.5.2)
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en tant que fonctions objectives dans le but d’obtenir de meilleurs résultats que ceux
rapportés par (Balabanian, Silva, and Pedrini, 2017) et (Kotte, Kumar, and Injeti, 2018)
dans la résolution du probleme de multi-seuillage. Le premier article utilise SSIM
comme fonction objective pour traiter le probleme de binarisation uniquement. Quant
au second, il se base sur la mesure PSNR pour résoudre le probleme de multi-seuillage.
Mais, 1’étude semble moins performante par rapport a la notre, comme montré a la sec-

tion 5.6.

Similarité structurelle (Structural SIMilarity ): est une métrique de qualité proposée
par (Wang et al., 2004) afin de déterminer la similarité structurelle entre deux images.
Sa valeur est comprise entre 0 et 1 indiquant la corrélation entre I'image originale et
I'image traitée. Plus cette valeur est proche de 1, plus les deux images sont similaires.

Le SSIM est défini mathématiquement comme suit :

(zﬂx,uy + Cl) (Zo'xy + CZ)

SSIM(x, y) = (ﬂ% i C1) (ag +o2+ Cz)

(5.1)

Ou:

iy représente la moyenne de I'image originale x
py est la moyenne de I'image seuillée y

02 est la variance de x et O'yz celle de y

Oy est la covariance de x ety

C1 = (k; x L)* et Cy = (ko x L)* (L = 255,k; = 0.01 et k = 0.03).

Rapport signal-bruit (Peak Signal-to-Noise Ratio): est également une mesure de qual-
ité largement utilisée pour évaluer la qualité des images. Le PSNR permet de déter-
miner la distorsion d’une image traitée par rapport a sa source (Wang and Bovik,
2009). Plus le PSNR est élevé, plus 'image reconstruite est similaire a 1'image orig-
inale. En raison de l'utilisation du logarithme, le PSNR est exprimé en décibels (dB).

La valeur PSNR se calcule comme suit :

255
PSNR = 20log,, ( (5.2)
v MSE

ou l'erreur quadratique moyenne "MSE" (mean square error) est exprimée comme suit :

LM RN (2 (i) — v, )2
M x N

MSE = (5.3)
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x et y représentent I'image originale et I'image segmentée de taille MxN, respective-

ment.

Les seuils optimaux basés sur les approches SSIM et PSNR sont obtenus en utilisant

les équations ( 5.4) et ( 5.5), respectivement.

th* = {thg, thy,--- ,thi,--- ,thy,_1} = argmax SSIM(x,y) (5.4)
0<th<(L—-1)

th* = {thy, thy,--- ,thi,--- ,thyy_1} = argmax PSNR(x,y) (5.5)
0<th<(L-1)

([ =) ( implémentation |
Approche Proposée A

| Séquentielle
— PR [ Recherche | © Solutions
\ —'-I Exhnistive Exactes
L zspr Formulation de la fonction a7 0
: objective (Fitness) Iml:;:rm;e:\ulaunn |
al e 1
/ - ot _;!
L— O
¥ [eh ek o thiy - thiyy | = argemax (fitness) -
| Implementation |
I Sequentielle |
|
—
Meétaheuristiques ; Solutions

i | PSO, BAetFA.

| Implémentation
Paralléle

FIGURE 5.2: Principe de notre approche

Nous avons tout d’abord implémenté un algorithme de recherche exhaustive paral-
lele permettant de déterminer les meilleurs seuils pour une fonction objective donnée.
Nous entendons par les meilleurs seuils, ceux qui conduisent a la valeur maximale
exacte de la fonction objective. Cela est effectué en calculant la fonction objective pour
toutes les combinaisons possibles de seuils et en sélectionnant ceux ayant la valeur
optimale. Bien stir, la complexité de ce calcul augmente exponentiellement en fonc-
tion du nombre de seuils, mais notre algorithme parallele est capable de produire des
solutions exactes, dans un temps raisonnable, en utilisant Otsu, et jusqu’a 3 et 4 seuils
en utilisant SSIM et PSNR, respectivement. En se basant sur les solutions produites
par l'algorithme de seuillage de recherche exhaustive paralléle, nous avons ajusté les
parametres des trois algorithmes d’intelligence en essaim : PSO, FA et BA afin qu'’ils
puissent produire des solutions quasi-exactes plus rapidement. En effet, nous avons

implémenté ces algorithmes, en séquentiel et en parallele, pour produire les meilleurs

L Optimales ]
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seuils en utilisant SSIM, PSNR et Otsu comme fonctions objectives. Les valeurs de
PSNR et de SSIM sont calculées entre 'image donnée et I'image seuillée; une valeur
plus élevée indique une meilleure qualité de seuillage. Une étude comparative détail-

1ée est fournie dans la section 5.6.

Les méthodes de méta-heuristiques sont des algorithmes itératifs qui répetent cer-
taines étapes afin d’améliorer les solutions courantes jusqu’a 1’obtention de valeurs
satisfaisantes. Plus 1’algorithme itere, plus la solution obtenue est meilleure (proche de
I'optimum global). Malheureusement, ’augmentation du nombre d’itérations pour-
rait entrainer un temps de calcul énorme. Pour faire face a cet inconvénient, il est
généralement recommandé d’effectuer les calculs en parallele. Dans notre travail,
nous utilisons le standard de programmation parallele a mémoire partagée OpenMP
(Dagum and Menon, 1998) afin de réduire le temps d’exécution des différentes méta-
heuristiques qui nous intéressent. Nous avons également mis en ceuvre un algorithme
de recherche exhaustive parallele pour obtenir les solutions exactes quand cela est
possible, dans le but de les comparer aux solutions obtenues par les algorithmes méta-
heuristiques. Cette comparaison nous a aidé a détecter lequel des algorithmes méta-

heuristiques est plus précis.

5.6 Résultats et discussions

Dans notre travail nous avons utilisé le langage C et la bibliotheque OpenMP'! pour
implémenter les méthodes proposées. Les tests ont été effectués sur une machine
ayant : un processeur Intel® Core™ i56-4590S, 3,00G Hz, 8 G de RAM et un systeme
d’exploitation Windows 7 (64) Pro.

5.6.1 L’ensemble des images utilisées

L’étude expérimentale a été réalisée sur un ensemble de 110 images en niveau de gris,
dont cent-quatre (104) sont des images pour la segmentation proposée par I'université
Berkeley (BSD 500)2. Les six restantes représentent les images de test standard (Lena,
Barbara, Baboon, Cameraman, Pepper et GoldHill) de taille 512 x 512 pixels. Les ré-

sultats sont donnés en détail pour les images (Lena, Cameraman, Baboon, Elephants

IBibliotheque de Programmation parallele 8 Mémoire Partagée
Zhttps:/ /www2.eecs.berkeley.edu/Research /Projects /CS/vision/bsds/
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et Man). Les Figures 5.3 et 5.4 présentent ces images accompagnées par leur his-
togrammes, et en termes de moyenne générale des valeurs obtenues pour tout1’ensemble

des cent-dix images.

Pour les trois algorithmes de méta-heuristiques utilisés (PSO, FA et BA), nous avons

fixé le nombre d’itération & 100 et la taille de population a 40.

Les parametres globaux par défauts des algorithmes PSO, FA et BA n’ont pas donné
des solutions satisfaisantes. Les Tableaux 5.1, 5.2 et 5.3 présentent les parametres que
nous avons trouvé efficaces et bien meilleurs pour le multi-seuillage. Pour cela, nous
avons dii les ajuster manuellement en nous basant sur les solutions exactes produites

par l'algorithme de la recherche exhaustive paralléle.

TABLE 5.1: Paramétres de 'algorithme PSO

Paramétres Valeur
Taille de Population 40
nombre d’itération 100
Lower bound 0
Upper bound 255
w_min 0.4
w_max 1.2
c.1 2
Cc2 2.1
v_min -50
vV_max 50

TABLE 5.2: Paramétres de l’algorithme Firefly (Luciole)

Paramétres Valeur

Taille de Population 40

nombre d’itération 100
Lower bound 0
Upper bound 255

o 0.9

0% 0.00001
Po 1

5.6.2 Analyse de la qualité des solutions obtenues
Evaluation de la performance des algorithmes PSO, FA et BA

Les valeurs des fonctions objectives des images des Figures 5.3 et 5.4 ont été obtenues

par les algorithmes PSO, FA et BA, elles sont présentées dans les tableaux 5.4, 5.5 et
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FIGURE 5.3: Images benchmark: (a) Lena; (c) Cameraman; (e) Baboon
et leurs histogrammes (b) (d) (f) respectivement.
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FIGURE 5.4: Deux images de la base de données (BSD 500): (a) Ele-
phants; (c) Man et leurs histogrammes (b) (d) respectivement.
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TABLE 5.3: Paramétres de l'algorithme Bat (Chauvesouris)

Paramétres Valeur

Taille de Population 40

nombre d’itération 100
Lower bound 0
Upper bound 255
f min 0.001
f max 0.009
o 0.9
0% 0.005
A_max 50

5.6 et accompagnées de leurs seuils optimaux correspondants.

Comparés aux algorithmes FA et BA, les résultats obtenus montrent que 1’algorithme
PSO produit les solutions les plus proches de celles obtenues par la recherche exhaus-

tive.

Les Figures 5.5,5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 et 5.13 présentent les images seg-
mentées par les seuils optimaux obtenus par les differents algorithmes en utilisant les

fonctions objectives Otsu, PSNR et SSIM.

(Kotte, Kumar, and Injeti, 2018) ont utilisé le PSNR comme fonction objective opti-
misée par leur algorithme de recherche différentielle amélioré (IDSA). Le tableau 5.7
montre leurs résultats obtenus pour les images Lena, Cameraman et Baboon. Nous
pouvons clairement voir que les valeurs PSNR obtenues par leur méthode sont net-
tement inférieures aux notres rapportées dans le tableau 5. Par exemple, les valeurs
maximales de PSNR qu’ils ont obtenues lorsque le nombre de seuils est égal a 5 (Th=5)
sont : 22.7919, 23.6858 et 22,0016 pour les images Lena, Cameraman et Baboon, respec-

tivement. Alors que nous avons obtenu 29,52, 29,41 et 29,55 pour les mémes images.

En se basant sur nos résultats, nous pouvons affirmer que les seuils que nous avons
obtenus sont plus proches des seuils exacts par rapport a ceux produits par (Kotte,

Kumar, and Injeti, 2018).

Etant donné que les algorithmes méta-heuristiques sont de nature stochastique, les
solutions trouvées, apres chaque exécution, peuvent ne pas étre identiques. Par con-
séquent, nous avons effectué un autre test pour analyser la précision et la stabilité

des trois algorithmes utilisés en calculant la moyenne (Mean) et I'écart-type (StD) des
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valeurs des fonctions objectives. En particulier, une valeur inférieure de l'écart-type
(StD) indique une stabilité plus élevée, et une valeur élevée de la moyenne (Mean) de

la fonction objective indique une meilleure précision.

TABLE 5.7: [Les résultats obtenus par 1’algorithme de rechereche dif-
férentielle amélioré (IDSA) (Kotte, Kumar, and Injeti, 2018)

Testimage @ TH PSNR Thresholds SSIM
Lena 2 16.3330 69,121 0.5457
3 184791 59, 105, 152 0.6094
4 207278 32,77,116, 159 0.7152
5 227919 31,69,101,130,172 0.7499
Cameraman 2  18.5141 96, 147 0.6255
3 20.6560 84,124, 158 0.6611
4 223218  53,100,132,160  0.6910
5 23.6858 43,92,121,148,168 0.7165
Baboon 2 16.0609 79,138 0.6436
3 18.8248 54,111, 162 0.7257
4 20.4395 42,87,126,172 0.7780
5 220016 28,68, 110,144,175 0.8286

La moyenne des valeurs des fonctions objectives PSNR et SSIM sont données dans le
Tableau 5.8, ot1 nous pouvons observer que la méthode basée sur PSO a une moyenne
plus élevée des fonctions objectives par rapport aux méthodes basées sur FA et BA.
L’écart-type des algorithmes est donné dans le Tableau 5.9, qui montre que la méthode
basée sur PSO a un écart-type plus faible que les méthodes basées sur FA et BA. Ce
qui signifie que PSO est 1’algorithme le plus stable et qui produit des seuils plus précis

comparé aux autres algorithmes.

5.6.3 Performances des approches basées sur SSIM, PSNR et Otsu
En se basant sur la conclusion précédente, nous utiliserons dans ce qui suit ’algorithme

PSO pour comparer les fonctions objectives : SSIM, PSNR et Otsu.

La qualité des images segmentées par les seuils obtenus est évaluée en utilisant les

métriques PSNR et SSIM.

Les Tableaux 5.10 et 5.11 montrent les valeurs de PSNR et SSIM obtenues par 1’algori-

thme PSO, pour les images segmentées (Lena, Cameraman, Baboon, Elephant et Man)
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FIGURE 5.5: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la
méthode Otsu basée sur PSO, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th=4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.6: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la

méthode Otsu basée sur FA, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th= 4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.7: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la
méthode Otsu basée sur BA, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th=4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.8: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la
méthode PSNR basée sur PSO, (a)-(q) Th=2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th=4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.9: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la

méthode PSNR basée sur FA, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th=4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.10: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la
méthode PSNR basée sur BA, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (¢)-(s) Th=4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.11: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la
méthode SSIM basée sur PSO, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th= 4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.12: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la

méthode SSIM basée sur FA, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th=4,
(d)-(t) Th=>5.
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FIGURE 5.13: Images segmentées en utilisant les seuils obtenus par la
méthode SSIM basée sur BA, (a)-(q) Th= 2, (b)-(r) Th= 3, (c)-(s) Th=4,
(d)-(t) Th=>5.
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TABLE 5.8: Les valeurs de Mean des fonctions objectives PSNR et SSIM
obtenues par les algorithmes PSO, FA et BA
Fonction objective PSNR Fonction objective SSIM
Imagesdetest TH PSO FA BA PSO FA BA
Lena 2 2297 2282 22,89 0,944753 0,932601 0,938599
3 2604 2529 25,59 0,981988 0,968078 0,970431
4 2819 26,65 27,06 0,994832 0,980758 0,980972
5 2949 28,06 28,05 0,998110 0,985730 0,987207
Cameraman 2 2440 24,23 24,24 0,972141 0,968338 0,969033
3 26,07 2571 25,88 0,982038 0,978315 0,979081
4 27,88 26,86 27,16 0,989312 0,984866 0,985090
5 2941 28,08 28,30 0,993077 0,988070 0,988952
Baboon 2 2431 24.00 24.03 0.959018 0.941895 0.940292
3 2634 2570 25.58 0.981571 0.964691 0.964446
4 2825 26.89 26.95 0.994553 0.976528 0.975448
5 2956 28.07 27.93 0.999653 0.983253 0.983338
Elephant 2 2464 2446 24.35 0.943320 0.935075 0.932925
3 2696 26.24 26.18 0.971076 0.958244 0.954836
4 29.03 27.60 27.36 0.984751 0.970859 0.968674
5 30.27 28.66 28.49 0.989723 0.978487 0.982146
Man 2 2196 21.82 21.82 0.964938 0.961418 0.959769
3 23.89 2344 23.41 0.978996 0.974966 0.974175
4 2614 25.06 25.07 0.989105 0.983285 0.982662
5 27.67 26.26 26.31 0.993211 0.987779 0.987309

en utilisant SSIM, PSNR et Otsu comme fonctions objectives. Nous pouvons remar-
quer que notre méthode généralisée basée sur SSIM donne une meilleure qualité d'ima-
ge par rapport a PSNR et Otsu. Par exemple (Lena avec th = 3, SSIM = 0,98154), en
utilisant la fonction objectif SSIM par rapport a Otsu (SSIM = 0,94664) et PSNR (SSIM
= 0,97639). Cela est confirmé en utilisant ’ensemble des images de test (110 images),
comme le montrent les Figures 5.14 et 5.15, ot nous pouvons clairement remarquer
que lorsque nous considérons PSNR comme une métrique de qualité, les résultats
obtenus, en utilisant SSIM, PSNR et Otsu comme fonctions objectives, sont quasi-
identiques. Mais, lorsque nous considérons SSIM comme une métrique de qualité,
les résultats obtenus en l"utilisant comme fonction objective sont nettement meilleurs
par rapport aux fonctions objectives PSNR et Otsu. Ceci confirme 1’avantage d’utiliser
SSIM comme mesure de qualité, comme indiqué pour la premiere fois dans (Wang

et al., 2004).
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TABLE 5.9: Les valeurs de StD des fonctions objectives PSNR et SSIM
obtenues par les algorithmes PSO, FA et BA
Fonction objective PSNR Fonction objective SSIM
Imagesdetest TH  PSO FA BA PSO FA BA
Lena 2 0 0,180179 0,120916 0,000936 0,009503 0,004812
3 0,003042 0,528541 0,391998 0,001827 0,009892 0,007396
4 0,004682 0,623804 0,558027 0,002581 0,006826 0,005618
5 0,052787 0,729292 0,61101 0,001930  0,006903  0,004498
Cameraman 2 0 0,193174  0,209822 0,000126  0,002861 0,004518
3 0,001672 0,279028 0,570294 0,000296 0,002729 0,001853
4 0,004352 0,413611 0,356242 0,000398 0,002227 0,001402
5 0011042 0,542404 0,384759 0,000613 0,002111 0,001916
Baboon 2 0.000702 0.372227 0.335012 0.002009 0.012953 0.012926
3 0.001760 0.472491 0.566440 0.002557  0.008270 0.009158
4 0.007352 0.655293 0.643191 0.003488 0.008182 0.007133
5 0.022726 0.637013 0.632973 0.003615 0.006902 0.006555
Elephant 2 0.000560 0.233810 0.411830 0.000735 0.006132 0.009073
3 0.002376 0.562967 0.553241 0.001119 0.007884 0.008428
4 0.006756 0.727532 0.695293 0.001401  0.005999 0.006757
5 0.047774 0.655797 0.689141 0.001704 0.005068 0.003236
Man 2 0.000152 0.205116 0.200234 0.000588 0.002543 0.004304
3 0.000339 0.295730 0.339326 0.000438 0.002104 0.002142
4 0.001352 0.524894 0.550813 0.000426 0.002545 0.002673
5 0.003337 0.602808 0.534207 0.000532  0.002334 0.002152
PSO Algorithm

Valeurs de PSNR

uPSNR

nb threshold
mS5IM

| Otsu

FIGURE 5.14: La moyenne de PSNR des 110 images.



Chapitre 5. Contribution a la parallélisation des algorithmes méta-heuristiques

appliqués au multi-seuillage basé sur SSIM et PSNR

98

TABLE 5.10: Comparaison des valeurs de SSIM en utilisant I'algorithme
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FIGURE 5.15: La moyenne de SSIM des 110 images.
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TABLE 5.11: Comparaison des valeurs de PSNR en utilisant
I'algorithme PSO

Testimages Th Otsu SSIM PSNR

Lena 2 2296 2290 22.96
3 26.03 2587 26.04
4 2817 27.75 28.19
5 2949 28.88 29.52
Cameraman 2 2439 2439 24.40
3 26.06 2598 26.06
4 27.88 2782 27.88
5 2937 2931 2941
Baboon 2 2130 2429 24.31
3 2632 25.76 26.34
4 2823 2786 28.25
5 2956 2824 29.55
Elephant 2 2463 2463 24.64
3 2696 2690 26.96
4 29.01 2881 29.03
5 30.13 29.88 30.29
Man 2196 2192 21.96

2

3 2388 2370 23.90
4 2614 2596 26.14
5 27.65 2733 27.65

5.6.4 Comparaisons de temps de calcul

Le Tableau 5.12 montre une comparaison en termes de temps d’exécution, pour les
images (Lena , Cameraman, Baboon, Elephant et Man) entre les algorithmes PSO, FA
et BA utilisant Otsu, SSIM et PSNR comme fonctions objectives. D’une part, nous
pouvons voir que la méthode Otsu est nettement plus rapide que les fonctions SSIM

et PSNR, et que SSIM est environ deux fois plus lente que PSNR.

D’un autre c6té, on peut remarquer que notre implémentation de PSO est légere-
ment plus lente que celle des algorithmes FA et BA. La comparaison du temps de cal-
cul pour I'ensemble des données d’image (110 images) est présentée dans le Tableau
5.13. Encore une fois, nous pouvons remarquer que PSO est légerement plus lent
que les algorithmes FA et Bat, et que SSIM est environ deux fois plus lent que PSNR.

Mais comme nous 1’avons conclu dans les expériences précédentes, la combinaison de
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l'algorithme PSO avec SSIM comme fonction objective conduit aux meilleurs résul-
tats. Par conséquent, il est judicieux d’envisager notre méthode généralisée basée sur
le SSIM en utilisant 1’algorithme PSO avec nos parametres réglés pour le probleme du

multi-seuillage.

TABLE 5.12: Comparaison du temps d’éxecution des differentes méth-
odes en utilisant PSO, FF et Bat (en seconde)

Otsu SSIM PSNR
Imagesdetest TH PSO  FA BA PSO FA BA PSO  FA BA
Lena 2 0.039 0.028 0.033 8518 8517 8283 3713 3.526 3.323
3 0.040 0.031 0.036 9.375  9.063 8.955 4508 4368 3.775
4 0.041 0.040 0.040 10.015 9.422 9.422 5304 4.446 4.711
5 0062 0.058 0.056 10.702 10.015 9.921 5.897 4.665 5413
Cameraman 2 0.012 0.009 0.005 2122 2121 2075 0.905 0.889 0.858
3 0.020 0.012 0.009 2.340 2153 2200 1.138 1.061 0.967
4 0.0l6 0.014 0.012 2,621 2309 2371 1.341 1.108 1.108
5 0.020 0.018 0.015 2.761 2465 2542 1.560 1.248 1.217
Baboon 2 0.015 0.012 0.010 8126 7.846 7.658 3.305 3.040 2526
3 0.039 0.019 0.016 9.015 8.657 8.110 4444 3.695 3.539
4 0.042 0.021 0.019 10.201  9.589  8.891 5302 4.132 4.023
5 0.042 0.019 0.015 11.184 9.717 9.984 6.379 4912 4944
Elephant 2 0.016 0.012 0.010 3.868 3.867 3.820 1.184 1.137 1.028
3 0.021 0.016 0.013 4413 4133 4.148 1574 1.209 2137
4 0021 0.016 0.015 4803 5213 4.663 2.011 1.543 1.402
5 0.023 0.019 0.017 5256  5.866 4.725 2479 2195 1.761
Man 2 0.013 0.010 0.011 4.008 3.930 3.883 1.153 1.150 1.044
3 0.022 0.016 0.013 4428 4226 4.304 1.527 1.318 1.450
4 0021 0.017 0.015 4975 47874 4.616 2.058 1.559 1.621
5 0.024 0.020 0.019 5240 5600 4913 2.394 2027 2.010

TABLE 5.13: Comparaison du temps d’éxecution des differents algo-
rithme pour les 110 image en utilisant I'implémentation séquentielle
(en secondes).

Fonction objective PSNR Fonction objective SSIM
TH PSO FA BA PSO FA BA

2 250,778 245,307 230,375 579,455 572,888 560,002
303,864 282,912 269,264 631,776 610,622 599,703
360,789 311,506 307,997 685,317 642,96 636,799
405,339 345,363 342,647 731,507 671,726 681,76

U1 = W

Le temps de calcul supplémentaire induit par cette méthode peut facilement étre

compensé en adoptant la version parallele de notre algorithme. En effet, nous avons
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implémenté tous les algorithmes discutés ci-dessus en paralléle en utilisant la biblio-
théque OpenMP. Les temps d’exécution obtenus pour les différents algorithmes de
I'ensemble des images de test sont résumés dans le Tableau 5.14 o1 nous pouvons
voir qu’avec seulement quatre cceurs de processeur, nous avons gagné une accéléra-
tion entre 2,42 et 3,10 pour tous les algorithmes mis en ceuvre, comme indiqué dans
le Tableau 5.15. Par exemple, I’accélération de notre méthode basée sur SSIM général-
isée en utilisant I'algorithme PSO avec des parameétres ajustés est de 2,98 (avec th =
5). 1l est a noter que 1'accélération peut étre améliorée en utilisant une machine plus

puissante ayant un nombre de processeurs plus élevé.

TABLE 5.14: Comparaison du temps d’éxecution des differents algo-
rithme pour les 110 image en utilisant I'implémentation paralléle (en

secondes).
Fonction objective PSNR Fonction objective SSIM
TH  PSO FA BA PSO FA BA

90,547 87,631 86,264 194,713 191,673 187,955
106,221 95,796 91,385 214,324 200,116 193,249
128,225 104,721 100,221 240,727 21745 221,727
142,949 113,028 118,544 245,388 235,097 233,637

Q1 = W DN

TABLE 5.15: L'accelération (SpeedUp obtenue par l'implémentation
parallelé.

Fonction objective PSNR Fonction objective SSIM
TH PSO FA BA PSO FA BA

2,7695 2,7993 2,6705 2,9759 2,9888 2,9794
2,8606 2,6634 2,9464 2,9477 3,05613 3,1032
2,8137 2,4293 3,0731 2,8468 2,9568 2,8719
2,8355 2,3969 2,8904 2,9810 2,8572 2,9180

Al = W IN

5.7 Conclusion

Le multi-seuillage est une technique utilisée a large échelle dans la segmentation d’ima-
ge. Le succes ou I"échec de I’analyse et de l'interprétation des images dépendent de la

précision de la technique de segmentation utilisée.

Dans notre travail, nous avons généralisé 1'utilisation de la mesure de qualité SSIM
pour résoudre le probléme de multi-seuillage afin d’obtenir les meilleures perfor-
mances par rapport aux méthodes utilisant PSNR et Otsu comme fonctions objec-

tives. Nous avons mis en ceuvre 'algorithme de la recherche exhaustive en utilisant
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les fonctions objectives SSIM, PSNR et Otsu pour obtenir les meilleures solutions ex-
actes, lorsque cela est possible. Par la suite, nous avons sélectionné trois algorithmes
PSO, FA et BA bien connus et fréquemment utilisés, et nous avons ajusté empirique-
ment leurs parametres afin de produire des solutions quasi-identiques aux solutions
exactes. Tous ces algorithmes ont également été mis en ceuvre en parallele a l'aide

d’OpenMP.

L’étude expérimentale réalisée sur 110 images a montré que 1’approche SSIM donne
de meilleurs seuils par rapport aux autres techniques de seuillage (PSNR et Otsu). De
plus, I'algorithme PSO s’avere plus précis que FA et BA. Les seuils produits sont quasi-
ment les mémes ou trés proches que ceux obtenus par la recherche exhaustive. Par
ailleurs, nous avons montré que l'utilisation du parallélisme améliore considérable-
ment le temps de calcul des différents algorithmes, ce qui permet d’obtenir des résul-

tats plus précis dans des délais tout a fait raisonnables.
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Chapitre 6

Algorithme BFO amélioré UBFO

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous apportons des modifications a ’algorithme BFO (Bacterial
Foraging Optimizaiton), qui a été développé pour la premiére fois par (Passino, 2002)
dans le but d’améliorer sa facon d’explorer et d’exploiter 1’espace de recherche pour
qu’il puisse converger rapidement tout en évitant d’étre piégé dans les optimums lo-

caux.

Afin d’évaluer les performances de notre version d’algorithme, nommé UBFO « Up-
graded BFO », nous 'avons testé en premier lieu sur 21 fonctions benchmark, comparé
les résultats obtenus avec ceux obtenus par les algorithmes métaheuristiques les plus
connus a savoir : PSO (Kennedy and Eberhart, 1995; Shi and Eberhart, 1999), WOA
(Mirjalili and Lewis, 2016), GWO (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014) , MFO (Mirjalili,
2015), BFO (Passino, 2002) et MBFO (Sathya and Kayalvizhi, 2011b). L'évaluation de la
performance de notre algorithme a été basé sur la comparaison des valeurs des fonc-
tions benchmarks obtenues, des tests statistiques pour étudier sa précision, sa stabilité
et son temps d’exécution. En second lieu, pour approuver son éfficacité dans la ré-
solution des problémes du monde réel, nous 1’avons appliqué au traitement d’image,

précisément la segmentation des images en nivaux de gris.

Nos résultats expérimentaux montrent que 1’algorithme UBFO est plus performant
que les algorithmes BFO, MBFO, MFO. En revanche, il produit des résultats compéti-
tifs comparé aux algorihtmes PSO et WOA.
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6.2 L'approche proposée

L’algorithme d’optimisation BFO, introduit en 2002 par Passino, modélise le com-
portement individuel et collectif des bactéries du type Escerichia Coli, qui vivent
couramment dans les intestins de 1’étre humain (Passino, 2002). Comme il a été décrit
en section 2.3.4, I'algorithme BFO est construit de quatre phases essentielles : la chimio-
taxie, 1'essaimage, la reproduction et I’élimination-dispersion. Dans notre travail,
nous avons apporté des modifications dans les phases chimiotaxie et élimination-

dispersion.

1. La chimiotaxie : C’est la phase qui permet d’améliorer les valeurs des posi-
tions initiales dans le but d’une meilleure convergence, son calcul est donné
par 1’équation (2.6). Cependant, cette phase est étroitement liée a la valeur
du parametre consacré au pas ajouté a chaque position (run lengh ) C; (i =
0,1,...,5—1), quiinfluence le déplacement des bactéries dans l'espace de recherche.
Sachant qu’une petite valeur de C; favorise 1’exploitation et néglige 1’exploration,

I'inverse se produit en lui attribuant une grande valeur.

Afin de remédier a ce probléme nous avons proposé d'utiliser une valeur de
C; adaptatif aux nombres d’itération (Eq 6.1). L'idée est de commencer avec une
valeur élevée favorisant la diversification et qui diminue au cours des itérations

de la phase chimiotaxie (N;) pour favoriser l'intensification.

Ci = Cmax - <(Cmax - Cmin) X Z\]]> ’ ] = 0/ 1/- . -/NC (61)
c

Tel que : j représente 1’étape chimiotaxie courante et N; est le nombre maximal

d’étapes chimiotaxie.

2. L’élimination-dispersion : elle a un fort impact sur la convergence de I’algorithme,
et permet de renouveler la population pour explorer le maximum de zones dans
'espace de recherche. Néanmoins, cette phase dépend de la valeur attribuée au
parametre P,;. Rappelons que si la valeur de P,; est supérieure a une valeur
générée aléatoirement comprise entre 0 et 1, alors une nouvelle position (bac-
térie) est attribuée a la population, tout en éliminant une déja existante peu im-
porte la qualité de la solution qu’elle produit. Autrement dit, une trés grande
valeur de P,; peut conduire 1'algorithme a une recherche exhaustive-aléatoire.

Pour cela, nous avons proposé qu’au lieu d’utiliser une valeur fixe pour toute la
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population, de calculer P,; de la maniere suivante :

i
Ped:§, i=01,...,5—-1 (6.2)
L’idée est de diminuer la probabilité de perdre les meilleures positions et de fa-
voriser I’élimination de celles les moins performantes. Notons que, la probabilité
d’éliminer la meilleure position (solution optimale) est nulle, ce qui lui permet
de faire toujours partie de la population et de s’améliorer durant les prochaines

itérations.

L’algorithme 12 résume le fonctionnement de notre algorihtme UBFO.

6.3 Résultats et Discussion

Pour valider un algorithme d’optimisation, plusieurs fonctions mathématiques ont
été proposées dans la littérature d’optimisation (Digalakis and Margaritis, 2001; Yang,

2010a), I'optimum global de ces fonctions est connu d’avance.

Dans notre cas, nous avons utilisé 21 fonctions parmi celles les plus performantes
dans l'évaluation des algorithmes d’optimisation (Hussain et al., 2017; Li et al., 2013;
Jamil and Yang, 2013). Ces fonctions sont divisées en deux groupes : Unimodale et
multimodale. Le premier type permet d’évaluer la capacité de 1’algorithme a exploiter
I'espace de recherche, car ces fonctions se caractérisent par un seul optimum global et
aucun optimum local contrairement aux fonctions multimodales. Effectivement, ces
dernieres sont efficaces pour étudier ’exploration de l’algorithme ainsi que sa capacité
d’échapper aux optimums locaux. Notons que parmi ces 21 fonctions il y en a celles

qui sont de dimensions fixes (fs-f12, fi6,f18,f20 et f21).

Les formules mathématiques des fonctions tests utilisées sont données dans la table

6.1.

Les résultats de notre algorithme UBFO, ont été comparés avec ceux obtenus par les
algorithmes : PSO (Kennedy and Eberhart, 1995), WOA (Mirjalili and Lewis, 2016),
MFO (Mirjalili, 2015), GWO (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis, 2014), BFO (Passino, 2002),
MBFO (Sathya and Kayalvizhi, 2011b). Chacun de ces algorithmes a été exécuté 100
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Algorithm 12 Algorithme UBFO Upgraded-BFO

1: Initialiser les parametres : D,S, Nc, Ns, Nre, Nedg, Ped, Ciin = 0.2, Cpax = 0.8, Qi(i =
0,1,...,5-1)

2: pour (I =0,1,...,N,; — 1) (Etapes d’élimination-disperssion) faire

3 pour (k =0,1,...,N,, — 1) (Etapes de reproduction) faire

4 pour (j =0,1,..., N.) (Etapes chimiotactiques) faire

5: pour toute bactérie (i =0,1,...,S — 1) faire

6:

7

8

9

Evaluation de la fonction objective (i, ], k,1) par 'Eq (2.7)
Jiast = ](i/j/ k,l)

Pivotement (Tumble):Génératon aléatoire du vecteur A(i) € RP
Calculer: C; = Cpay — ((Cmax — Chin) X N%)

10: Déplacement: Calculer la position 6" (j +1,k,1)
0'(j + 1,k 1) = 0'(j, k, 1) + C()9(j),
N — A0
() = Jarac
11: Evaluation de la fonction objective J(i,j + 1,k,1) par I'Eq (2.7)
12: Nage: m =0
13: tant que (m < N;) faire
14: m=m+1
15: si( J(i,j+1,k,1) < Jiast ) alors
16: ]last = ](Z/]+1/k/l> )
17: Déplacement: Calcule de la position ' (j + 1,k,1)
0'(j + 1,k 1) = 0'(j, k. 1) + C()9(j),
N — A0
o0) = s
18: Evaluation de la fonction objective J(i,j + 1,k,1) par I'Eq (2.7)
19: sinon
20: m = N
21: fin si
22: fin tant que
23: fin pour
24: fin pour
25: pour (i =0,1,...,5 — 1) faire
26: Caleul de: Jhouw = Yo 1(ij K, 1)
27: fin pour
28: Trier les bactéries par ordre croissant de Jyeqnn

29:  fin pour
30: pour (i=0,1,...,S - 1) faire

31 Calculer: Ppg = ¢
32: si P,y > rand(0,1) alors
33: Eliminer la i bactérie, et générer une nouvelle position aléatoirement.

34:  fin pour
35: fin pour
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TABLE 6.1: Détails sur les fonctions tests utilisées.

Num Formule Nom ER Type f(x*)

A f)=x2 22 Sphere [100,100] M 0

foo ) =2 |l + T |l Schwefel 2.22 [100,100] U 0

i f(x) =Ll (xi+05)° Step [100,100] U 0

fi  f(x) = X2, ix! +random|0,1) Quartic [128128] M 0

fs f)=3LP (x} 1627 +5x;) Styblinski-Tang [-5,5] M -39.16599D
fo  f(x)=—20exp (—0.2‘/%)::‘ fo) —exp (LX0 cos (27x;)) +20 + ¢ Ackley [-32,32] M 0

fr () = g T~ T2y cos (%) +1 Griewank [600600] M 0

fs o f) = (15— x1+x1x2)* + (225 — x1 + 1122)” + (2625 — 3y + x123)° Beale [4545] M 0

fo F() =100 (2 —x) 4 (x1 = 1)* + (3= 1)* +90 (2 — x4)* +10-1 ((xz—1)2+(m—1)2> +198(x2—1) (x4 —1) Colville [10,10] M 0

sin? (2+12)° 05
fio flxy) =05+ 10001 (2 +) Schaffer [-100,100] U 0
fu o f(X) = —elcos (x1) cos (x) el == || Pen holder [1111] M 09635348
fro floy) = [T+ (x+y+1)% (19 — 14x + 322 — 14y + 6xy + 3y?)] [30 + (2x — 3y)? (18 — 32x + 12x% + 4y — 36xy + 27y?) ] Goldstein-Price [-2,2] M 3
fis  fO0 =X [100 (xi41 — X,Z)Z + (xi — 1)2] Rosenbrock [-5,10] U 0
fuu fx) = 2,0:1 iX,z SumSquare [-10,10] U 0
T 2 = 2 2 2 D
%) = 55 4 10sin? () + X (s = 12 [1410sin? (myis)] + (o 1} + Y
i=1 i=1
fis k(i o a" e Penalized1 5050 M 0
U = a<x;<a
k(-xi—a)" xj<-—a
y=1+(x+1)/4

fie  floy) = (R4+y-11)7+ (x+y2-7)° Himmelblau 16,61 M 0
fir o foy) = (x+2 =72+ (2x+y-5)? Booth [1010] U 0
fis floyz) =4 (@ +p2—xy) P 4z Wolfe [02] M 0
fo f() =L a0 Schwefel 2.23 [1010] U 0
fo 0= (=208 + %) 5} 4+ (—4+413) SCHUMPCAMEL  [55] U -10316
fr F(X) = = cos (1) cos (x2) exp (— (x1 = )° = (2 - n)z) Easom [100,100] U 1

U:Unimodale, M: Multimodale, ER: Espace de Recherche, f (x*) la valeur de 'optimum global.

fois pour chaque fonction, de maniere indépendante en utilisant a chaque exécu-
tion une nouvelle génération de population. Ceci permet d’effectuer les tests statis-
tiques (la moyenne de la fonction objective et 1’écart-type correspondant) qui nous
permettent d’étudier la stabilité et la précision de ces algorithmes. Cependant, ces
tests dit paramétriques n’effectuent qu'une comparaison globale des performances
des algorithmes, c’est pour cela que nous avons utilisé un second test statistique non-
paramétrique appelé Wilcoxon. La valeur de p calculée est donnée dans les tables 6.4
6.11 6.12 et 6.13, pour les fonctions de dimension fixe, les fonctions avec une dimen-

sion égale a 10, 30 et 50 respectivement.

6.3.1 Evaluation de la qualité des solutions

Fonctions benchmark de dimension fixe : Les tableaux 6.2 et 6.3 montrent que
I'algorithme UBFO produit de meilleurs résultats par rapport aux algorithmes BFO
de base, MBFO et MFO, avec une différence remarquable. Par contre, UBFO est trés
competetif avec PSO, WOA et GWO.
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TABLE 6.2: Résultats obtenues pour les fonctions ayant une dimension
fixe.

f  Algorithme Best Worst Mean StD CPU (sec) Rang

fs UBFO 0.000e-00  2.000e-05 5.000e-05 4.417e-006  0.7271 1
PSO 0.000e-00 7.620e-01  7.621e-03  7.582e-02 0.0145 2
WOA 0.000e-00 7.621e-01 3.391e-02  1.299e-01 0.0152 3
GWO 0.000e-00 5.856e-00 2.341e-01  7.451e-01 0.0157 7
MFO 3.400e-05 2.611e-01  3.135e-02  4.068e-02 0.0121 5
BFO 7.190e-04 1.152e-01  2.943e-02  2.328e-02 0.0551 4
MBFO 1.465e-03  1.015e-01 3.172e-02  2.489e-02 0.0485 6

fo  UBFO 1.098e-02  7.086e-01  1.526e-01  1.036e-001 1.060 3
PSO 0.000e-00  1.452e-01 2.765e-03 1.869e-002  0.0125 1
WOA 3.180e-04  3.910e-00 4.365e-01  6.361e-01 0.0128 4
GWO 9.230e-04  1.088e-01  2.563e-01  2.097e-02 0.0261 2
MFO 2.091e-01  3.675e+02 2.298e+01  5.084e+01 0.0173 7
BFO 3.984e-01 1.145e+01 5.011e-00  2.278e+00 0.0995 6
MBFO 9.347e-01  9.131e+01 4.124594  1.706e+00 0.0929 5

fio  UBFO 0.000e-00 9.724e-03  2.110e-03  3.599e-003  0.8515 2
PSO 0.000e-00  9.716e-03  1.555e-03 3.561e-003  0.0059 1
WOA 1.000e-06  9.716e-03  6.723e-03  4.356e-03 0.0181 3
GWO 3.722e-02  1.269e-01  7.858e-02  1.424e-02 0.0159 5
MFO 2.960e-04 3.782e-02 1.041e-02  5.116e-03 0.0168 4
BFO 9.730E603  4.980e-01  3.432e-02  1.657e-01 0.0773 7
MBFO 4.215e-03  4.663e-01  1.898e-01  1.253e-01 0.0725 6

fu UBFO -0.963534 -0.963534 -0.963534  5.487e-07 0.7347 1
PSO -0.963534 -0.963534 -0.963534  5.961e-07 0.0136 2
WOA -0.963534  -0.963519  -0.963533  2.075e-06 0.0141 2
GWO -0.963534  -0.963519  -0.963531  2.880e-06 0.0199 4
MFO -0.963469  -0.681450  -0.949907  3.225e-02 0.0675 6
BFO -0.963531  -0.856868  -0.929287  3.005e-02 0.0653 7
MBFO -0.963534  -0.958836  -0.963071  7.806e-04 0.0159 5

fi2 UBFO 3.000e+00 3.000e+00 3.000e+00 0.000e+00 0.8607 1
PSO 3.000e+00 3.000e+00 3.000e+00 0.000e+00 0.0068 1
WOA 3.661e+00 8.811e+01 1.314e+01 1.754e+01 0.0097 2
GWO 3.138e+00 8.403e+01 3.871e+01 3.461e+01 0.0156 3
MFO 3.033e+00 1.052e+02 1.592e+01 1.381e+01 0.0119 4
BFO 3.359e+00 2.353e+02 1.903e+01 2.597e+01 0.0501 6
MBFO 3.402e+00 1.099e+02 1.635e=01 1.741e+01 0.0491 5

Fonctions benchmarks a multidimension : Les tableaux 6.5 - 6.10 indiquent que

I'algorithme UBFO triomphe par rapport aux algorithmes BFO, MBFO et MFO, par
exemple : quand dimension = 10 f;_UBFO= 4.448e-01 alors que f;_BFO=1.721e+03 et

f1_MBOF = 1.753e+03 et nous remarquons que plus la dimension augmente plus la
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TABLE 6.3: Suites des résultats de la Table. 6.2

f  Algorithme Best Worste Mean StD CPU (sec) Rang
fie  UBFO 0.000e+00 6.880e-04 1.710e-04  1.513e-04 0.1922 2
PSO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 1.185e-013 0.0148 1
WOA 0.000e+00 4.100e-04  6.500e-05  9.1302e-05 0.0149 2
GWO 4.000e-06  2.163e+00 3.619e-02  2.569e-01 0.0156 4
MFO 1.480e-04 1.831e+00 2.075e-01  2.9162e-01 0.0123 5
BFO 2.776e-02  3.885e+01 2.963e+00  6.129e+00 0.0595 6
MBFO 1.907e-02  1.088e+02 6.542e+00 1.607e+001 0.0737 7
fiz  UBFO 0.000e+00  8.800e-05 2.300e-05  2.001e-005 0.2087 2
PSO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00  0.000e+00 0.0144 1
WOA 1.100e-05  6.591e-02  7.831e-03  1.201e-02 0.0087 3
GWO 0.000e+00 1.801e+00 7.202e-02  3.527e-01 0.0147 4
MFO 4.350e604 1.05%e+00 1.031e-01  1.618e-01 0.0132 5
BFO 4.180e-04 1.193e+01 4.896e-01  2.387e+00 0.0675 6
MBFO 2.337e-02  2.071e+01 3.009e+00  5.134e+00 0.0737 7
fis UBFO 4.007e-05 5.340e-03 8.770e-04  9.365e-04 0.3029 3
PSO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+000  0.0361 1
WOA 0.000e+00 6.743e-01  3.386e-02  1.306e-01 0.0099 4
GWO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00  8.659%e-17 0.0209 2
MFO 0.000e+00 1.246e+00 4.363e-01  2.634e-01 0.0164 5
BFO 6.060e-03  1.499e+00 6.312e-01  2.862e-01 0.0521 6
MBFO 1.152e-01  1.592e+00 8.219e-01  3.093e-01 0.0681 7
foo UBFO -1.031628  -1.031528 -1.031607  2.084e-05 0.2061 2
PSO -1.031628  -1.031628  -1.031629  7.152e-07 0.0088 1
WOA -1.031626  -1.020868  -1.030440  1.895e-003 0.0079 3
GWO 0.000000  0.000000  0.000000  8.6592e-17 0.0209 7
MFO 0.115296  1.592036  0.821938  3.0932e-01 0.0681 6
BFO -2.142169  -0.042459  -0.995860  3.1447e-01 0.0544 5
MBFO -1.031508  -0.669007  -0.984801  7.4167e-02 0.0124 4
fo1  UBFO -1.000e+00 -1.400e-05 -9.799e-01  1.399e-001 0.5553
PSO -1.000e+00 0.000e+00 -9.900e-01  9.948e-02 0.0039 2
WOA -1.000e+00 -9.994e-01 -9.999e-01  8.407e-05 0.0081 1
GWO -1.031e+00 2.104e+00 -8.804e-01  3.992e-01 0.0151 4
MFO -9.995e-01  0.000e+00 -8.065e-01  3.264e-01 0.0109 5
BFO 0.000e+00  0.000e+00 0.000e+00  0.000e+00 0.0639 6
MBFO -3.300e-05 0.000e+00 0.000e+00  3.280e-06 0.0856 7

différence entre les résultats est remarquable. Par exemple : lorsque la dimension = 50
UBFO ateint]’optimum global, nous avons f19_UBFO=0.0, alors que f;_BFO=2.477e+09,
f19_MBFO = 6.434e+10 et f19MFO = 1.826e+09.

Par ailleurs, ces résultats indiquent que UBFO est compétitif avec WOA et GWO.

Ainsi, quand la dimension est égale a 10 et 30, les résultats sont suivis par PSO. Tandis
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TABLE 6.4: Résultats statistiques basés sur le test de Wilcxon pour les
fonctions de dimension fixe

f  UBFOvs

PSO WOA GWO MFO BFO MBFO

fs  *1.720e-32 *1.685e-31 *2.808e-03 *2226e-34 *2226e-34 *2.226e-34
fo  *2.687e-36  4.151e-01 *1.413e-28 *5.420e-34 *2.721e-34 *2.562e-34
fio *1.562e-18 *1.972e-13 *9.604e-37 *2215e-30 *2.506e-34 *7.820e-34
fi1 _ *2.229e-03  * 6.809e-29 * 2.154e-38 * 5.639e-39 * 5.63%e-39
fi2 *5.638e-39 *1.783e-33 *3.642e-11 *2.56le-34 *2.562e-34 *2.56le-34
fie ¥ 5.636e-39 *1.467e-10 *3.321e-02 *1.091e-33 *2.56le-34 * 2.560e-34
fiz *2997e-37 *6.568e-33 *2.100e-02 *2.534e-34 *2.534e-34 *2.534e-34
fis  *5.638e-39 *1.177e-24 *1.575e-10 *5.167e-33 *2.561e-34 *2.56le-34
fo1 *5.091e-35 *2417-30 *5.638e-39 *2514e-34 *3.376e-03 *6.263e-04
foo *1.132e-35  4.351e-01 *5.897e-32 *6.979-32 *5.467e-39 *8.130e-39

Une valeur p ott UBFO est plus performant que les autres algorithmes est marquée avec
"*” en exposant et avec ’_’ ot la performance de UBFO est similaire et # ot1 la performance
de UBFO est pire que les autres algorithmes.

que lorsque la dimension est égale a 50 UBFO produit de meilleurs résultats dans les
fonctions (f1,f2,f3,f7 et fi9). La figure 6.1 montre que l'efficacité des algorithmes PSO,
WOA, GWO, MFO, BFO et MBFO se dégrade avec 'augmentation de la dimension,

contrairement a notre algorithme UBFO.

oy
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DIMEMSION
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FIGURE 6.1: Lefficacité des algorithmes a résoudre les fonctions de
probleme d’optimisation selon la dimension utilisée.
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TABLE 6.5: Résultats obtenus pour dim=10.

f  Algorithme Best Worste Mean StD CPU (sec) Rang
fi UBFO 4.448e-01  1.120e-01  7.782e-02  1.576e-02 1.5696 3
PSO 1.300e-05  4.989e-02  3.112e-03  6.724e-03 0.0083 1
WOA 1.060e-02  3.464e-01  9.390e-02  6.302e-02 0.0145 4
GWO 0.000e+00  6.765e-02  7.245e-03  1.241e-02 0.0635 2
MFO 8.397e-01  6.644e+02 5.119e+01 1.011e+02  0.0336 5
BFO 1.721e+03  1.406e+04 9.204e+03 2.334e+03  0.1874 7
MBFO 1.753e+03  1.522e+04 9.180e+04 2.812e+03  0.1864 6
fo UBFO 0.000e+00  0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00  1.4488 1
PSO 0.000e+00  0.000e+00  0.000e+00 0.000e+00  0.0065 1
WOA 0.000e+00  0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00  0.0171 1
GWO 1.000e+00  4.300e+01  7.250e+00 5.564e+00  0.0661 3
MFO 0.000e+00 1.300 e+00 1.170e+00 2.135e+00  0.0350 2
BFO 7.000e+00  3.200e+00  2.000e+01  5.108e+00  0.1073 5
MBFO 7.000e+00  2.600e+01  1.758e+01  3.605e+00  0.0986 4
fs UBFO 2.367e-02  1.102e-01  7.526e-02  1.790e-02 1.5838 2
PSO 2.000e-06  1.611e-02  1.766e-03  2.978e-03 0.0122 1
WOA 7.750e-03  3.231e-01  8.87e-02  5.682e-02 0.0153 3
GWO 1.281e+00  2.500e+00 2.121e+00  2.799e-01 0.0636 4
MFO 1.056e+00  4.927e+02  5.906e+01 1.019e+02  0.0338 5
BFO 9.369e+02  1.533e+04 8.750e+03 2.684e+03  0.1873 7
MBFO 1.967e+03  1.423e+04 8.833e+03 2.599e+03  0.1841 6
fa UBFO 5.345e-03  5.370e-02  2.891e-02 1.1339e-02  1.5960 2
PSO 6.640e-04  1.003e+00  3.570e-02  1.701e-01 0.0046 3
WOA 1.651e-01  6.776e+00  1.650e+00 1.131e+00  0.0156 4
GWO 6.460e-04  1.698e-02  2.348e-03  2.032e-03 0.0645 1
MFO 5.485e-02  2.487e+00 7.542e-01  4.685e-01 0.0475 5
BFO 7.691e-02  1.545e+00 8.231e-01  2.500e-01 0.0861 7
MBFO 3.407e-01  1.193e+00  7.985e-01  1.824e-01 0.0731 6
fs UBFO -39.057x10  -31.931x10 -35.846x10 1.564e+01 1.5222 3
PSO -39.166x10  -30.683x10 -34.824x10 2.051e+01 0.0038 2
WOA -39.165x10  -35.509x10 -39.126x10 3.635e+00  0.0156 1
GWO -34.876x10  -16.266x10 -24.627x10  3.095e+01 0.0639 7
MFO -37.836 x10  -25.512x10 -33.122x10  2.183e+01 0.0325 6
BFO -38.983x10  -33.191x10 -36.250x10 1.219e+01 0.1337 5
MBFO -38.977x10  -33.029x10 -36.262x10 1.216e+01 0.1296 4
fe UBFO 2.155e-01  8.994e-01  6.605e-01  1.305e-01 1.0615 3
PSO 2.808e-03  2.816e+00 5.871e-01  7.102e-01 0.0106 1
WOA 1.221e-01  1.777e+00  5.752e-01  2.679e-01 0.0217 3
GWO 2.316e+00  1.996e+01 1.872e+01 3.686e+00  0.0705 7
MFO 2.309e+00 1.974e+01 6.671e+00 3.262e+00  0.0398 4
BFO 1.506e+01  1.973e+01  1.868e+01  8.327e-01 0.1703 5
MBFO 1.544e+01  2.013e+01 1.897e+01  8.827e-01 0.1387 6
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TABLE 6.6: Suites aux résultats Table. 6.5

f  Algorithme Best Worste Mean StD CPU (sec) Rang
fz UBFO 8.790e-04  2.838e-01 8.055e-02  7.794e-02 1.2268 2
PSO 7.780e-04  7.793e-01  2.021e-01  1.575e-01 0.0095 3
WOA 1.423e-03  2.534e-01 2.178e-02  4.587e-02 0.0208 1
GWO 1.285e-01  1.119e+00 4.337e-01  2.243e-01 0.0697 5
MFO 1.147e-02  1.431e+00 2.867e-01  3.155e-01 0.0520 4
BFO 4.898e+01  1.895e+02 1.348e+02  2.803e+01 0.1354 6
MBFO 5.954e+01 1.944e+02 1.318e+02  3.056e+01 0.0836 7
fis UBFO 1.111e+01 2.907e+02 3.308e+01  5.054e+01 1.1234 3
PSO 0.000e+00 2.502e+03 1.024e+02  3.575e+02 0.0084 4
WOA 3.946e-01 2.601e+01 1.097e+01 4.328e+00 0.0151 1
GWO 3.608e+00 7.721e+01 1.634e+01  1.902e+01 0.0638 2
MFO 6.127e+01  1.470e+04 2.212e+03  2.685e+03 0.0332 5
BFO 6.471e+03  2.249e+05 7.835e+04  4.470e+04 0.0764 7
MBFO 5.149e+03 2.051e+05 7.309e+04 4.321e+04 0.0754 6
fis  UBFO 1.27e-01  5.395e-01 3.153e-01  8.494e-02 1.1067 3
PSO 0.3.200e-05 1.009e+02 1.014e+00  9.948e+00 0.0082 4
WOA 2.601e-02  7.174e-01 2.374e-01  1.465e-01 0.0151 2
GWO 0.000e+00 2.589e-03 3.100e-04  5.173e-04 0.0636 1
MFO 2.438e+00 1.912e+02 3.583e+01 3.711e+01 0.0335 5
BFO 2.134e+02 9.821e+02 5.604e+02  1.585e+02 0.0904 7
MBFO 9.646e+01  1.029e+03 5.582e+02  1.613e+02 0.0762 6
fis UBFO 6.318e+00 5.105e+01 2.077e+01  1.103e+01 1.5515 3
PSO 8.000e-06  1.208e+00 9.932e-02  2.291e-01 0.0171 2
WOA 7.000e-06  8.914e-03 1.110e-03  1.338e-03 0.0265 1
GWO 3.648e+00 2.530e+01 1.411e+01 3.528e+00 0.0820 4
MFO 1.410e-01  4.452e+06 7.706e+04  4.722e+05 0.0421 5
BFO 1.731e+04 1.962e+08 5.663e+07  3.626e+07 0.0915 7
MBFO 7.345e+05 1.471e+08 5.054e+07 3.167e+007  0.0931 6
fi9  UBFO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00  1.229e-15 1.6268 1
PSO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 4.642e-10 0.0254 3
WOA 0.000e+00  0.000008  0.000e+00  9.752e-07 0.028 4
GWO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 9.163e-15 0.0797 2
MFO 4.745e-01  1.003e+08 2.511e+06  1.084e+07 0.0467 5
BFO 5.136e+05 5.552e+08 1.243e+08 1.3323e+08  0.0890 6
MBFO 7.951e+05 6.528e+08 1.243e+08 1.315e+08 0.0849 7

6.3.2 Analyse statistique

Etant donné que les algorithmes métaheuristiques sont de nature stochastiques, la

solution trouvée a chaque exécution peut ne pas étre identique. Cependant, nous

avons calculé la moyenne (Mean) et 1’écart-type (StD) des fonctions d’optimisation

pour analyser la précision et la stabilité des algorithmes donnés. Une valeur minime

de I'écart-type indique une plus grande stabilité de 1’algorithme. En revanche, une
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TABLE 6.7: Résultats Obtnus avec D=30.

f  Algorithme Best Worste Mean StD CPU (sec) Rang
fi UBFO 2.041e-01 5.716e-01  3.838e-01 4.618e-02 2.6056 1
PSO 1.361e+00 6.221e+01 1.052e+01  9.008e+00 0.0176 3
WOA 2.334e-01 1.837e+00 7.388e-01  3.261e-01 0.0365 2
GWO 3.016e+00 2.952e+02 9.605e+01  6.512e+01 0.1867 4
MFO 2.033e+03 3.541e+04 1.392e+04 7.234e+03 0.0929 5
BFO 4.205e+04 7.074e+04 5.927e+04  6.130e+03 0.3295 6
MBFO 3.577e+04 7.311e+04 5.886e+04 6.891e+03 0.3291 7
f» UBFO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 2.6865 1
PSO 0.000e+00 3.000e+01 8.120e+00 6.005e+000 0.0194 2
WOA 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.0440 1
GWO 0.000e+00 2.980e+02 1.704e+01  4.372e+01 0.2013 3
MFO 1.300e+01  7.700e+01 4.427e+01  1.438e+01 0.0934 4
BFO 7.800e+01 1.360e+02 1.038e+02  1.067e+01 0.2223 6
MBFO 7.200e+01  1.190e+02  9.890e+1  1.002e+01 0.2109 5
f3  UBFO 2.059e-01 5.771e-01  3.801e-01 5.199e-02 2.7057 1
PSO 1.842e+00 1.005e+02 1.139e+01  1.262e+01 0.0208 3
WOA 2.117e-01  1.364e+00 6.456e-01  2.557e-01 0.0363 2
GWO 7.274e+00 2.835e+02 9.587e+01  5.955e+01 0.1856 4
MFO 9.694e+02 3.596e+04 1.225e+04 6.777e+03 0.0936 5
BFO 3.078e+04  7.323e+4  5.828e+04  6.581e+03 0.3315 6
MBFO 3.737e+04 7.204e+04 5.939e+04 6.756e+03 0.3293 7
fa  UBFO 6.732e-02  5.262e-01  2.838e-01  8.208e-02 2.5080 2
PSO 7.107e-02  2.973e+01 1.519e+00  4.095e+00 0.0118 3
WOA 6.636e+00 6.566e+01 3.142e+01  1.287e+01 0.0370 4
GWO 8.470e-04  2.008e-01  5.985e-02 4.169e-02 0.187 1
MFO 7.725e+00  6.775e+01  2.604e+01  1.083e+01 0.1262 5
BFO 1.449e+00 5.980e+00 3.519e+00  8.527e-01 0.2089 6
MBFO 1.707e+00 5.303e+00 3.216e+00  7.322e-01 0.1910 7
fs UBFO -37.117x30  -30.943x30 -33.811x30 3.591e+01 2.3735 2
PSO -36.010x30 -29.206x30 -32.740x30 4.007e+01 0.0116 3
WOA -39.165x30 -36.640x30 -38.976x30 1.429e+01 0.0383 1
GWO -29.399x30 -16.422x30 -23.454x30 7.321e+01 0.1862 6
MFO -31.368x30 -16.571x30 -23.453x30 8.062e+01 0.0875 7
BFO -35.577x30 -31,736x30 -33.649x30 2.454e+01 0.2435 4
MBFO -35.687x30 -31.892x30 -33.853x30  2.189e+01 0.2367 5
fe¢ UBFO 1.808e+01  1.953e+01 1.908e+01  2.448e-01 3.2282 3
PSO 2.491e+00 7.279e+00 4.120e+00  8.997e-01 0.0312 2
WOA 8.729e-02  1.886e+00 1.026e+00  3.687e-01 0.0540 1
GWO 1.996e+01 1.996e+01 1.996e+01  8.298e-04 0.2035 4
MFO 1.409e+01 2.017e+01 1.914e+01  1.179e+00 0.1075 5
BFO 1.870e+01  2.034e+01 2.001e+01 2.283e-01 0.2225 6
MBFO 1.947e+01 2.076e+01  2.026e+01 2.236e-01 0.1693 7
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TABLE 6.8: Suites des résultats Table. 6.7

f  Algorithme Best Worste Mean StD CPU (sec) Rang
fz  UBFO 5.524e-03 1.139e-02 8.183e-03 1.122e-003 3.6483 1
PSO 5.702e-01 2.945e+00 1.052e+00  3.324e-01 0.0281 3
WOA 2.249e-02  1.886e-01  9.134e-02  3.918e-02 0.0537 2
GWO 5.459-01 3.639e+00 1.768e+00  6.329e-01 0.2034 4
MFO 6.915e+00 2.535e+02 6.475e+01  5.618e+01 0.1253 5
BFO 3.945e+02 7.036e+02 5.907e+02  7.106e+01 0.2851 6
MBFO 4.651e+02 7.856e+02 6.012e+02 6.616e+01 0.1718 7
fis  UBFO 5.385e+01 3.761e+02 1.228e+02 9.452e+01 1.7841 2
PSO 2.316e+02 2.288e+05 3.261e+04 4.728e+04  0.0251 4
WOA 3.497e+01 1.324e+02 6.182e+01 1.530e+01 0.0370 1
GWO 2.904e+01 4.346e+02 1.751e+02 1.051e+02  0.1855 3
MFO 5.781e+04 8.365e+05 3.009e+05 1.453e+05  0.0890 5
BFO 3.169e+05 2.032e+06 1.344e+06 3.441e+05  0.1626 6
MBFO 5.505e+05 1.919e+06 1.275e+06 3.103e+05  0.1564 7
fi«  UBFO 4.229e+00 1.402e+01 6.791e+00 1.736e+00 1.7561 2
PSO 1.219e+01 2.637e+03 2.142e+02 3.297e+02  0.0197 4
WOA 1.754e+00 1.258e+01 5.316e+00 2.427e+00  0.0368 1
GWO 7.599e-02 2.998e+01 8.463e+00 6.335e+00  0.1857 3
MFO 9.771e+02 5.740e+03 2.845e+03 1.086e+03  0.0892 5
BFO 6.592e+03 1.106e+04 9.027e+03 1.076e+03  0.1790 6
MBFO 6.269e+03 1.157e+04 9.150e+03 1.112e+03  0.1579 7
fis UBFO 1.831e+01 5.981e+01 3.547e+01 9.479e+00  2.0960 4
PSO 1.062e+00 2.267e+01 6.753e+00 3.673e+00  0.0524 2
WOA 1.100e-04 6.075e-02 2.878e-03  6.395e-03 0.0697 1
GWO 1.673e+00 3.725e+01 2.061e+01 6.818e+00  0.2380 3
MFO 9.832e+06 3.658e+08 1.354e+08 9.872e+07  0.1415 5
BFO 1.419e+08 7.768e+08 5.254e+08 1.282e+08  0.1918 6
MBFO 1.993e+08 9.224e+08 5.406e+08 1.196e+08  0.1953 7
fiv  UBFO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 2.2501 1
PSO 2.154e-03  2.369e+04 7.217e+02 2.956e+03  0.0771 3
WOA 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00  0.0745 1
GWO 0.000e+00 3.665e+01 8.211e-01  3.949e+00  0.2238 2
MFO 1.143e+08 1.156e+10 3.441e+09 2.229e+09  0.1293 4
BFO 1.016e+09 1.192e+10 5.336e+09 2.329e+09  0.1999 5
MBFO 1.262e+09 1.104e+10 5.365e+09 2.067e+09  0.1951 6

moyenne de valeur proche de I’'optimum global indique une plus grande précision.

Les valeurs de la moyenne et de 'écart-type, présentées dans les tableaux 6.2-6.10

indiquent que UBFO produit des solutions plus précises comparé aux autres algo-

rithmes. En se basant sur les valeurs de StD, nous pouvons constater que UBFO est

l’algorithme le plus stable.
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TABLE 6.9: Résultats Obtnus avec D=50.

f  Algorithme Best Worste Mean StD CPU (sec) Rang
fi UBFO 2.101e-01 1.073e+00  8.059e-01 8.921e-02 4.8717 1
PSO 2.734e+01 3.552e+02 1.171e+02  7.296e+01 0.0250 3
WOA 2.978e-01 3.866e+00 1.738e+00  7.155e-01 0.0581 2
GWO 6.757e+01  2.355e+03 9.934e+02  5.171e+02 0.3083 4
MFO 2.764e+04 8.913e+04 5.481e+04 1.305e+04 0.1533 5
BFO 9.241e+04 1.325e+05 1.151e+05  8.063e+03 0.4679 7
MBFO 8.861e+04 1.296e+05 1.151e+05 8.128e+03 0.4671 6
f» UBFO 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 4.0963 1
PSO 9.000e+00 7.600e+01 2.923e+01  1.005e+01 0.0322 2
WOA 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.000e+00 0.0712 1
GWO 1.000e+00 4850e+020 1.875e+01  5.787e+01 0.3205 3
MFO 7.800e+01 1.750e+02 1.224e+02  1.829e+01 0.1518 4
BFO 1.390e+02  2.250e+02 1.866e+02  1.435e+01 0.3839 5
MBFO 1.450e+02  2.080e+02 1.804e+02  1.208e+01 0.3496 6
f3  UBFO 4.156e-01  9.918e-01  8.016e-01 8.172e-02 3.1450 1
PSO 2.580e+01 5.734e+02 1.275e+02  9.762e+01 0.0239 3
WOA 5.250e-01  3.296e+00 1.636e+00  6.019e-01 0.0587 2
GWO 2.559e+02 2.266e+03 1.117e+03  4.666e+02 0.3086 4
MFO 2.286e+04 9.243e+04 5.294e+04 1.312e+04 0.1524 5
BFO 8.530e+04 1.385e+05 1.146e+05  8.487e+03 0.4709 6
MBFO 9.253e+04 1.312e+05 1.155e+05  8.159e+03 0.4677 7
fs  UBFO 2.164e-01  1.384e+00 8.261e-01 2.042e-01 3.4081 2
PSO 3.102e-01  8.973e+01 1.026e+01  1.447e+01 0.0198 3
WOA 3.385e+01 1.884e+02 9.931e+01  3.341e+01 0.0598 4
GWO 8.654e-02  9.524e-01  4.298e-01 1.908e-01 0.3101 1
MFO 5.013e+01 2.443e+02 1.188e+02 4.221e+01 0.2046 7
BFO 4.877e+00 1.333e+01 8.720e+00  1.615e+00 0.3353 5
MBFO 4956e+00 1.216e+01 8.048e+00  1.393e+00 0.3191 6
fs UBFO -35.511x50 -31.457x50 -33.135x50 4.452e+01 3.2557 2
PSO -34.798x50 -27.730x50 -31.256x50 7.041e+01 0.0212 3
WOA -39.165x50 -36.013x50 -38.787x50 3.284e+01 0.0601 1
GWO -26.003x50 -15.880x50 -21.503x50 9.405e+001 0.3094 6
MFO -24.901x50 -13.999x50 -19.410x50 1.054e+002 0.1442 7
BFO -33.415x50 -29.407x50 -30.943x50 3.457e+001 0.4167 5
MBFO -33.226x50 -29.675x50 -31.009x50 3.239e+001 0.4060 4
fe¢ UBFO 1.891e+01  1.997e+01 1.963e+01  2.266e-01 3.3934 3
PSO 4.723e+00 1.128e+01 7.187e+00  1.198e+00 0.0508 2
WOA 3.394e-01 2.042e+00 1.224e+00  3.597e-01 0.0858 1
GWO 1.996e+01 1.996e+01 1.996e+01  5.085e-04 0.3364 4
MFO 1.868e+01 2.031e+01 1.997e+01 3.279e-01 0.174 5
BFO 1.992e+01 2.062e+01 2.027e+01 1.277e-01 0.3319 6
MBFO 1.969e+01  2.079e+01  2.049e+01 1.642e-01 0.2494 7
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TABLE 6.10: Suites des résultats de la Table. 6.9

f  Algorithme Best Worste Mean StD CPU Rang

fr  UBFO 1.115e-02  2.208e-02  1.635e-02  2.084e-03 4.3252 1
PSO 1.052e+00 1.368e+01 2.427e+00 2.616e+00 0.0543 3
WOA 2.648e-02  8.903e-01 1.676e-01 9.611e-02  0.0862 2
GWO 3.741e-01  2.485e+01 9.374e+00 4.887e+00 0.3378 4
MFO 1.323e+02 6.178e+02 3.389e+02 9.961le+01 0.1897 5
BFO 8.919e+02 1.323e+03 1.114e+03 8.842e+01 0.4376 7
MBFO 8.838e+02 1.295e+02 1.099e+02 8.022e+01 0.2641 6

fi3  UBFO 9.908e+01 9.287e+02 1.849e+02 1.176e+02 3.4554 2
PSO 3.927e+03 1.072e+06 1.213e+05 1.277e+05 0.0457 4
WOA 6.935e+01 2.237e+02 1.233e+02 3.113e+01 0.0597 1
GWO 8.437e+01 5.665e+03 1.388e+03 1.134e+03 0.3092 3
MFO 4.943e+05 2.892e+06 1.254e+06 4.553e+05 0.1445 5
BFO 1.762e+06 4.389e+06 3.118e+06 5.335e+05 0.2312 7
MBFO 1.612e+06 3.898e+06 3.002e+06 5.491e+05 0.2271 6

fi4 UBFO 1.389e+01 5.626e+01 2.771e+01 8.737e+00 2.4571 2
PSO 1.481e+02 4.469e+03 1.176e+03 8.594e+02 0.0275 4
WOA 7.667e+00 4.991e+01 2.145e+01 8.334e+00 0.0592 1
GWO 7.547e+00 3.833e+02 1.536e+02 9.073e+01 0.3091 3
MFO 8.846e+03 2.523e+04 1.575e+04 3.337e+03 0.1442 5
BFO 2.249e+04 3.428e+04 2.871e+04 2.285e+03 0.2801 7
MBFO 2.091e+04 3.345e+04 2.847e+04 2.455e+03 0.2496 6

fis UBFO 1.745e+01 5.446e+01 3.936e+01 7.882e+00 3.7636 3
PSO 4.852e+00 5.368e+01 1.679e+01 8.352e+00 0.0986 2
WOA 2.530e-04 3.096e-02 3.125e-03  3.765e-03 0.1133 1
GWO 9.047e+00 2.508e+04 2.743e+02 2.485e+03 0.4009 4
MFO 1.631e+08 1.054e+09 5.971e+08 1.775e+08 0.2550 5
BFO 7.351e+08 1.396e+09 1.091e+09 1.572e+08 0.2988 6
MBFO 6.552e+08 1.505e+09 1.147e+09 1.799e+08 0.3001 7

fi9  UBFO 0.000e+00 1.800e-05 4.000e-06 3.008e-06 3.9287 1
PSO 2.588e+02 7.349e+05 7.444e+04 1.176e+05 0.1248 4
WOA 0.000e+00 3.067e-03  1.690e-04 4.603e-04 0.1252 2
GWO 4.182e-03 2.612e+04 9.557e+02 2.976e+03 0.3713 3
MFO 1.826e+09 2.606e+10 1.324e+10 5.175+09  0.2110 5
BFO 2.477e+09 2.627e+10 1.592e+10 3.701e+09 0.3205 6
MBFO 6.434e+10 2.362e+10 1.595e+10 3.714e+09 0.3529 7

De plus, une analyse statistique utilisant le test de la somme des rangs (Run Sum)

de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945) est effectuée a un niveau de signification de 5%. Les

valeurs des fonction benchmarks obtenues par UBFO sont comparées a celles obtenues

par PSO, WOA, GWO, MFO, BFO et MBFO. Tous les algorithmes sont exécutés 100
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fois pour l'analyse statistique. L'hypothese nulle (P = 0) indique qu’il n’y a pas
de différence significative entre les algorithmes. Tandis que I’hypothése alternative
considere qu’il y a une différence significative entre les trois algorithmes. Les valeurs
de p sont présentées dans les tableaux 6.4, 6.11,6.12 et 6.13. Une valeur de p > 0,05
indique que I'hypothese nulle ne peut étre rejetée. D’autre part, une valeur de p<0,05
signifie que I’hypothése nulle peut étre rejetée a un niveau de signification de 5%. Pour
les fonctions de dimension fixe (tableau 6.11), I’algorithme UBFO produit un meilleur
résultat dans tous les cas comparé aux algorithmes GWO, M FO,BFO et MBFO, 9 cas
sur 10 comparé a PSO, et 8 cas sur 10 par rapport a WOA.

Le tableau 6.11 montre les valeurs de p en utilisant 10 comme dimension. D’apres
ces valeurs, UBFO produit de meuilleurs résultats dans 11 fonctions sur 11 comparé
au MFO, mais dans 10 cas sur 11 par rapport aux algorithmes GWO, BFO et MBFO et
dans 9 cas sur 11 comparé aux algorithmes PSO et WOA.

Selon le tableau 6.12, lorsque la dimension est égale a 30, nous observons que UBFO
dépasse tous les algorithmes dans les 11 cas excepté PSO, ot nous avons 10 cas sur 11.
Par contre, quand la dimension est égale a 50 (tableau 6.13), I’algorithme UBFO génere

de meilleurs résultats dans les 11 cas sur 11 comparé a tous les autres algorithmes.

Ces résultats indiquent qu’il existe une différence significative entre les 7 algorithmes.
Dans la plupart des cas, 1’algorithme UBFO est le plus performant relativement a tous

les autres algorithmes.

6.3.3 Temps d’exécution

Les algorithmes utilisés ont été programmés sous Visual Studio en utilisant le langage
C. L'exécution des tests a été faite sur une machine ayant : un processeur Intel® Core
™ j5_5300U CPU @ 2.30 GHz, 8 Go de RAM et un systeme d’exploitation Win10 (64)

Pro.

Les résultats expérimentaux montrent que 'algorithme PSO est plus rapide par rap-
port aux autres algorithmes. En revanche, 1’algorithme UBFO nécessite plus de temps
di a son complexité de calcul, ce qui pourrait-étre amélioré en utilisant le calcul par-

allele.
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TABLE 6.11: Résultats statistiques basés sur le test de Wilcxon D= 10
f  UBFOvs
PSO WOA GWO MFO BFO MBFO

fi *2.888e-034  6.311e-001 *4.725e-034  * 2.562e-034 *2.562e-034 * 2.562e-034
f2 _ _ 73.489%-039 *2338e-014 *5.338e-039 *4.989%e-039
fz  *2.561e-034 *3.499e-001 *2.464e-034 *2.562e-034 *2.562e-034 *2.562e-034
fa  *1.663e-026 *2.562e-034 *6.292e-034  *2.562e-034 *2.562e-034 *2.562e-034
fs #8.255e-002 *1.537e-033 *9.002e-034 *1.371e-016 *5.388e-001 *5.951e-001
fe  ©1.938e-003 *2.595e-005 *2.562e-034 *2562e-034 *2.562e-034 *2.562e-034
fr *1575e-009 *#6.796e-002 *1.320e-029  *8.119e-008 * 2.562e-034 * 2.562e-034
fi3 *1.265e-007 *2.773e-015 *6.749e-014  * 8.232e-034 * 2.562e-034 * 2.562e-034
fia *1.575e-032 * 1.048e-007 *2.128e-034 *2.5624e-034 * 2.562e-034 * 2.562e-034
fis *1.897e-018 *2.561e-034 *9.810e-006  *9.979e-005 * 2.562e-034 * 2.562e-034
fio _  74.036e-003 *5.6405e-039  * 5.640e-039 * 5.640e-039

Une valeur p ot UBFO est plus performant que les autres algorithmes est marquée avec
"*” en exposant et avec ’_’ ot la performance de UBFO est similaire et '# ol1 la performance
de UBFO est pire que les autres algorithmes.

TABLE 6.12: Résultats statistiques basés sur le test de Wilcxon D=30

f  UBFOvs
PSO WOA GWO MFO BFO MBFO

fi *2562e-034 *7.481e-021 *2.562e-034 *2.562e-034 *2563e-034 *2.562e-034
f»  *9.492e-036 *8.274e-002 *7.159e-029 * 1.600e-038  * 1.597e-038  * 1.586e-038
fz  72562e-034 *7.397e-017 *2562e-034 *2.562e-034 *2562e-034 *2.5624e-034
fa *7332e-001 *2562e-034 *2471e-033 *2.562e-034 *2.562e-034  * 2.562e-034
fs  *2412e-008 *2.641e-034 *2.562e-034 *2.640e-034 *3.576e-001 ¥ 6.259%-001
fe  T2.562e-034 *2562e-034 *2558e-034 *1.457e-004 *1.283e-032 *2.641e-034
fr  *2561e-034 *2561e-034 *256le-034 *2.56le-034 *256le-034 *2.567e-034
fiz *6.293e-034 * 4.638e-008 *1.755e-004 *2.562e-034  *2.562e-034  *2.562e-034
fia  *2.640e-034 *1.665e-006 #2.721e-001 *2.562e-034 *2.5621e-034 * 2.5624e-034
fis  *3.161e-034 *2562e-034 *1.137e-023 *2.562e-034 *2.562e-034 *2.562e-034
fio *3.021e-035 * 1.506e-019 *3.262e-024 *3.021e-035  *3.021e-035  * 3.027e-035

Une valeur p ott UBFO est plus performant que les autres algorithmes est marquée avec "
en exposant et avec et "# ot1 la performance de UBFO est pire que les autres algorithmes.

6.4 Application de UBFO dans la segmentation d’image

Afin de valider la performance de notre algorithme UBFO, nous ’avons appliqué dans
la résolution du probleme de segmentation des images en niveaux de gris (Lena, Pep-
per et Cameraman. Cet algorithme est appliqué au probléme de multi-seuillage en util-
isant la fonction d’Otsu (Eq (3.15)). La méthode proposée est testée sur un ensemble
d’images de test standard. Les performances de la méthode proposée sont ensuite
comparées avec l'algorithme WOA, qui s’est montré trés compétitif lors des tests sur
les fonctions benchmarks vu précédemment. Les résultats ont été analysés sur la base

des meilleures valeurs de fitness, PSNR et SSIM.
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TABLE 6.13: Résultats statistiques basés sur le test de Wilcxon D=50
f  UBFOvs
PSO WOA GWO MFO BFO MBFO

fi *2.564e-034 *7.348e-027 *2.564e-034 *2.562e-034 *2.563e-034 *2.562e-034
fo  72.641e-034 *7.492e-029 *1.295e-015 *2.164e-034 *2.156e-034 *2.152e-034
fa  *2.564e-034 *5.743e-025 *2.564e-034 *2.564e-034 *2.564e-034 *2.562e-034
fa  *4.989%-017 *2562e-034 *4.105e-024 *2.562e-034 *2.564e-034 *2.562e-034
fs  76.236e-019 *2569e-034 *2.562e-034 *2.562e-034 *3.752e-030 *5.715e-030
fo  *2.564e-034 *2.564e-034 *5.012e-033 *2.355e-019 *2.977e-034 *1.212e-033
fr ¥ 2.562e-034 *2.564e-034 *5.018e-033 *2.562e-034 *2.562e-034 *2.562e-034
fiz *2.564e-034 *9.112e-005 *6.822e-028 *2.562e-034 *2.562e-034 *2.564e-034
fia ¥ 2.562e-034 *1.241e-006 *9.145e-031 *2.564e-034 *2.562e-034 * 2.562e-034
fis " 1517e-029 *2.562e-034 *3.481e-020 *2.562e-034 *2.562e-034 * 2.544e-034
fio *1.871e-034 *8.008e-024 *1.871e-034 *1.879e-034 *1.871e-034 * 1.869e-034

Une valeur p ott UBFO est plus performant que les autres algorithmes est marquée avec
" en exposant .

6.4.1 Résultats et discussion

Les valeurs de la fonction objectif obtenues par les méthodes Otsu-exhaustive, UBFO ,
WOA et sont présentées dans le tableau 6.14, accompagnées de leurs seuils optimaux
correspondants. Sachant que dans un probleme de maximisation, plus la valeur de
la fonction objective est élevée, plus la solution est meilleure. Ces résultats indiquent
que la méthode basée sur UBFO produit de meilleurs résultats que WOA sur les trois
images testées (avec une différence remarquable). De plus, UBFO trouve souvent des

solutions identiques a celles produites par la recherche exhaustive.

Le tableau 6.15 présente les valeurs SSIM et PSNR, celles-ci indiquent que la perfor-
mance de la méthode proposée (UBFO) est meilleure que celle de WOA pour tous les

seuils utilisés.
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TABLE 6.14: Les valeurs de la fonction objective obtenues par les méth-
odes recherche-exhaustive, UBFO et WOA avec leurs seuils correspon-

dants.
Otsu value Thresholds

Images de test TH Exhaustive UBFO  WOA Exhaustive UBFO WOA
Lena 2 1961.58 1961,58 1961.41 93,151 93,151 94,152

3 2128.26 212826  2127.77 81,127,171 81,127,171 79,127,170

4 2191.60 2191,60 2180.68 75,114,145,180 75,114,145,180 78,112,134,175

5 2217.50 2216,99 2212.55 73,109,136,160,188  74,107,135,157,189 79,110,140,167,188
Pepper 2 2866.33  2866.33 2433.36 93,177 93,177 56,152

3 306624  3066.09 2493.18 73,126,178 73,126,179 72,119,165

4 3151.99 3151.93 2647.67 46,84,130,179 45,84,130,179 47,74,132,155

5 319593  3195.91 2669.47 43,76,111,144,181  43,76,111,144,181  29,85,97,133,157
Cameraman 2 3650.33  3650.33 3649.36 70,144 70,144

3 3725.71  3725.65 3690.12 59,119,156 59,117,156 59,143,208

4 3780.68  3780.67 3760.51 42,95,140,170 42,95,140,170 77,135,200,222

5 3812.00 3811.92 3795.86 36,82,122,149,173  36,83,122,149,173 3,53,111,166,184

TABLE 6.15: La moyenne de la mesure PSNR et SSIM de toutes les

méthodes.
SSIM PSNR
Images de test TH Exhaustive UBFO WOA Exhaustive UBFO WOA
Lena 2 0.9256 0.9256 0.9254 22.96 2296 2295
3 0.9466 0.9467 0.9463 26.03 26.02  26.00
4 0.9805 0.9804 0.9789 28.17 28.18 27.83
5 0.9846 0.9844 0.9811 29.47 29.44  29.06
Pepper 2 0.9306 0.9305 0.6478 21.80 21.80 16.27
3 0.9619 0.9618 0.6581 24.52 2453 18.16
4 0.9834 0.9834 0.7152 26.57 26.56  20.63
5 0.9851 0.9850 0.7511 28.18 2815 21.42
Cameraman 2 0.9705 0.9705 0.6455 24.39 2439 18.28
3 0.9807 0.9792 0.6935 26.06 26.06 19.90
4 0.9867 0.9865 0.7384 27.88 27.87 2118
5 0.9925 0.9914 0.7668 29.37 29.34 2216
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6.5 Conclusion

Dans notre travail, nous avons proposé une version améliorée de 1’algorithme BFO.
Les modifications apportées se résument a : une modification du calcul de la taille de
pas (c(i)) de sorte a le rendre adaptatif au nombre des itérations de 1'étape chimiotaxie
ainsi quune modification dans 1’étape Elimination/Dispersion qui consiste a utiliser
une probabilité plutét dynamique afin de favoriser I'élimination des mauvaises bac-

téries et de préserver celles jugées efficaces.

Les performances de I’algorithme proposé ont été testées avec diverses fonctions de

tests standard et comparées aux algorithmes PSO, WOA, GWO , MFO, BFO et MBFO.

Les résultats obtenus pour la majorité des fonctions tests montrent que 1’algorithme
UBFO est meilleur que les algorithmes BFO, MBFO et MFO en termes de qualité de
solution, d’efficacité de calcul mais aussi de stabilité. En revanche nous remarquons

que UBFO est trés compétitif par rapport aux algorithmes PSO et WOA.

De plus, la méthode proposée UBFO a été appliquée dans la résolution du probleme
de multi-seuillage, et comparée a WOA. Tous les résultats expérimentaux indiquent

que UBFO produit de meilleures solutions avec une différence remarquable.

Cependant, 1'algorithme UBFO est plus lent en calcul par rapport aux autres algo-
rithmes, chose qui peut étre améliorée en utilisant un calcul parallele surtout avec

I’évolution des processeurs et du nombre de cores.
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Chapitre 7

Conclulion générale

Dans cette these, nous avons proposé une série de solutions aux problémes liés au
traitement d’image particulierement la compression et la segmentation d’image en se
basant sur 'utilisation des méta-heuristiques. Nous avons aussi proposé une amélio-

ration de I’algorithme BFO.

Comme premiére contribution, nous avons testé 'efficacité de trois algorithmes
méta-heuristiques (notamment, WOA, PSO et FA) a résoudre le probléme de la quan-
tification vectorielle, qui consiste a générer un dictionnaire optimal global meilleur
que celui généré par l'algorithme LBG. Notons que 1'étude expérimentale a montré
que l'application des méta-heuristiques dans la QV n’apporte aucun gain ni en termes
de la qualité de la solution ni en temps d’exécution. Bien au contraire, 1'utilisation de
I'algorithme LBG basé sur la technique de dichotomie vectorielle (Splitting) produit
un dictionnaire plus optimal et en un temps tres réduit comparé aux LBG-Random,
WOA, PSO et FA. Cela n’est pas étonnant vu que le théoreme NFL a confirmé que les
algorithmes méta-heuristiques ne peuvent pas étre bénéfiques pour tous les problemes
d’optimisation. Ainsi, nous nous sommes penchés sur un autre traitement d’image

trés important dans 1’analyse et I'interprétation de I'image qui est la segmentation.

Notre deuxieme contribution consistait a proposer une nouvelle fonction objective
pour résoudre le probleme du multi-seuillage, ce dernier joue un role principal dans
la segmentation d’image. Cela dit, la qualité des processus succédant la segmentation
dépendent fortement de la qualité des seuils trouvés. Afin de remédier a ce probléme
nous avons utilisé la métrique SSIM comme fonction objective optimisée par PSO, BA
et FA avec des parametres préalablement ajustés. Nos résultats obtenus ont montré
que l'algorithme PSO produit des solutions quasi-identiques a identiques aux solu-

tions exactes (obtenues par la recherche exhaustive). De plus la fonction objective



Chapitre 7. Conclulion générale 123

SSIM a permis de générer des images segmentées de meilleures qualités comparés a

l"utilisation de méthode classique : Otsu.

Bien que les algorithmes méta-heuristiques progressent vers la solution optimale en
un temps raisonnable, la fonction SSIM s’est avérée un peu couteuse en temps de cal-
cul. De ce fait, la complexité de calcul a été considérablement réduite en adoptant un
paradigme de programmation paralléle a mémoire partagée pour tous les algorithmes

que nous avons implémentés.

Quant a notre troisiéme contribution, une étude comparative de notre algorithme
BFO amélioré (Upgraded-BFO) a été présentée. Nous avons apporté des modifica-
tions a 1’algorithme BFO dans le but d’améliorer sa convergence et la qualité des so-
lutions obtenues, puis nous l'avons comparé aux algorithmes : PSO, WOA, GWO,
MFO, BFO et MBFO. Les expérimentations ont montré que notre algorithme UBFO
produit de meilleurs résultats par rapport aux algorithmes BFO, MBFO et MFO et
qu’il trés compétitif avec PSO et WOA. De plus, les tests statistiques ont montré que,
bien que relativement plus lent, UBFO est ’algorithme le plus précis et le plus stable
par rapport aux autres algorithmes. Toutefois, nous avons appliqué UBFO dans notre
probléme principale (le multi-seuillage), et les résultats ont montré que UBFO est net-
tement plus performant que WOA qui était trés compétitif avec celui-ci lors des tests

benchmarks.

En perspectives, nous envisageons d utiliser I'approche concernant le multi-seuillage
sur d’autres types d'image (images médicales, images satellitaires). Nous prévoyons
également de proposer une version parallele de 1’algorithme UBFO et de I'appliquer

a des problemes réels liés au traitement de données multimédia.
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