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o _ _ 3. Approche Parisienne et algorithme des mouches
Résumé : La classification non supervisée consiste a
reche,rcher des groupes homogeénes dans un ensegwble_ d |es principaux intéréts de I'algorithme desuches
données. Ce probléme est donc d'une grande cortilexiy e 'approche parisiennsont la représentation réduite

et I_utlllsat|on d_es algorlth_mes d’approximation t es des individus et une convergence rapide, dleur
inévitable. Parmi ces algorithmes nous nous sommes

intéressés a I'Algorithme des Mouches pour faire un utilité et leur _popularité en traiteme_nt temps! que
classification non supervisée des images. Ce nouvdlécessite certaines applications robotiques. Ndlosisa

algorithme qui bénéficie de la bonne codificatioesd VOIr qu'il est cependant possible de lesisefl pour

systémes immunitaires et des opérateurs de varidés résoudre le probleme de classification norestipée.

algorithmes évolutionnaires a été combiné avec

I'Approche Parisienne. Cette derniére fait en sque la  3.1. Approche Parisienne

population entiere constitue la solution, dont les

principaux intéréts sont la représentation desvidds de Dans la plupart des approches évolutives,quia

taille réduite ainsi qu’une convergence rapide. individu de la population représente une sofuti
potentielle au probléeme traité. Cette approche ts'es

Mots Clés: classification non supervisée, image, révelée efficace pour les algorithmes génétigumais
algorithme des mouches, approche parisienne, tigmei présente un probleme si la solution encodge
évolutif, individu est de grande taille. Manipuler une
population d'un nombre important d’individusuiq
sont eux-mémes volumineux peut s'avérer trés
couteuse en espace et en temps. Ce probléme
L’actualité dans le domaine de la classifmathon rendu difficile I'utilisation des approches oéutives
supervisée des images tourne autour des approchdans des environnements ou les contraintes deuees
évolutives. Plusieurs algorithmes ont été appligaéque et de temps sont grandes, notamment dans lesmste
les algorithmes génétiques dans [7] et les systemeasmbarqués et la robotique.
immunitaires artificiels dans [8]. Ces deux dersien , .
prouvait leurs performances mais chacun d’euxgmtés L_ap_pr,oche Parisienne, explqre une _nouvelle
un défaut; d’'ou vient lidée d’associer la puissardes POssibilit¢ de codage de la solution. L'individtest
algorithmes génétiques et de la codification desses donc plus une solution, mais un fragment de celletdl
des systtmes immunitaires artificiels. Cela a & d faut combiner tous les individus pour construimee u
appliqué avec succés dans quelques domaineseelayu solution.
robotique et la stéréovision [6]. Dans ce papieus
allons voir qu’il est méme possible de I'utilispour
résoudre le probleme de la classification non sligpée
des images. - La solution peut étre décomposée en éléments
séparés.

1. Introduction

Il y a deux conditions nécessaires a la mise ermreeuv
de cette approche :

2. Classification non supervisée (segmentation) - Les individus (fragments de solution) peutve

La classification non supervisée consiste a retleerc atre jugés séparément par une fonction desfitrf ou
des groupes (classes) homogénes dans un enséenblefonction  objectif)y , et cette fonction doit étre
données. Les données appartenant a la méme clage@résentative de la « qualité » de la solugénérale.
doivent étre les plus proches entre elles. Dansak  [g]
contraire, les données appartenant a des classes
différentes ; sachant que le nombre de clasteteurs
significations ne sont pas connus [1][2].

Par la suite nous verrons comment le probléeme de
classification non supervisée peut satisfaire ces
conditions.



3.2. L'algorithme des Mouches :

L'algorithme des mouches [5] est un algorighm
évolutif particulier. Il présente les mémes @péurs de
variation que les algorithmes évolutionnaires @eaient
et mutation), et y ajoute la migration.

4. Application de I’Approche Parisienne et algoritime
des mouches a la classification

Pour adapter
Approche Parisienne au probleme de la classificat
non supervisée des images , d’'abord il fautsfsate
les deux conditions citées plus haut: aisaaaler les
individus de facon a ce que toute la populatiort sBoé
solution potentielle au probleme, et trouver unecfmn
qui évalue ces individus de fagon a ce que la gudg la
classification soit bonne.

4.1. Initialisation de la population:

Pour la codification,
Systémes Immunitaires. On
population de 'u’ anticorps, qui vont étre lesliindus de
la population P Chaque individu (encodé avec des
nombres réels positifs) représente une claszsdaille
de la population est déterminée par le nombre immx
de classes.

4.2. Croisement

Il est important de noter que la méthode de croésgm
choisie dépend de la représentation des individasng
notre travail la représentation est réelle). Aimpour
calculer les nouveaux individus (les enfantg) B suffit
de choisir un point de coupure (c'est-a-dire e un
position dans la chaine) a partir de laquelks
données sont échangées entre les deux parents.

4.3. Mutation

La mutation est le deuxieme opérateur
variation utilisé juste apres le croisement. Ebasiste a
modifier les individus issus du croisement.

Dans le cas d'une représentation réelle, la mari&r
plus simple est d'ajouter & chaque composadee
lindividu une réalisation d'une loi normale ceger
(d’espérance nulle et d'écart-type fixé par liséteur).

4.4. Migration

La migration consiste a introduire un nombre
prédéfini de nouveaux individusy Rréés aléatoirement
dans la population courante, afin d'assutar
diversité de la population.

on a exploité celle des
crée aléatoirement un

4.5. Evaluation des individus et sélection pour le

remplacement

La derniére étape d'un l'algorithme évolutionnaist
I'évaluation des individus et leurs sélections mpole

remplacement [3]. En ce qui concerne [|'évaluatian
fonction utilisée est la suivante :
n
1 d(a;,o;
Sf?’?l(aj) =1 ——Zi_l rEaj %)
1)

l'algorithme des mouches avec

Ou ‘o * les objets a classer, “a anticorps et ‘d’
est une distance normalisée quelconque.

Aprés avoir obtenu une population P’ (lesepaR

, ainsi que de Penfants a partir du croisement de u
parents, Pdes mutations des enfants ef Bsu de la
migration. il nous faut une stratégie pour cidbaner
les "u” individus qui feront partie de la ptgiion de
la génération idiot suivante (c'est-a-dire aaprochaine
ﬁération). Plusieurs remplacements existent, iCaglil a
été jugé efficace pour notre application est
remplacement élitiste et qui a pour principe garder
les parents qui sont plus performants que defants,
sans faire de distinction entre parents etrgéafat de
garder les pu meilleurs individus parmi les P".

le

Algorithme des mouches :
1. Initialiser une population; ey individus.
2. Tant que (condition d'arrét = Faux) faire

- Créerp individus par croisement a partir de P
pour former la populationgP

- Créer une population, Pavec ces individus mutés.

- Générer aléatoirementindividus pour former la
population B

- P€Pt Py +P, +P,

de

- Evaluer tous les individus de P’ grace a une
fonction de fitness et choisir les

p meilleurs (P& meilleurs individus de FI)

Fin tant que.

Une fois la condition d’arrét est vérifiée (nomite
générations atteint), on aura en sortie les ‘ulllegs
individus représentatifs des classes. A ce stateatzule
la distance entre chaque pixel de Iimage et les ‘u
meilleurs individus, ainsi I'affectation sera antiividu le
plus proche.



4. mise en ceuvre 5.2.1. Essai 1

Comme premier essai on va appliquer notre
algorithme sur les trois images tout en fixantdembre
de génération a 1. Les résultats obtenus sont dsrper
Figure2.

L'application de l'algorithme des mouches, comme
tout algorithme évolutif, est influencé par destdars tel
gue la forme de codage (binaire ou nombre régelgille
de la population, la fonction de remise en fornes |
opérateurs génétiques (croisement, mutation)... san
qui suit nous allons discuter les parametres qa’firé en
expliquant les raisons, ainsi que ceux qu’on vaevar

5.1. Discussion des paramétres MOdQISim

-pour fixer le hombre maximal de classes on estil.._

(de facon visuelle) le nombre de classes consljtuanF_ 2 | sultant de la classificati
l'image, et par la suite on le multiplie par deux \gure 2. Images resuftantes — ¢e fa classiication non

supervisée par les mouches (It=1)

- le modéle de croisement utilisé est la généitidisa
de la méthode de croisement de chaines binaires wave

seul point de coupure pour sa simplicité Clasl| Clas2| Clas3 Clas¢ Clas5 Clasé Clas
d’'implémentation. 7et8
. x . Img 36 2 175 43 0 0 0
-Pour ce qui concerne I'écart type de la loi noema 1

(mutation), il est important de noter que malgeé
différence existante entre les individus, leurfgenance 2
soit a peu pres égale. Ce phénomene induit Lnﬁng
convergence prématurée. Pour palier ce risque uk Va5
mieux réduire la variance en utilisant la loi nokeneentré
réduite (espérance=0, écart type = 1).

Img | 537 381| 3574 20142 O 4607 0

36544 O 815 | 14317 49222 O 0

R e ... ., Tableaul.Résultats de la classification It=1
- un autre paramétre a fixer, le nhombre d’individus

migrés. Ce parametre influx sur la convergence de

lalgorithme en cas de migrer un nombre élevé Le tableaul montre que le nombre de classes
d'individus ; dans le cas contraire, la diversité la  constituant 'image est reconnus correctement gdesr
population s’affaiblie. Pour cette raison, il eséfgrable  trois images malgré les I'existence de petiteduzions

de migrer ‘v’ individus. qui ne dépasse pas les deux pourcent, ainsi gelqu
pixels mal classés qu'on peut remarquer dans legés

-le nombre de générations ‘It’ est le seul pataene . qifices.

qui reste a varier pour savoir ce que cela donne.
Cette confusion peut étre causée par linitisilisa

Remarque. Il est important de noter que I'individu est un aléatoire de la population. C’est pour cette raisiams les
vecteur de trois éléments (RVB). essais qui suivent on va garder la méme populatio

initiale tout en variant le nombre de générations.
5.2. Discussion des résultats

5.2.2. Essai 2

Nous allons appliquer I'algorithme des mouches avec

'approche parisienne pour la classification non Dans cet essai on va s'intéresser qu'a la premiere
supervisée des images. Les images utilisées sostréles image avec une fixation du nombre de génératiart0
par la Figure 1 puis a 40

ModelSim.

Figure 1. Images utilisées imagel, image 2, image3
(de gauche a droite) Figure 3. Résultats de la classification avec It=1, It=10,
[t=40 (de gauche a droite)




Imgl | Clasl| Clasgd ClasB Clag4 Clas5 Clas6é Ce probléme peut étre résolut en variant le norolere

=1 | 376 204 49 897 0 1 générations, mais cette variation peut mener a une
divergence causé par l'operateur de migration en

introduisant des individus de maniére uniforme agcke

t=10| 1 899 327 353 0 37
0

It=40| 69 396 0 282 870 génération ce qui les empéche de se regrouper en

] ___ ] classes ; donc il serait certainement plus eféade faire
Tableau2. Résultats de la classification en variant le en sorte que cet opérateur introduise des indivédsur
nombre de générations. des groupes et non pas de maniére uniforme.
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présente l'avantage d’'une convergence rapideugied
population de taille réduite en espace mémoires Le
résultats obtenus se sont révélés globalement aussl|
gue ceux des algorithmes évolutionnaires utilisdes
codifications classiques. Néanmoins, il existelques
classes non significatives ainsi que des petitefus®ns.



