N° d’ordre : 13/2007-M/MT

République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de I'enseignement supérieur et de la recherche scientifique

UNIVERSITE DES SCIENCES ET DE LA TECHNOLOGIE HOUARI BOUMEDIENE

FACULTE DESMATHEMATIQUES

MEMOIRE
Présenté al'USTHB pour |'obtention du dipléme de

MAGISTER

En: Mathématiques
Spécialité : Recherche opérationnelle

Par

Lahlou BENGHEZAL

Sujet

Métaheuristiques pour le Recalage des Images en 2D,
cas des Images Satellitaires

Soutenu publiguement le : 01 Octobre 2007 devant le jury composé de :

= M. BERRACHEDI A/Hafid Professeur, 'TUSTHB Président

e M. OUAFI Rachid Maitre de conférences, 'lUSTHB Directeur de thése
= M. BOUDHAR Mourad Maitre de conférences, 'lUSTHB Examinateur

= M. AIT AOUDIA Samy Maitre de conférences, I'INI Oued Smar Examinateur

2006-2007



Dédicaces

Je dédie cetravail

A mestrés chers parents;

A mafemme en particulier ;

A mes enfants Chahinaze, Djazia et Ayoube Wassm;
A mes freres et sceurs ;

A toute mafamille;

A tous mes amis;

A tous ceux qui me connaissent.



Remerciements

Je remercie tout particulierement le promoteur M. Rachid OUAFI pour avoir accepté
de mencadrer, ainsi que pour ses nombreux conseils, suggestions et encouragements.

Je remercie M. BERRACHEDI A/Hafid Professeur a I’USTHB pour m'avoir fait
['honneur de présider le jury de magister.

Je remercie M. BOUDHAR Mourad Maitre de conférences a I’USTHB et M. AIT
AOUDIA Samy Maitre de conférences a I’INI Oued Smar/El Harrach Alger d'avoir
accepte d'étre les examinateurs de cette these.

Merci également a tous les membres de I'éguipe de la Recherche Opérationnelle de la
Faculté des Mathématiques de I’'USTHB B-EZZOUAR a Alger et de I’Institut National de
la Cartographie et de la Télédétection (INCT H-Dey) pour la bonne ambiance qu'ils
contribuent a créer, propice a la réflexion et a tous les invités et a toute I’aimable
assistance.



Métaheuristiques pour le Recalage des
Images en 2D
Cas des Images Satellitaires

Résumé

U n des problémes les plus importants lors de traitement et d’analyse d’images
satellitaires dans tous les domaines qui manipulent la télédétection est le
recalage qui conditionne fortement I’exactitude et la cohérence des interprétations des
images satellitaires. Ce dernier, étant la maximisation de similarité entre images, devient
un probleme d’optimisation. Nous pouvons donc envisager n’importe quelle méthode
d’optimisation pour résoudre ce probleme.

Notre objectif est d’étudier I’adéquation des meétaheuristiques au probléeme de
recalage, et de valider I’étude théorique par des tests expérimentaux sur des images
satellitaires.

Nous avons dével oppé un systéme pour le recalage dense basé sur la maximisation
de similarité entre images par deux métaheuristiques, le recuit simulé (en codage naturel
et binaire) et les algorithmes génétiques (en codage naturel, binaire et quantique).

Pour réduire le temps d'exécution du processus de recalage qui peut étre prohibitif
quand la taille des images est grande, nous avons adopté des schémas d’accélération basés
sur la minimisation de la quantité d’informations a traiter et la parallélisation des méthodes

d’optimisation.

Motsclés: recalage, images satellitaires, métaheuristiques, algorithmes génétiques, recuit

simulé, codage.




Meta-heuristics for 2D Image Registration
Case of Satellite Images

Abstract

ne of the most important problems in satellite image processing and necessary to

Operform almost satellite imaging tasks in al field of the remote detection is the
images registration which influences strongly the precision and the quality of satellite
Image interpretations. Images registration, as the maximisation of images likelihood, will
be an optimization problem so we can use all optimization methods to resolve it.

Our objective is to prove the theoretical adequacy of the metaheuristics to the
registration problem, and to validate the theoretical studies by performing some
experimental tests on satellite images.

We have redized an intensity-based-registration-tool, which is based on the
maximisation of images likelihood, by two metaheuristics: simulated annealing (natural &
binary coding schemes) and genetics agorithms (natural, binary & quantum coding
schemes).

We have also proposed acceleration schemes based on a data-quantity-minimization

and parallél optimization methods.

Key-words: registration, satellite images, metaheuristics, genetic algorithms, simulated

annealing, coding.
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INTRODUCTION GENERALE

Un probléme d'optimisation combinatoire est un probleme qui peut sSexprimer par
une fonction (dite de colt) avec ou sans contraintes, & minimiser ou maximiser sur un
ensemble de définition fini ou dénombrable. C'est le cas de nombreux problémes, dans des
domaines d'applications tres variés, qu'ils soient scientifiques ou techniques. Pour illustrer
ce propos on peut citer des problémes académiques tels que la coloration de graphes ou le
sac a dos multidimensionnel, ainsi que des applications réelles comme le positionnement
de composants dans la conception de circuits imprimés, la définition de réseaux de radio
émetteurs ou la restauration des images. Aussi, |'optimisation combinatoire est un domaine
qui fait I'objet de recherches intenses.

Tous les problémes d'optimisation n'ont bien entendu pas le méme degré de
difficulté, celui ci étant surtout lié ala dimension de I'espace de recherche et au "paysage”
de la fonction a optimiser (nombre de minima, dérivabilité, etc.). En conséquence, de
multiples agorithmes d'optimisation ont été développés, certains étant plus adaptés a des
problémes présentant certaines caractéristiques, tandis gqu'ils échouent sur des problemes
ou dautres méthodes d'optimisation sont adéquates, et inversement. Ces agorithmes
d'optimisation peuvent étre classés de différentes maniéres. Nous distinguons ainsi les
classes suivantes algorithmes d'optimisation locale, agorithmes d'optimisation globale.
Alors que les algorithmes de la premiére classe sont piégés par le premier minimum qu'ils
rencontrent ou sont handicapés par la taille de I'espace de recherche, les algorithmes de la
seconde classe ne présentent pas ces inconvénients et permettent de trouver une solution «
proche » de l'optimum global. En revanche, les algorithmes de la premiére classe
convergent plus rapidement que ceux de la seconde, tout en ayant un co(t calculatoire
moindre. En définitive, il n'existe pas de meilleur algorithme d'optimisation en termes de
performances, que ce soit au niveau de la qualité des résultats ou des temps de calcul, et
ceci indépendamment du probléme considéré. Le travaill que nous présentons a
essentiellement deux objectifs. D'une part I'étude d'algorithmes d'optimisation globale dans
le cadre d'un probleme particulier, d'autre part I'évaluation de |'adéquation de ces
algorithmes a certains modes de parallélisations.

Nous avons choisi comme champ d'éude |e recalage en imagerie satellitaire, plus
précisément le recalage rigide et |e recalage déformable (tout deux denses, i.e. basés sur les
niveaux de gris, en 2D). Dans ce contexte, |e but du recalage est |a mise en correspondance
des structures géographiques afin de suivre, par exemple, I'évolution de constructions ou
dévaluer I'ampleur d'un désastre. De nombreuses méthodes de recalage en imagerie
satellitaire consistent a minimiser une fonction de codt, ou fonction de similarité exprimant
la similitude au niveau des pixels en 2D des images que I'on cherche a recaler entre dlles.
Or les fonctions de similarité classiques en recalage des images sont non linéaires,
irrégulieres et présentent de nombreux minima locaux. Pour résoudre ce probléme
d'optimisation difficile, il est donc nécessaire de recourir a un algorithme d'optimisation
globale.




La premiére partie est consacrée a I’introduction générale a la problématique du
recalage en imagerie satellitaire 2D mono et multimodale. Un état de I'art succinct permet
au lecteur de se faire une idée de la difficulté posée par le recaage dans le domaine de la
tél édétection. Nous décrivons ensuite plus précisement les deux problémes de recalage que
nous avons retenus, a savoir le recalage rigide et e recalage déformable. La transformation
rigide permet de faire un recalage global, tandis que la transformation déformable prend en
compte des variations qui sont locales.

Dans la seconde partie, nous faisons une présentation de différents algorithmes
d'optimisation globale divers aspects de chaque agorithme sont abordés, en particulier sur
le plan théorique lorsqu'un modéle mathématique permettant de modéliser I'algorithme
existe (preuve de la convergence, choix des paramétres, etc.).

Dans la troisieme partie, on s’intéresse a I’accélération du processus et la
parallélisation des méthodes d’optimisation, nous avons essayé de faire le panorama le plus
complet possible.

Dans la quatriéme partie, on montre le travail qu’on a mené par la conception et
mise en ceuvre des algorithmes d’optimisation et d’évaluation et leurs implantations sur
machine pour les traitements a I’aide de I’outil informatique et faire les expériences
pratiques de recalage, nous réalisons des tests d’évaluation sur des images satellitaires et
nous effectuons une comparaison des résultats et une évauation des méthodes de
résolution.

Les problémes d'optimisation combinatoire suscitent beaucoup d'intéréts. Malgré
les progrées considérables de I'outil informatique, les méthodes d'énumération, exhaustive
ou partielle, sont encore peu satisfaisantes en temps d'exécution ou en efficacité. Comme
ces problémes contiennent souvent beaucoup de solutions a intéréts pratiques acceptables,
les spécialistes de l'optimisation combinatoire ont orienté leur recherche vers le
développement des méthodes heuristiques. Le but est de trouver une solution de qualité
satisfai sante en un temps de calcul raisonnable.

D'autant plus que pour des problémes réels, il n'est pas toujours impératif de
trouver la solution optimale, mais des solutions dont la qualité et le temps pour |'obtenir
restent dans I'acceptable. Ces performances étant de nature opposee, il sagit alors de
trouver un compromis selon le contexte du probleme.

Les objectifs de ce mémoire de magister sont essentiellement ['éude
d'algorithmes d'optimisation globale dans le cadre d'un probléeme particulier qui est le
recalage des images satellitaires, et d’autre part I’accélération de ces algorithmes et on se
propose, pour I’amélioration des calculs trop éleve, la parallélisation des méthodes
d'optimisation sur une architecture dite généraliste constituée d'un réseau performant de PC
sera developpée pour une mise en ceuvre en perspective.




e Contribution de ce mémoire

L'objet de ce Mémoire porte sur I'éude de deux méthodes heuristiques et une
approche a gorithmique pour résoudre le probléme du recalage des images satellitaires. Le
but final est de constituer une bibliotheque d'algorithmes a utiliser selon le choix de
I'utilisateur (Choix des méthodes, critere d'optimalité, temps de calcul...). Des analyses des
résultats et les comportements des différents algorithmes permettront de conclure sur
I'efficacité de chague algorithme en fonction des criteres a optimiser.

Le probleme particulier a éudier est le recalage des images 2D. Le recaage
permet de faire, dans le cas des images satellitaires et/ou aériennes, lafusion desimages et
la mise en correspondance des zones geéographiques afin de déceler par exemple |'évolution
de l'environnement, I’évaluation des changements et I’analyse thématique (ex des
nouvelles constructions, de la verdure ou la sécheresse et détecter les différents
mouvements des engins). De nombreuses méthodes de recalage en imagerie consistent a
minimiser une fonction de colt exprimant la similitude au niveau des pixels en 2D des
images gque |'on cherche arecaler entre elles.

Ces fonctions sont généralement non linéaires, irrégulieres et présentent de
nombreux minima locaux, d'ou I'utilité du recours aux algorithmes d'optimisation globale.

L'éude concernera l'implémentation de plusieurs méthodes d'optimisation qui
sont les algorithmes génétiques, le recuit simulé et pour pallier au colt éevé des calculs dans
le cas de I'application du recalage, on se propose d’accélérer les méthodes d’optimisation.




PARTIE |. PROBLEMATIQUE DU
RECALAGE DES IMAGES.
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CHAPITRE I. RECALAGE DES IMAGES
SATELLITAIRES (ETAT DE L'ART)

I.1. INTRODUCTION

Le recalage (ou la mise en correspondance) des images est un probleme
d’optimisation car il se traduit par I’optimisation d’une certaine fonction, donc on peut
utiliser des méthodes d’optimisation pour le résoudre, mais bien avant il faut bien étudier
les caractéristiques (surtout la complexité) du recalage afin de bien choisir une méthode
adéquate.

Pratiquement, le recalage des images est une tache tres précieuse, dans le sens
ou plusieurs applications de vision par ordinateur font I’intervenir. L’application de la mise
en correspondance dans le cadre d’imagerie satellitaire, importe un bénéfice important a
cause du nombre important des taches de diagnostique et/ou thématique méme de
recherche complexe, qui devient tres évidentes en cas d’utilisation du recalage. Citons par
exemple la fusion des images satellitaires et/ou aériennes qui permet de localiser avec
précision des éventuels changements, I’approche manuelle peut étre fastidieuse (sans parler
de la précision). Ce qui explique le nombre important des projets lancés et les articles
publiés dans ce sens.

Toujours dans le cadre de I’imagerie satellitaire et comme on le verra plus tard,
le recalage peut étre utilisé pour une simple mise en méme échelle ou une fusion de
données qui ne nécessitent qu’une simple transformation avec peut de variables, a la
création des atlas géographiques ou des cartographies opérationnelles qui nécessitent des
transformations plus complexes dont le nombre de variables est plus important. Ce qui
régie la variation de complexité des recalages, dans ce qui suit on va essayer donc a
enumerer les parameétres qui contrélent la complexité d’une méthode de recalage, et ensuite
d’essayer de les classées.

Pour interagir, et surtout comprendre ce qui se passe autours de lui, I’étre
humain utilise ses cing sens. D’apres les psychos physiologistes, la vue est le sens
primordial pour I’étre humain, le systeme de vision humain derriere I’eeil est, donc, le
moyen de communication et d’interaction le plus efficace et le plus important. Cette
importance n’est pas seulement due a la puissance et a la complexité du systeme de vision
humain, mais aussi a la richesse des images en terme d’informations portées par elles.

La vison par ordinateur €était parmi les premiéres voies proposees avec la
révolution de I’informatique, en réalité, les ordinateurs deviennent de plus en plus
puissants. Cette vision par ordinateur n’avait pas de sens sans une définition de I’image
compatible avec les principes numériques qui caractérisent |es informations manipul ées par
I’ordinateur. Cette définition ne pouvait se faire sans un processus de numeérisation
d’images, qui sera vue comme étant « la projection bidimensionnelle contenant des points
caractérises par I’intensité lumineuse percue par un capteur quelconque », cette unité
s’appelle le pixel, qui devient I’unité de base pour la construction d’images.
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I.2. TELEDETECTION

L'information géographique est une denrée de plus en plus précieuse, que ce
soit a des fins commerciales (exploitation des ressources terrestres), stratégiques
(surveillance des territoires) ou humaines (aide au développement, prévention des
catastrophes). Depuis un siecle on a su « prendre de la hauteur » pour observer la terre a
bord de ballons, fusées, avions, hélicopteres, drones, satellites et navettes spatiales. La
télédétection est I’ensemble des techniques qui permettent d'acquérir a distance des
informations, en général desimages, et de les traiter pour répondre a des problémes.

La télédétection est la techniqgue [ROB02] qui, par I'acquisition dimages,
permet d'obtenir de I'information sur |a surface de la terre sans contact direct avec celle-ci.
La télédétection englobe tout le processus qui consiste a capter et a enregistrer |'énergie
d'un rayonnement électromagnétique émis ou réfléchi, atraiter et a analyser I'information,
pour ensuite mettre en application cette information.

Dans la plupart des cas, la tél édétection impligue une interaction entre I'énergie
incidente et les cibles. Le processus de la télédétection au moyen de systémes imageurs
comporte les sept étapes que nous élaborons ci-apres.

s b R
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Figure 1. Les étapes de la télédétection.

1. Source d'énergie ou d'illumination (A) - A l'origine de tout processus de
tél édétection se trouve nécessairement une source d'énergie pour illuminer lacible.

2. Rayonnement et atmosphere (B) - Durant son parcours entre la source d'énergie
et la cible, le rayonnement interagit avec I'atmosphéere. Une seconde interaction se
produit lors du trajet entre la cible et le capteur.

3. Interaction avec la cible (C) - Une fois parvenue a la cible, I'énergie interagit
avec la surface de celle-ci. La nature de cette interaction dépend des caractéristiques
du rayonnement et des propriétés de la surface.

4. Enregistrement de |I'énergie par le capteur (D) - Une fois I'énergie diffusée ou
émise par la cible, elle doit étre captée a distance (par un capteur qui n'est pas en

contact avec lacible) pour étre enfin enregistrée.
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5. Transmission, réception et traitement (E) - L'énergie enregistrée par le capteur
est transmise, souvent par des moyens éectroniques, a une station de réception ou
I'information est transformée en images (numériques ou photographiques).

6. Interprétation et analyse (F) - Une interprétation visuelle et/ou numérique de
I'image traitée est ensuite nécessaire pour extraire l'information que l'on désire
obtenir sur lacible.

7. Application (G) - La derniére étape du processus consiste a utiliser I'information

extraite de I'image pour mieux comprendre lacible.

I.2.1. Spectre électromagnétique :

Les capteurs utilisés en télédétection sont des radiomeétres imageurs. En effet,
ils mesurent des rayonnements et organisent ces mesures sous forme d’images. Ces images
sont utilisées pour obtenir des informations sur les objets qu’elles représentent. Or, le seul
lien qui relie I’'image a I’objet est le rayonnement émis ou réfléchi par cet objet et recu par
le radiomeétre. La télédétection s’appuie donc avant tout sur une bonne connaissance des
rayonnements éectromagnétiques et de leur comportement au contact de la terre et a
travers I’atmospheére.

Le rayonnement éectromagnétique est un transport d'énergie dans I'espace
sous la forme d'une onde caractérisée par un champ magnétique et un champ éectrique
étroitement associés, ou de particules correspondantes.

Les différentes régions du spectre se caractérisent par la longueur d'onde, mais
auss par leur frequence. La fréguence est inversement proportionnelle a la longueur
d'onde. Le spectre est divisé en plusieurs catégories. Par longueur d'onde décroissante :
ondes radio, hyperfréguences, infrarouge, lumiére visible, Ultraviolet, rayons X et rayons
y. Le spectre électromagnétique, qui regroupe toutes les catégories de lumiére, est présenté
par lafigure suivante :

Lungue-[l_l_:_rl]d'nnde Frequence
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I.2.2. Les interactions :

Il existe deux types d’interactions des rayonnements, avec I’atmospheére et avec la terre.

[.2.2.1. Interactions avec I'atmosphére :

Avant que le rayonnement utilisé pour la télédétection n'atteigne la surface de
laterre, celui-ci doit traverser une certaine épaisseur d'atmosphere. Les particules et les gaz
présents dans |'atmospheére peuvent dévier ou bloquer le rayonnement incident. Ces effets
sont causés par les mécanismes de diffusion et d'absorption. La diffusion se produit lors de
I'interaction entre le rayonnement incident et les particules ou les grosses molécules de gaz
présentes dans |'atmosphére. Les particules dévient le rayonnement de sa trgectoire
initiale. Le niveau de diffusion dépend de plusieurs facteurs comme la longueur d'onde, la
densité de particules et de molécules, et I'épaisseur de |'atmosphére que le rayonnement
doit franchir.

[.2.2.2. Interaction avec la surface terrestre :

La réflexion dune onde incidente sur la surface terrestre dépend des
caractéristiques de I'onde (longueur d'onde, polarisation, angle dincidence, etc.) et des
caractéristiques de la surface (matériau, pente, rugosité, humidité, etc.). En fonction de ces
caractéristiques laréflexion peut étre spéculaire (effet de miroir) ou diffuse.

N\~ N e

reflexion réflexion réflexion
spéculaire partiellement diffuse
diffuse

Figure 3. La réflexion terrestre.

I.2.3. Détection passive et active :

[.2.3.1. Capteurs passifs :

L'énergie du Soleil est soit réfléchie (la
portion visible) ou absorbée et retransmise
(infrarouge thermique) par la cible. Les dispositifs
de télédétection qui mesurent I'énergie disponible
naturellement sont des capteurs passifs. Le capteur
passif peut seulement percevoir I'énergie réfléchie
lorsgue le Soleil illumine la terre. 1l n'y a donc pas
dénergie solaire refléchie le soir, tandis que Mg
I'énergie  dégagée naturellement  (I'infrarouge =
thermique) peut étre percue le jour ou la nuit. ;_ o

Figure 4. capteur passif
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[.2.3.2. Capteurs actifs :

Ils Produisent leur propre énergie pour
illuminer la cible : ils dégagent un rayonnement
électromagnétique qui est dirigé vers la cible. Le
rayonnement réfléchi par la cible est aors percu et
mesure par le capteur. Le capteur actif al'avantage de
pouvoir prendre des mesures a nimporte quel
moment de la journée ou de la saison. Les capteurs
actifs utilisent les longueurs d'onde qui ne sont pas
produites en quantité suffisante par le Soleil telles que
les hyperfréguences. Ils doivent produire une énorme
guantité d'énergie pour bien illuminer une cible. Le
laser fluorometre et le radar a synthése d'ouverture
(RSO) sont des exemples de capteurs actifs.

Figure 5. Capteur actif.

I.3. IMAGES MULTISPECTRALES :

Une image multi spectrale est un ensemble de matrices [ROB02] (une matrice
par longueur d'onde) ou sont enregistrées les mesures associées a chagque pixel (Figure 6)
[KNIP,95], elle est acquise par un capteur caractérisée par un certain nombre de bandes de
1 a 200, dont chacune correspond a une longueur d’onde.

]
Pyk
Bande 2
Bande 1 o
. Bande k
; a Py2
Pyl
lignes
colonnes ]

Figure 6. Image multi spectrale

Les images multi spectrales contiennent une information riche, qui permet de
simplifier et de fiabiliser la détection et I’identification d’objets de faible taille et/ou de
faible contraste.
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I.4. SATELLITES ET CAPTEURS D'OBSERVATION DE LA TERRE :
I.4.1. Landsat :

Bien que plusieurs satellites soient également utilisés pour la surveillance de la
surface de la terre, ceux-ci n'ont pas été congus pour la cartographie détaillée de la surface
terrestre. Le premier satellite d'observation Landsat-1 a été lancé par la NASA en 1972.
Connu a l'origine sous l'acronyme ERTS-1 (Earth Resources Technology Satellite),
Landsat avait éé concu pour tester la faisabilité d'une plate-forme multi spectrale
d'observation de la terre non habitée. Depuis, le programme Landsat a permis I'acquisition
de données sur tous les coins de la planéte. En 1985, le programme a été commercialisé
pour fournir des données aux divers utilisateurs civils.

Les trois premiers satellites (Landsat-1 a Landsat-3) se situaient a une altitude
de 917 km avec une répétitivité de 18 jours, tandis que les derniers orbitent a une altitude
approximative de 705 km avec une répétitivité de 16 jours.

Les satellites de la série Landsat portent plusieurs capteurs comme les systémes
de caméras RBV (Return Beam Vidicon), le systeme MSS (Multi Spectral Scanner), le
TM (Thematic Mapper) qui acommencé avec Landsat 4.

Le capteur TM a apporté plusieurs améiorations par rapport a ses
prédécesseurs : une meilleure résolution spatiale de 30 m pour toutes les bandes, des
bandes spectrales plus étroites (au nombre de sept). Le tableau suivant décrit la résolution
spectrale des bandes individuelles TM et leurs applications.

BandesTM :
Bandes | Domaine spectral Application
(microns)
T™M1 |045-0,52 discrimination entre le sol e la végétation,
(bleu) bathymétrie/ cartographie cotiere; identification des
traits culturels et urbains
T™M 2 |0,52-0,60 cartographie de la végétation verte (mesure le sommet
(vert) de réflectance); identification des traits culturels et
urbains
TM3 |0,63-0,69 discrimination entre les especes de plantes a feuilles
(rouge) ou sans feuilles; (absorption de chlorophylle);
identification des traits culturels et urbains
T™M4 |0,76-0,90 identification des types de végétation et de plantes;
(proche infrarouge) santé et contenu de la masse biologique; délimitation
des éendues d'eau; humidité dans le sol
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TM 5 1,55- 1,75 sensible a I'hnumidité dans le sol et les plantes;
(infrarouge de courte | discrimination entre la neige et les nuages

longueur d'onde)

™ 6 10,4- 12,5 discrimination du stress de la végétation et de
(infrarouge thermique) | I'humidité dans le sol relié au rayonnement thermique;
cartographie thermique

™ 7 2,08- 2,35 discrimination entre les minéraux et les types de

(infrarouge de courte | roches; sensibles au taux d'humidité dans la végétation

longueur d'onde)

Tableau 1. Bandes TM de Landsat.

Les données des capteurs TM sont utilisées pour plusieurs applications comme
la gestion des ressources, la cartographie, la surveillance de I'environnement et |a détection
du changement.

I.4.2. Spot :

Le systeme SPOT (Satellite pour I'observation de la terre) est une série de
satellites d'observation de la terre qui ont été congus et lancés par le Centre National
d'Etudes Spatiales (CNES) de |la France, avec |'aide de la Belgique et de la Suéde. SPOT-1
a été lancé en 1986, et a été suivi d'autres satellites lancés tous les trois ou quatre ans. Tous
les satellites ont une altitude de 822 km, ce qui produit une répétitivité de 26 jours.

Tous les satellites SPOT ont deux balayeurs multi spectraux HRV (haute
résolution visible) a barrettes, qui peuvent opérer indépendamment ou simultanément.
Chague HRV peut capter en mode panchromatique (une seule bande) et offre une
excellente limite de résolution spatiale de 10 m. Ils peuvent aussi capter en mode multi
spectral (MLA) (trois bandes) qui offre une résolution spatiale de 20 m. Le tableau suivant
décrit les caractéristiques spectrales des deux modes.

Mode/ bande Domaine spectral (microns)
Panchromatique (PLA) 0,51 - 0,73 (bleu -vert- rouge)
Bande 1 0,50 - 0,59 (vert)
Multi spectral (MLA) | Bande 2 0,61 - 0,68 (rouge)
Bande 3 | 0,79 - 0,89 (proche infrarouge)

Tableau 2. Bandes de SPOT.

Le systeme SPOT présente plusieurs avantages par rapport aux autres capteurs
spatiaux. Les données de trois bandes multi spectrales sont utiles pour afficher des images
fausses-couleurs et la bande panchromatique peut étre utilisée pour améliorer le détail des
données multi spectrales.
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I.5. IMAGERIE NUMERIQUE

I.5.1. Le « Picture element » ou pixel

Le pixel est I’élément de base pour la construction d’images. Il porte
I’information sur la luminosité d’un point dans une image. C’est la combinaison de ces
points avec leurs diverses valeurs de luminosités qui vont définir I’ensemble de toutes les
images de I’univers. Ce modele, facilitera I’exploitation et la manipulation efficace des
informations contenues dans les images par I’ordinateur.

La maniére d’exprimer la valeur de I’intensité d’un pixel créera différents types
d’images, deux valeurs sont considérées, noir (0) et blanc (1). Les images a base de ce
genre de pixels sont dites monochromes. Le pixel est codé sur 1 bit.

Plusieurs valeurs sont représentées, et vont moddiser le passage progressif
entre les deux couleurs noire et blanche a travers le gris. Généralement nous avons 256
valeurs (1 octet), et lesimages a base de cette modélisation sont dites de niveaux de gris.

Nous avons rapidement constaté, qu’on peut obtenir toutes les couleurs avec un
méange de trois couleurs de base seulement le rouge, le vert et la couleur bleue (RVB). La
modélisation RVB consiste a représenter la couleur d’un pixel avec le mélange des trois
couleurs, le codage nécessite 3 octets (un par couleur de base), et ainsi on peut obtenir des
images en couleurs.

Une image est une représentation dans le plan d'un objet réel. Les images sont
omniprésentes dans notre société (dessins, peintures, photographies, etc.). Depuis quelques
années, on assiste a une invasion dimages numériques, aussi appelées images "digitales"
par emprunt al'Anglais ("digit" = nombre).

Ces images sont constituées d'un tres grand nombre de tres petits points dont la
couleur (ou l'intensité) est définie par des chiffres. Ces points sont appelés "pixels’, dérivé
del'anglais "Picture é éments’.

85|255(221| 0

18|170(120( 69
236/135| 0 |255
84 (170(136| 237

221| 69 |120(235
1201221/ 18 (136

Figure 7. Lesimages numériques
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I.5.2. Caractéristiques d'une image mosaique

On appelle image mosaique les images a base de pixels, ce genre d’images a les
propriétés suivantes

[.5.2.1. Larésolution d‘une image

Etant une projection bidimensionnelle d’une scene, I’image est vue comme une
matrice de pixels. Le nombre de lignes et le nombre de colonnes définissent la résolution
de I’'image.

I.5.2.2. Histogramme d’une image

C’est un graphique bidimensionnel indiquant la pertinence des niveaux de gris dans
une image. Sur I’axe des X sont alignés toutes les valeurs des niveaux de gris, et sur I’axe
des Y le nombre d’occurrences des niveaux de gris.

Figure 8. Une image et son histogramme.

1.5.2.3. Relation de voisinage entre pixels

Le voisinage d’un pixel est I’ensemble des pixels qui I’entourent immédiatement.

Figure 9. Voisinage (en rouge) d’un pixel (en bleue).
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1.5.2.4. Régions et contours

Une région c’est I’ensemble des pixels voisins qui ont des valeurs des niveaux de
gris homogeénes, un contour est lafrontiere définie par une région.

Figure 10.Régions délimitées par des contours (en rouge).

I.6. TRAITEMENT D'IMAGES

On appelle traitement d’images I’ensemble des processus permettant I’exploitation
et/ou la manipulation des images. A titre d’exemple, un traitement de I’image peut étre

I.6.1. Filtrage et réduction de bruit

Filtrer I’image c’est corriger les valeurs des niveaux de gris de certains pixels, ces
pixels créent avec leurs voisins des passages brusques des niveaux de gris.

I.6.2. Segmentation

La segmentation consiste a découper une image en un ensemble de régions
homogenes et connexes, le regroupement de ces régions doit reconstruire I’image d’origine.
La segmentation d’image est I’'une des taches les plus importantes en vision artificielle,
c’est une tache de bas niveau nécessaire a rendre possible (ou faciliter) d’autres
applications.

I.6.3. Classification

C’est de ranger I’ensemble des primitives géométriques (pixels, régions, ...etc.)
d’une image dans les classes ou les catégories selon un critere particulier. Plusieurs
méthodes ont été proposées pour accomplir cette tache, ces méthodes sont classées selon
I’approche considérée ou le type de primitives traitées.

I.6.4. Recalage d'images

Contrairement aux taches décrites précédemment qui ne traitent qu’une seule
image, le recalage manipule deux ou plusieurs images. Le but d’un recalage est de mettre
en correspondance les informations communes des images, moyennant des
transformations. Des explications détaill ées sont décrites au chapitre suivant.
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I.7. RECALAGE DES IMAGES (DEFINITIONS ET NOTATIONS)

Le recalage (ou encore la mise en correspondance) peut se faire entre plusieurs
images dites « a recaler » sur une autre image dite « de référence ou consigne », mais pour
simplifier on admettra que le recalage se fait entre une image a recaler Ir et une image
consigne Ic.

Et donc, le recalage d’une image sur une image de référence, est I’alignement de
I’image a recaler de sorte que les structures exprimant les mémes informations soient
superposées dans les deux images. Plus précisément, c’est I’optimisation (plus souvent
minimisation) d’une fonction exprimant la similarité entre les deux images: image de
référence et image recalée [ZITO3].

I.7.1. Probléme de recalage

On peut voir la procédure de recalage comme étant un systéme représenté par une
boite noire constituée des éléments suivants :

e En entrée (essentiellement) une image consigne, et uneimage arecaler.
e En sortie I'image recalée dont la similarité avec I’image consigne est
maximale, c’est la fonction objective definie comme suit :

MAX Similarité (Ic, T[Ir]).

Equation 1. Fonction objective.

I mage consigne
(Référence)

A 4

I mage recalée
(Résultat)

Processus de « Recalage »

A 4

Image arecaler

I

Figure 11.Entrées et sorties de la procédure de recalage.
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I.7.2. Modélisation Mathématique du probleme
Mathématiquement le recalage est le processus de recherche de la transformation

h, (autrement dit c’est I’estimation du champ de déformation u(x)=h(x)-x) qui vérifier la
relation suivante :

Optimiser C (Ic(x), Ir (h(x) =x + u(x))). Pour tout x
Ou : Q ensemble de toutes les images
C Q*Q->IR.
(X,Y) > C(X,Y) =taux desimilaritéentre X et Y.
h: Q->Q
X = h(X) = image transformée.

Il existe plusieurs classes de recalage, et comme on s’intéresse au cas des images
satellitaires les chercheurs proposent de classer ces méthodes selon les critéres suivants :

= Les dimensions des images.

Le type des informations considérées.

La nature de la transformation considérée et son domaine d’application.

Interaction machine/homme (approches automatiques, semi automatiques, manuelles).

La procédure de recherche de la transformation.

Les modalités (sources d’acquisition).

La source de données (cartes géographiques, images satellitaires radars ou agriennes).

L’objet de I’image région d'intérét, points d’amers ...etc.

I.8. PRESERVATION DE TOPOLOGIE

La sortie d’un processus de recalage est une transformation, cette derniere devra
corriger une image moyennant une opération de déformation (ou de transformation). La
déformation d’une image ne doit en aucun cas modifier les informations globales de
I’image d’origine, on parle alors de préservation de topologie.

Préserver la topologie d’une image aprés une déformation c’est conserver
certaines primitives géomeétriques et certaines caractéristiques. En fait, la topologie est
toute une branche de mathématique qui s’intéresse a I’étude de conservation des propriétés
géométriques par une déformation, les theses traitent avec plus de détails cette notion,
elles définissent ainsi rigoureusement I’équivalence topologique, et essentiellement les
conditions nécessaires pour qu’une déformation préserve la topologie des images.
Conserver latopologie est une caractéristique importante que doit garantir une déformation
dans certains types de recalage. La déformation doit par exemple maintenir les relations de
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voisinages entres structures, ainsi elle doit empécher I’apparition de nouvelles structures ou
ladisparition des structures existantes [CHRO1].

I.9. TYPE DES PRIMITIVES CONSIDEREES

[ recalage ]

{ Extrinséque j [ intrinséque j
FPar primitives e
geometriques

Figure 12. approches possibles pour réaliser un alignement d’'images.

Deux grands types d’informations sont considérés, définissant ainsi deux grandes
familles d’approches :

I.9.1. Méthodes extrinséques

Au départ les chercheurs pensaient qu’on peut recaler deux images facilement en
mettant au point des dispositifs artificiels dans des emplacements particuliers sur la carte
(au moment de I’acquisition). Ces dispositifs laisseront des empreintes remarquables dans
lesimages, |e recalage consistera a mettre en correspondance | es détailles des dispositifs.

I.9.2. Méthodes intrinséques

Ce genre de méthodes ne met aucun dispositif lors de I’acquisition des images, le
recal age sera basé sur |es informations communes des images.

Durant tout notre travail on s’intéresse aux méthodes intrinséques qui peuvent
étre divisées en deux grandes approches :

Modeles basés sur des approches par primitives géométriques « feature _based »
les primitives peuvent étre : points, lignes, surfaces ou volumes.

Ceux basés sur des approches denses «intensity based » qui travaillent
directement sur les pixels desimages.
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1.9.2.1. Approches par primitives géométriques «feature_based
registration» :

Le principe est le méme dans tous les schémas de ce modele, on s’intéresse a
trouver une transformation qui aligne les primitives géométriques fixées préal ablement par
une méthode généralement semi-automatique, ensuite étendre cette transformation sur le
reste de I’image. La transformation optimale doit étre cherchée afin de minimiser une
distance entre deux ensembles de primitives (par exemple la distance euclidienne).

Ces approches ont beaucoup de problémes essentiellement : la présence important
des minima locaux dans le paysage de recherche ce qui aourdit considérablement le
processus d’optimisation, aussi la transformation issue du processus de recherche peut étre
de bonne qualité, alors qu’elle va perdre encore de qualité apres I’étendement sur le reste
de I’image.

Une primitive géométrique peut étre :

Un point ou Landmark : on commence par la construction de deux ensembles de
points (le prélévement des points se fait généralement d’une facon manuelle), le processus
de recherche de la transformation optimale (moindre des carrées) essaie d’aligner les points
des deux ensembles. La limite de ce modele réside essentiellement dans la nécessité d’une
intervention manuelle lors de I’extraction des points.

Lignes de crétes et rubans de surfaces: leurs motivation est la recherche des
primitives d’ordre supérieur pour automatiser I’extraction des primitives. En effet, il existe
plusieurs procédures automatiques ou dans le pire des cas semi automatiques pour
I’extraction de ces derniers (segmentation par exemple). L’approche est la méme dans le
sens minimisation d’une distance entre deux ensembles.

1.9.2.2. Approaches dense « intensity_based registration »:

Ces approches reposent sur une fonction de similarité (appelée énergie) qui
mesure |a ressemblance entre images en agissant directement sur les pixels des images, les
transformations sont appliquées directement sur la totalité de I’image lors du déroulement
du processus de recalage. Dans certains cas, et lorsqu’il s’agit d’une transformation non
rigide, la déformation (transformation) doit avoir un grand nombre de degrés de libertés
pour pouvoir recaler les images, mais I’information qui existe (des deux images) ne suffit
pas pour déterminer (d’une fagon unique) la déformation optimale ce qui conduit a un
probléme « mal posé », il nous faut donc des informations supplémentaires pour garantir
I’unicité de la déformation optimale. Pour fournir ces informations nous disposons de
plusieurs méthodes : par exemple la régularisation, en exploitant une approche baysienne
ou I’approche la plus intéressante les équations aux dérivées partielles cette derniere qui
conduit aux modéles [CHR04 ; CHRO1]: élastique et Fluide :
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I.10. MODALITES ET REGIONS DE RECALAGE
Rappelons que deux images sont dites monomodales si on utilise la méme source
d’acquisition, multimodale, si on utilisé des sources distinctes.

I.10.1. Recalage monomodal d'une méme région

Un recalage monomoda pour une méme région (cartographie), reflete le cas de
traitement d’images produites par plusieurs acquisitions, ou des acquisitions dynamiques.
Ce genre de recalage est envisagé comme éant un prétraitement avant de performer
certaines téches, par exemple:

e corrections radiométriques ;
e corrections atmosphériques ;
e corrections géométriques ;

e ...etc

I.10.2. Recalage multimodal d'une méme région

Ce genre de recalage est utilisé pour accomplir une projection ou une fusion des
informations de deux images, la fusion d’images la plus utile est la corrélation thématique.

Pour les deux cas (monomodal/multimodal d’une méme région) un recalage
rigide s’avere trés satisfaisant et il a pour but de compenser la position de la région entre
deux acquisitions différentes.

N.B: il faut dire que le recalage rigide est satisfaisant s on exclut les
déformations causées par les instruments d’acquisition bien entendue, la satisfaction ou la
similitude compléte (proche de I’image de référence), repose aussi sur I’idée que le globe
ne se déplace pas avec une rigidité, certains reliefs sont complexes a cause de la
déformation de laterre (lesruines, lesriviéres et |es cotes maritimes) et nécessitent ainsi un
recalage déformable (non rigide) pour régler les imperfections de I’image.

I.10.3. Recalages monomodal/multimodal inter-régions

Recalage monomodal ou multimodal inter-régions (plusieurs cartes terrestres),
encore plus complexe et sert a créer des atlas géographiques ou des cartographies
opérationnelles (nécessitant dans les plus part des cas des transformations non rigide).
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I.11. ELASTICITE DE LA TRANSFORMATION

Les transformations sont généralement classées dans quatre classes selon les
effets qu’elles produisent sur les propriétés géométriques d’une image : rigide, affine,
projective et déformables.

Une transformation peut étre globale ou locale, une transformation globale
s’applique sur toute I’image, tandis qu’une transformation locale est un ensemble de
transformations appliquées sur des sous parties de I’image en question. Les transformations
locales sont presque absentes dans la littérature.

Globale Locale  Transformation
(]
-\_\_\__— T
Image ) E__ D Afline
Originale Saalitel
I | e— o
O D q Projective
|~
@@ @.B Non rigide
Figure 13. Les effets des différentes transformations.

La transformation rigide n'autorise que des translations et des rotations, aors que
la transformation affine conserve l'alignement et le parallélisme. Pour ce qui est des
transformations projectives, elles permettent la mise en correspondance de lignes non
paralléles entre elles et ne conserve l'alignement que pour les droites horizontales ou
verticales. Enfin, une transformation déformable permet de transformer des lignes droites
en courbes. Lafigure 13 illustre les diverses transformations en dimension deux. A noter
gue I'on trouve d'autres classifications des transformations, notamment en deux classes :
transformations rigides; transformations non rigides ou é astiques.
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I.11.1. Transformation rigide
Consiste en une rotation et une tranglation, les distances entre les pixels sont
maintenues, les propriétés géométriques (I’alignement et le parallélisme) sont aussi
conservées.

La description naturelle d’une transformation rigide est une matrice constante, et

le probléme revient & trouver un nouvel axe Y 3 partir de I’ancien axe Xmoyennant la
translation U et larotation r de I’angle @ :

2D—>y:r.x+t<:>(le:(C_os(a) _Sin(a)j()aj+(tlj.
Y, sin(e) cosla) \x2) \t,

Equation 2. Formule d’une transformation rigide.

Donc le nombre de variables d’une transformation rigide a estimer est de 3 (deux
pour latranslation et une pour larotation) dansle cas 2D.

I.11.2. Transformation affine

Conserve le parallélisme et I’alignement, mais les distances entre pixels ne sont
pas maintenues.

En ce qui concerne la description de la transformation affine, on peut garder les
mémes équations linéaires mais sans imposer des restrictions sur la matrice r, les scalaires
delamatrice r peuvent prendre n’importes qu’elles valeurs acceptables.

Y I r X t
2D—>y:r.x+t<:> = ™ 12 ! + !
Y, N T A\ X, tz
Equation 3. Formule d’une transformation affine.

Et le nombre de variables est 6 (en 2D).
I.11.3. Transformation « projective »
Ne conserve que I’alignement.
I.11.4. Transformation déformable (ou non rigide)

Ou la transformation est libre, elle ne conserve aucune des trois propriétés
mentionnées (Les effets des différentes transformations).

La description d’une transformation déformable peut se faire par n’importe
guelle fonction sans restrictions, la fagon la plus simple est la représentation linéaire ou les
nouvelles coordonnées se calculent a partir d’une libre combinaison linéaire des anciennes
coordonnées.
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I.12. CRITERES DE SIMILARITE

Plusieurs critéeres de similarité ont été proposes, le choix d’un critére dépend
étroitement de I’approche considérée (dense ou géometrique).

I.12.1. Criteres de similarité pour une approche par primitives
géomeétriques

Dans le cas d’un recalage basé sur une approche par primitives géométriques, on

utilise genéralement des fonctions exprimant la distance entre deux ensembles de

primitives géométriques par exemple la distance euclidienne, Ces primitives nécessitent un

prétraitement a faire (prélévement des primitives communes). Ce genre de similarité peut
étre tres précieux dans le cas de recalage d’images de plusieurs modalités.

I.12.2. Criteres de similarité pour une approche dense
Dans le cas d’un recalage dense on peut envisager plusieurs quantificateurs de
similarités reposent sur des formules statistiques mesurant I’interaction entre deux
évenementstel que: le rapport de corrélation, la covariance, I’entropie ou encore

I’information mutuelle [MAEO4] pour plus de critéres de similarités, ou encore le critére le
plus classique, I’erreur quadratique moyenne :

I.12.3. Erreur quadratique:

C(1,3)=[[I(s) - J(s)|2ds= IS -J(s)|2 pour tout pixel s
s

Equation 4. Formule de I’erreur quadratique.

L’erreur quadratique est toujours positive, et d’autant elle tend vers zéro autant
les deux images se ressembl ent.

I.12.4. Entropie:

Opeére sur une seule image D qui représente la différence entre les deux images|, J :
D =1 - J

C(l,J)=H(D) = —Z p(s)log( p(s)). pour tout pixel s.

Equation 5. Formule de I’entropie
La fonction p décrit la probabilité qu’un pixel ait le niveau de gris s dans I’image D.

L’entropie vient de la thermodynamique, elle refléte le taux d désordre d’une
masse physique. Elle est toujours positif, et plus elle tend vers zéro le corps est stable.
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I.12.5. Covariance :
C(1,J) =COV(l,J) = > (I(s) - 1).(3(s) - J) pour tout pixel s.
I (resp. J) : lesmoyennesdes niveaux degrisdesimages| (resp. J).

Equation 6. Formule de la covariance.

Agissant pixel par pixel, la covariance mesure une corrélation de bas niveau
entre les deux images. Une covariance nulle refléete une indépendance totale des deux
images (pas de similarité), a I’inverse la similarité est maximale dans le cas ou la
covariance est maximale en valeur absolue.

I.12.6. Rapport de corrélation :

C(l,3) = R(1,J) = (fozv("‘]) |2 pour tout pixel s
PAUCKEINENPNRCICRNE
Equation 7. Formule du rapport de corréation.

On peut dire que le rapport de corrélation est I’image standardisée de la
covariance, car cette derniére varie dans IR alors que le premier varie dans [0, 1].

Si le rapport de corrélation est nul alors il s’agit d’une totale indépendance des
deux images, par contre s’il tend vers 1 alors on peut trouver une combinaison linéaire
entre les deux images I=a.J+b. a ce stade il faut tester encore les hypotheses statistiques
a=1 et b=0 pour confirmer laressemblance parfaite entre les deux images.

I.12.7. Information mutuelle :

p(x,y)
9(x).h(y)
pour toute combinaiso n de niveaux de gris (X, Y).

C(I !‘]) = _z p(X, y)IOg

Equation 8. Formule de I’information mutuelle

p(X, y) est la probabilité (conjointe) qu’un pixel ait le niveau de gris x dans
I’image | et y dans J. la probabilité marginale g(x) (resp. h(y)) est la probabilité qu’un pixel
ait le niveau de gris x (resp. y) dans I’image I (resp. J).

L’information mutuelle n’assure pas une combinaison linéaire entre les deux
Images, mais garantie la co-occurrence de maximum de pixels semblables dans les deux
images. Ce qui peut étre utile dans le cas de recalage multimodal. L’information mutuelle
est maximale en cas de ressemblance d’images, elle est toujours positive.
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Entropie mutuelle :

C(l1,3) =~ p(x,y)log p(x,y).
pour toute combinaiso n de niveaux de gris (X, Y).

Equation 9. Formule de I’entropie mutuelle.

P(x, y) a la méme désignation que celle de I’information mutuelle. L’entropie
mutuelle est tout le temps positif, minimal en cas de similarité parfaite.

I.13. CRITERE DE SIMILARITE POUR UN PROCESSUS DE RECALAGE

Les optimums locaux dans le paysage de la fonction de similarité posent le
probléme le plus crucia lors de la recherche de la transformation optimale. Un processus
d’optimisation de recalage, basé sur une fonction qui estime la ressemblance entre images
et qui possede beaucoup d’optima locaux, a une forte probabilité de divergence (s’il est
stochastique) ou soit de codt calculatoire trés élevé s’il est déterministe.

I.13.1. Recherche de la transformation optimale

A ce stade, on peut distinguer deux grandes approches : calculer la transformation
optimale, ou lachercher.

Certains modeles peuvent fournir des formules pour calculer la transformation
optimale (Iles modéles élastique et fluide) donc on peut les utiliser pour trouver directement
la transformation optimale. Cependant, cette approche est colteuse en temps de calcul, ce
gui nécessite la recherche d’une autre approche « chercher la transformation » moyennant
un processus d’optimisation [SALO1].

Un processus d’optimisation de la fonction de transformation T, doit étre global
pour remédier aux éventuels optimalocaux dans |le paysage de la fonction de similarité.

Les techniques de recherche de la transformation optimale sont nombreuses, ils
sont étroitement liées ala complexité de recalage par exemple pour un recalage rigide basé
sur un simple quantificateur de ressemblance on peut utiliser une méthode déterministe
(simplex par exemple), mais généralement ces méthodes sont sensibles aux minima locaux
ce qui induit un certain retard de convergence qui peut entrainer un surcolt, non
négligeable, en temps de calcul machine.

Vu leurs stratégies intelligentes de recherche, L’utilisation des techniques
d’optimisation combinatoire basé sur métaheuristiques (recuit simuler, [SALO1] ou
algorithmes génétiques [ROU98, SALOL1] par exemple) peut réduire le temps de
convergence vers une bonne transformation.

De limiter I’espace de recherche en bornant les grandeurs des erreurs en utilisant
pour accelérer considérablement le processus de recalage, mais cela diminuera I’efficacité
de recalage, et éliminera toute possibilité d’automatisation.
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I.13.2. Applications de la mise en correspondance

Les applications du recalage dans la discipline de la tél édétection sont trés variées
citons les plus importantes :

Création des référentiels et des modeles des reliefs : a I’aide d’un recalage
monomodal inter-régions on peut construire un modele présentant toutes les informations
communes (mosaique |es images).

Localisation: des fois, on ne peut pas localiser un relief ou des régions
directement vu une éventuelle ambiguité. Avec une transmission d’informations a partir
d’une base de connaissance d’un atlas a travers une déformation vers I’image afin de
localiser les structures « floues ».

Fusion des données: la superposition des données pour faciliter I”interprétation,
les cartes opérationnelles par exemple.

Correction de mouvements dans une séquence dynamique : afin de remédier ades
déstabilisations de la carte lors de I’acquisition de la séquence.

Comparaison entre images. ;
Segmentation et classification d’images ;
...etc.

I.13.3. Formulation - Terminologie

[.13.3.1. Passer de la maximisation a la minimisation

max {C(x)|xe Q }=-min{-C(x)|xeQ }

[.13.3.2. Minimum local
1
« Configuration X vérifiant :

V xeV(x)onaC(x' )< C(x)
» Voisinage de taille €
V(x)={xeQ||x-x]|<e }

1.13.3.3. Minimum global
e C’est un minimum local de coGt minimum
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I.14 ETAT DE L'ART DU RECALGE

I.14.1. Recalage d'images satellitaires.

Dans le travail entrepris par I’auteur [OMRO04], une nouvelle approche basée sur
les fonctions de WALSH a été proposée. L’effet du recalage sur cette méthode a été utilisé
afin de proposer une mesure qui sera utilisée pour estimer le recalage trandlationnel entre
deux images décalées. L’effet du décalage est plus apparent dans les contours.

En effet basée sur le calcule des ceefficients « F, W » I’approche est basée sur un
principe de calcul du dernier pixel en avancant vers le premier pixel. Il est évident que la
moindre erreur sera propagée le long du processus de reconstruction. Le vecteur Xn
représente I’information manquante dans ce processus de reconstruction. Affecté par les
erreurs d’estimation du décalage, ce vecteur sera moins affecté proche de bon décalage
entre ces deux images. Dans ce cas, la mesure proposer : €lle est donnée par |a moyenne de
Xn.

Mesure = Mean (Xn).
Le Minimum de cette fonction sera I’estimation du décalage.

I.14 2. Recalage d'images non rigide.

On dispose de deux images, A et B, que I’on voudrait recaler, c’est a dire
déformer de fagcon a ce qu’elles se superposent convenablement. Pour cela, on
cherche la déformation h qui, appliquée a I’image A, la fait ressembler a‘ B.

Modélisation

Les images sont des fonctions de IR2 dans IR, ou, plus exactement, si I’on se
restreint a un domaine rectangulaire Q du plan, des fonctions de Q dans IR.

Nous imposerons (choix arbitraire) que lors du recalage, le bord de I’image reste
fixe. Appliquer une déformation h a une image A signifie considérer I’image
composeée (A ° h) ; une déformation h est donc une fonction de Q dans Q, valant I’identité
sur le bord de I’image @..

Que signifie, pour deux images (recelées) données B et C, qu’elles se

ressemblent ? On peut choisir de définir un critére de similarité S(B, C) entre ces
images, par exemple

S(B.CY=|8B — f-_'||£=.;!'33j| = /iﬂi?) — (TN T

e

Equation 10.  Critere de similarité.

Qui sera d’autant plus faible que les intensites pixel par pixel des deux images
seront proches.
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Quel type de déformation s’autorise-t-on ? On souhaiterait obtenir une
déformation assez lisse, la plus réguliére et la plus faible possible. On peut définir un
critére de régularité pour une déformation h :

R(R) = ||k —Ida|?napn = | |R(T) =Z|% + |Dh(T) — Idaxa|® dT
HY (LR 2 2
' ! S0

Equation 11.  Critere de régularité.

ou 1dQ est la fonction identité de Q, qui & x associe x , ce qui correspond
a ladéformation laplus « faible » possible; et ou 1d2x2 est lamatrice identité 2 x 2.

Ainsi, on cherche lafonction h qui minimiselecritéreE (A, B, h) =S (A - h, B) +R (h).

En fait, on gjoute des poids (rédls positifs fixes) devant chacun des trois termes composant
le critere a minimiser, afin de pouvoir modifier I’importance relative de chacun de ces
termes.

Gh=a(ld—h) + BAR + (B—Ach) ((VA)oh)

I.14.3. Méthodes de recalage et de calibrage pour |'aide a
I'interprétation d'images médicales en vraies couleurs

Modeles de recalage d'images en vraies couleurs

Appelons CR(i,j) et DR(i,j), le pixel situé a l'intersection des ligne et colonne i et
j pour le plan rouge R des images C et D, D éant a recaler par rapport a C. CV( i,j),
DV(i,j), CB(i,j) et DB(i,j) sont définis de maniére identique pour les plans vert V et bleu B.

Le recalage géométrique

Les images en vraies couleurs sont toujours numeérisées dans le systéme RVB de
telle sorte qu'une image est constituée des trois plans Rouge, Vert et Bleu. La partie
géométrique du modele de recalage est identique pour chaque plan de telle sorte que le
recal age purement géométrique est identique a celui dga rencontré dans le domaine de la
photographie en noir et blanc [6]. On peut |'effectuer séparément par rapport au recalage
couleur en utilisant soit un seul des trois plans soit une combinaison de ceux-ci. Pour des
images photographiques, un modele de recalage géomeétrique convenable consiste en le
produit d'une trandation bidimensionnelle T de paramétres x et y, par une rotation G
d'angle a et par une homothétie H de rapport h. Ainsi par exemple pour le plan rouge, cette
transformation modifie uneimage D(i,j) en uneimage D'(i,)) telle que:

D'(ij) =Tx.y * Ga * Hh [D(i,))]
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Les paramétres X, y, a, h sont communs aux trois plans R, V et B. Le recaage
géométrique consiste a trouver les valeurs de X, y, a et h qui rendent I'image D'(i,j) la plus
semblable possible a C(i ).

Le recalage des couleurs
On peut distinguer deux approches dénommeéesici globale et composite.
Le modéle linéaire global :

Dans ce cas, le modéle de recalage des couleurs consiste en une transformation
linéaire a deux paramétres appliquée identiquement a chaque pixel de l'image, les
parameétres étant estimés séparément pour chaque plan RVB.

Ce modé e transforme une image D(i,j) en uneimage D'(i,j) de telle sorte que:

D'R(1)) =R DR(1.)) + BE
Diw(y) = aVIDNV(Q)) + BV
D'Biy) =«B DB(.)) + BB

La procédure de recalage consiste alors a estimer les six parametres, en plus des
guatre paramétres de recalage géométrique, soit au total dix parametres de recalage, de
facon ace que D'(i,j) soit le plus semblable possible a C(i,j).

Le modéle linéaire composite :

Lorsgu'on applique les mémes coefficients a un plan donné R ou V ou B, on traite
toutes les couleurs de la méme maniére. Mais physiquement, tous les pigments n'absorbent
pas lalumiere d'une fagon identique, ce qui conduit a effectuer des corrections couleur par
couleur. Ceci est réalisé en utilisant d'abord une "quantitative" par une méthode statistique
appliquée a la fréquence des couleurs. On extrait de I'image un nombre limité de couleurs
principales (par exemple 32) qui résument au mieux l'image de départ. Puis les trois plans
RVB sont remplacés par une seule image ou figurent les zones correspondant aux couleurs
principales. On fait I'hypothese qu'a chaque couleur principale ainsi déterminée correspond
un méme comportement de pigment et pour chacune de ces couleurs on calcule une
correction suivant un modele linéaire a deux parametres. Ainsi, pour les pixels d'une
couleur principale donnée (repérés sur I'image composite), pour chague plan on doit
estimer comme précédemment ces parametres, soit au total 6 * 32 = 192 parametres de
correction de couleur pour |I'image considérée, si on en aextrait 32 couleurs principales.

La similitude entre les images doit étre quantifiée d'une maniére qui rend encore
possible le recalage malgré la présence de différences dues a I'évolution des lésions
photographi ées sequentiellement. C'est 1a raison pour laguelle doit étre construit un critére
de similitude entre images coul eurs adapté au recalage d'images non similaires.
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Chapitre I. Recalage des images satellitaires

Exemples d'application

Recalage des couleurs, global et composite

Pour illustrer le recalage des couleurs nous présentons deux images similaires,
dans la méme situation géométrique. Les couleurs de I'image a recaler sont tres fortement
déviées vers le rouge. La distance séparant |'image a recaler de I'image de référence (Fig.
1-b), est mesurée par la"Root-mean-square”:

S1(Cr(i,)Drip)? + (Cylii)-Dyj))? HCplij)-Paligh?)
RMS= - N

Equation 12.  Erreur quadratique moyenne.
Elle vaut ici 38.00.
(a) Global: les 6 parametres sont estimeés séparément pour chaque plan RV B.
Apres cerecalage global laRMS vaut 23.79.
(b) Composite: I'image de référence est "quantifiée” en un nombre de couleurs assez
petit, pour que chague couleur contienne un nombre suffisant de pixels. 192

parametres sont calculés pour 32 couleurs principales extraites de I'image de
référence. Lavaleur delaRM S descend & 13.05 avec cette méthode.
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PARTIE |I. METHODES D’OPTIMISATION
POUR LE RECALAGE.




N° d’ordre : 13/2007-M/MT

Méthodes d’Optimisation discréte et continue et les M étaheuristiques :

La notion d'optimisation n'est pas récente, les commercants n'ont pas attendu la
programmation linéaire pour essayer de calculer les paramétres optimisant leur gain financier,
mais la formalisation mathématique et la création de méthodes de recherche complexes a bien
moins d'un siecle. On définit généralement une situation d'optimisation comme le probleme
consistant a trouver les paramétres a donner a une fonction telle que la valeur retournée par
celle-ci soit optimale (minimale ou maximale). On nomme aors fonction objective, ou
fonction d'évaluation, la fonction en question. Des contraintes peuvent étre imposées pour la
recherche de la meilleure solution (espace de recherche, etc.). On peut diviser |'optimisation
en deux domaines, selon gque le probleme soit discret (optimisation combinatoire) ou continu.
On pourra aussi trouver des problemes mixtes, ou certaines variables seront discrétes, d'autres
continues. La fonction d'évaluation est souvent associée a un probléme difficile, dont la
solution ne pourrait étre trouvée systématiquement avec un algorithme donné en temps
raisonnable (problémes NP-difficiles). Il existe quantité de méthodes pour résoudre ces
problémes, en fonction du besoin (précision, rapidité de calcul, etc.), citons par exemple les
méthodes d'approximation réduisant la complexité du probléme, la programmation linéaire, ou
non-linéaire, les heuristiques spécialisées, ou encore les métaheuristiques, qui sont des
méthodes approchées de recherche globale.

I ntroduction aux métaheuristiques

Un probleme d’optimisation est un probléme qui se caractérise par une fonction de
cot (ou d’énergie) avec ou sans contraintes, défini sur un ensemble fini ou dénombrable de
configurations, sur lequel on veut trouver une configuration qui minimise ou maximise la
fonction de co(t, tout en satisfaisant les contraintes liées au probleme.

Lorsque le probléeme est formalisé avec un ensemble de contraintes, et que le
domaine de définition de sa fonction de co(t est trés grand [YOU98] (on ne peut I’énumérer
en un temps raisonnable), alors le probléeme est dit «probléme d’optimisation combinatoire»,
parmi ces derniers on trouve la classe des problemes les plus difficiles dits NP-Difficiles.

Résoudre un probleme NP- Difficile peut étre vu comme, un parcours d’arbre dont le
nombre de nceuds (un nceud correspond a faire un choix pour une variable de la configuration)
croit exponentiellement suivant sa hauteur qui est polynomiale.

Pour des problémes NP- Difficile d'optimisation (tel le probléme du voyageur de
commerce noté par la suite PVC ou le probléme de sac multidimensionnel), on ne connait
pas d'agorithme polynomial permettant de les résoudre de facon optimale, on va donc
chercher une solution approchée de cet optimum en utilisant des heuristiques.

Les premieres heuristiques datent des années 80, et bien que d'origine discrétes, on
peut les adapter & des problémes continus. Elles interviennent généralement quand les
méthodes classiques ont échoué, et sont d'une efficacité relativement imprévisible.

Le terme métaheuristique est utilise car, par opposition aux heuristiques particuliéres
pour un probléme donné, les métaheuristiques peuvent étre utilisées pour plusieurs types de
problemes, et I'heuristique n'est pas réellement explicite, mais déduite d'un algorithme donné.



Les métaheuristiques ont également comme caractéristiques communes leur
caractére plus ou moins stochastique, ainsi que leur inspiration par une analogie avec d'autres
sciences (physique, biologie, etc.). On ne peut pas vraiment citer un domaine d'application de
prédilection, on pourra retrouver un probleme d'optimisation dans de nombreuses situations,
I'important pour nous n'étant pas la signification des symboles utilisés (I'application concrete
du probleme) mais plutét la complexité de leurs relations. On pourra par exemple livrer une
optimisation pour un probleme de trafic aérien, de télécommunication (routage), ou pour un
classique probléme de tournée, et on constatera parfois que deux problemes sont presque
équivaents formellement alors qu'ils ont des domaines d'application totalement étrangers. De
toute facon, si deux problemes difficiles sont NP-Complet, on pourra théoriquement appliquer
larésolution de |'un al'autre dans un temps raisonnable.

Les métaheuristiques ne sont pas des méthodes figées, il n'y a pas de relation d'ordre
guant a I'efficacité absolue d'un algorithme ou d'un autre, tout dépend des parameétres utilisés,
du probléme d'application, d'ou I'intérét de simulations informatisees.

En effet, de nombreuse classifications ont été proposées sur les méthodes (ou
algorithmes) de résolutions méthodes déterministes/stochastiques; méthodes de recherche
locale/globale ; ou encore méthodes exactes/approchées, on s’intéresse aux classes suivantes

Les méthodes d’optimisation locale

Ces méthodes sont sensibles aux optimums locaux, et elles ne permettent pas
d’aboutir a une solution proche de I’optimale globale a cause du grand nombre d’optimums
locaux, I'algorithme du gradient (Ia descente amélioratrice « steepest descent ») est I’un de ces
techniques, il est condamné a converger vers une solution qui peut ére trésloin de l'optimale.

L esméthodes approchées

Ces méthode, elles remédient au probléme précédent, elles explorent I’espace de
recherche tout en évitant de rester blogué dans des optimums locaux, ces algorithmes sont de
divers variétés comprenant des techniques stochastiques inspirées des phénomenes naturelles,
tres populaires dans la communauté scientifigue (EX Algorithmes Génétiques, Recuit Simulé,
etc.). C’est ainsi, que la résolution des problémes d’optimisation combinatoire, utilise les
méthodes approchées, puisque elles évitent les pieges des optimums locaux, et donnent des
solutions de trés bonne qualité en un temps raisonnable, avec peux d’exigence sur les
caractéristiques de lafonction objective comme la continuité et la différentiaiste.

En particulier dans ce qui suit, en s’intéresse a ces deux methodes : I’algorithme
génétiques et le recuit simulé qui sont des méthodes de résolution global e approchée.
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Chapitre II. Algorithmes génétiques

CHAPITRE II. ALGORITHMES GENETIQUES

II.1. ORIGINE DES ALGORITHMES GENETIQUES

Les agorithmes génétiques (AGis) font partie de la famille des agorithmes
évolutionnaires, sont des méthodes adaptatives trés utilisées pour résoudre des problémes
d’optimisation. Leurs principes sont basés sur la théorie Darwinienne de I’évolution, qui
modélise I’évolution génétique des organismes biologiques, ces derniers vivent ensemble dans
un environnement et partagent les mémes conditions de vie. Dans cette environnement les
éléments les plus fort «qui s’adaptent mieux » vont survivre, et ils ont plus de chance de
trouver des partenaires pour se reproduire, ainsi la population va se développée au fur et a
mesure vers une population plus adaptée a vivre dans I’environnement en guestion car les
ééments les plus forts vont transmettre leurs caractéristiques, a travers les genes, a leurs
descendants. Cette combinaison des meilleurs éléments va donner la possibilité d’avoir des
descendants encore plus adaptés a I’environnement encore que leurs parents.

Les algorithmes génétiques ont été inventés aux états unis par J. Holland, en suite
largement étudiés par J. De Jong et J.J. Goldberg qui font référence dans ce sens.

L es algorithmes génétiques ont marqué une certai ne robustesse en terme des résultats
tres satisfaisants qu’ils les ont menés. Cette réussite n’a pas été démontrée théoriquement (a
notre connaissance), sauf dans un cadre trés limité. Mais cela n’a pas empéché I’utilisation des
AGs durant toute cette période, par contre I’utilisation des algorithmes génétiques s’accroit
exponentiellement chaque année dans des cadres tres divers.

II.2. DESCRIPTION ET DEFINITIONS:

D’une maniére analogue a celle de I’évolution darwinienne, I’application des
algorithmes génétiques a un probleme d’optimisation fait évoluer une population d’éléments
(individus), ou chaque individu représente une configuration (solution) possible, vers une
popul ation optimisant ce probléme. Pour chaque individu (qui représente une solution) on peut
mesurer sa qualité (fitness) qui est la valeur de la fonction a optimiser ou une valeur
rapprochée. Pour évoluer on utilise un opérateur de « sélection » qui choisira les meilleurs
individus de la population actuelle afin de les mettre dans un «bassin génétique », un
opérateur de « croisement » et un opérateur de « mutation » ont pour objectif d’engendrer de
nouvelles individus a partir des individus sélectionnés du bassin génétique.

Un agorithme génétique repose donc sur plusieurs notions, ces notions définissent
I’hiérarchie suivante

Population ensemble d’individus.

Individu représente une solution. A chaque individu correspond un chromosome
régissant les caractéristiques de I’individu.



Chromosome ou phénotype structure sauvegardant I’ensemble des caractéristiques
d’un individu, ces caractéristiques sont généralement codées. Dans un langage génétique une
caractéristique correspond a la notion de gene. Un chromosome dans un probleme
d’optimisation correspond a I’ensemble des variables a optimiser.

Géne un champ dans un chromosome régissant les caractéristiques d’une partie de
I’individu. A un géne correspond un type, un type est en quelque sorte une image codée d’un
géne. Un gene est une variable a optimiser dans un probléme d’optimisation, et un type est le
codage de variable.

X1 X2 X3

o1o1a1onl

Figure 14.: hiérarchie dans un algorithme génétique.

Et la forme genérale d’un algorithme évolutionniste génétique est la suivante

Initialisation ;
Evaluation ;
Répéter
Evolution ;
Séection ;
Croisement ;
Mutation ;
Evaluation ;
Jusqu’a (critere d’arrét).

Algorithme 1. Forme générale d'un agorithme évolutionniste

Donc les agorithmes génétigues sont des méthodes descendantes, dans le sens ou la
solution optimale sera trouvée en regroupant les caractéristiques optimales (genes optimaux) a
partir des solutions parents. Si les caractéristiques optimales n’ont pas la chance d’étre
générées alors I’algorithme ne convergera jamais vers la solution optimale.
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La performance et la complexité d’un algorithme génétique dépendent étroitement,
aux caractéristiques suivantes

Le codage pour définir I’espace d’intervention des opérateurs de croisement et de
mutation. Le codage c’est la définition de la représentation génétique d’une solution, i.e.
définir la correspondance entre I’espace des solutions (phénotypes) et I’espace des
chromosomes (génotypes).

Lataille de la population.

La fitness la qualité d’une solution, régie par une fonction de codt.
Le mode de sélection, et |es opérateurs de reproduction.

Et d’autres parameétres (taux de croisement, de mutation,...etc.)

Codage:
Dans ce qui suit on représente une solution de dimension n par X = {Xl’ UCIRER }

I’espace phénotypique des solutions soit : 2.

Le codage le plus répandu dans la littérature est sans doute le codage binaire, c’est le
meilleur car il est aveugle du fait qu’il ne voie pas la nature du probléme. Dans ce sens un
génotype (ou chromosome) est un mot appartenant au langage itéré sur I’alphabet {0, 1}.

Ce genre de codage peut étre appliqué a pas ma de problémes par exemple le
probleme de voyageur de commerce, ou les villes sont numérotées de 0 a 7. Une solution
possible soit

12526 20 >3 24 > 2> 7->1 un codage binaire possible est la chaine binaire
suivante [001 101 110 000 011 100 010111 001] =[15603427 1].

D’une fagon générale le codage binaire peut étre appliqué d’une fagon tres naturelle

aux problemes traitant des grandeurs discrétes (i.e.Q =Z" ). Dans le cas de traitement des
grandeurs continus on peut procéder a un échantillonnage de I’espace de travail, bien qu’avec
cette approche on puisse coder les solutions par des chaines binaires, I’algorithme ne converge
pas vers une solution optimale mais vers une solution approchée. Il est évident que I’écart
entre la solution optimale et celle issu de I’algorithme s’affaibli lorsqu’on choisit un pas
d’échantillonnage tres petit, mais choisir un pas tres petit revient a fournir plus d’espace de
stockage pour les solutions ce qui prohiber I’approche de codage binaire des grandeurs
continus (si on veut de la précision).

Et pour remédier a ce probléme, un codage non binaire est envisagé (par exemple le
codage quantique dans notre développement), et consiste souvent de travailler directement sur
la solution elle méme i.e. travailler directement sur la forme phénotypique de I’individu, et
dans ce cas on rejoint d’autres algorithmes évolutionnistes les stratégies évolutionnaires ou
encore I’évolution différentielle.
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II.2.1. La population initiale

Pas mal de travaux de recherche dans le cas des algorithmes génétiques suivant un
schéma canonique ont montré la convergence de I’algorithme quelque soit la configuration
initiale. Donc on peut choisir manuellement une population de départs, ou bien on peut utiliser
un générateur aléatoire de solutions, cette approche garantie en quelque sorte la diversité de la
population initiale ce qui conduit a une meilleure exploration de I’espace de recherche.

II.2.2. Mesurer la qualité (fonction de fitness)

Tout d’abord il faut décoder le génotype, de trouver I’image phénotypique du
chromosome, en suite calculer sa qualité suivant la fonction F. Cette derniere peut donner une
information exacte ou approchée de la qualité de la solution, elle doit étre bien congue afin de
garantir le bon fonctionnement et la convergence de I’algorithme.

Au fur et & mesure la progression de I’algorithme les individus vont se ressemblés
dans le sens de leurs fitness a pleine échelle. La sélection ne peut se faire facilement dans ce
cas, et il va falloir changer d’échelle afin de rendre I’opérateur de sélection plus évident. Le

changement d’échelle le plus utilisé est I’ajustement par échelle linéaire F’=b+a.F. Avec a,
b sont des réelles et anon nul.

Exemple les deux nombres 10,509 et 10,501 sont pratiquement égaux (précision
réduite & 1/100) a pleine échelle, si deux individus aient des qualités semblables a ces deux
grandeurs alorsil est difficile de sélectionner un, alors que si on gjuste linéairement ces deux
grandeurs en les multipliant par 100 on obtient 1050.9 et 1050.1 qui sont différents (précision
1/100), donc on peut facilement sélectionner I’individu dont la fitness est 1050.9.

II.2.3. Les opérateurs

[1.2.3.1. La sélection

Cette étape a pour but le choix des meilleurs individus pour lareproduction, ce choix
la peut étre déterministe (ou élitiste), les meilleurs individus sont choisis suivant leurs qualités
les autres vont disparaitre. Dans ce cas la diversité n’est pas garantie donc I’exploration de
I’espace de recherche est mauvaise. Ce schéma conduira sans doute a un optimum local
suivant une convergence prématurée.

La sélection aléatoire peut remédier a ce probléme, mais certainement les meilleurs
individus doivent avoir des grandes chances d’étre retenues. D’une facon générale un individu

% ala probabilité I:)S(Xi)d’étre sélectionné, bien entendu cette probabilité depend d’une
facon ou d’une autre de la qualité de I’individu. Dans la littérature on trouve plusieurs
approches pour calculer cette probabilité citons les plus répandue
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1. Rouedelafortune (ou deloterie)

Avec une population de M individus nommés XXy a probabilité de sélection est
calculée de lafagon suivante

e fl M L (x) = )

D F(x))

j=1
Equation 13.  Probabilité de sélection dans le cas "roue de lafortune”.

Chaque individu possede une case dans la roue, I’angle de la case dépend de la
fitness de I’individu, ainsi si la fitness de I’individu est relativement grande il va étre
seélectionné plusieurs fois, sa descendance dominera la population. De cette facon la
convergence soit tres rapide vers cet individu on suit alors une convergence prématureée.

Ce mode de cacul de la probabilité de sélection, reoint le principe du tirage
aléatoire par la roue d’un casino. Chaque individu de la population aura une entrée dans la
roulette, I’espace réservé a chaque entrée sera proportionnel a la fitness de I’individu qui
I’occupe.

lwdiv klus Fitress fittiess gelative
| I5 0l
2 i 0.2
3 A5 03
4 225 0.3
5 T.5 0.0s
Nouletie
[ a0 02

Figure 15.Principe de la sélection par roue de la fortune [MAT02].

Avec cet opérateur, si la fitness d’un individu est relativement grande il va étre
sdlectionné plusieurs fois, sa descendance dominera les populations futures. De cette facon la
convergence soit tres rapide vers les caractéristiques de cet individu, on suit aors une
convergence prématurée.

2. Rang de classement

Est une solution pour remédier au probléme de la convergence prématurée de la
sélection par rue de fortune, dans cette approche les individus sont triés et classés dans une
liste selon leurs fitness. On calcule aors une autre fonction de fithess proportionnelle a leurs
rangs dans laliste de la fagon suivante (a titre d’exemple)

MAX — MIN
M-1

F'(x)=MAX —(rang(x ) —1) x
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Avec rang(x)= le rang de I’individu x danslaliste.
I<MAX<=2 & MIN =2-MAX

Equation 14. Fonction de fitness.

On peut par la suite calculer, en basant sur la nouvelle fitness des probabilités de
sélection, et d’appliquer un critéere de sélection (sélection par roue de fortune par exemple).

Dans ce schéma, les meilleurs individus ont bien entendu plus de chance d’étre
retenue, un individu de qualité inférieur a une chance d’étre retenue lui aussi. Dans ce le
croisement crée une diversité ce qui conduit a une meilleure exploration de I’espace de
recherche.

3. Séection par tournoi

Dans un cadre de traitement paralléle, ou s lataille de la population est trop grande,
le calcule des probabilités devient colteux en quelque sorte, I’idée est de minimiser la quantité
des informations a traiter. En effectuant un prélevement d’un échantillon (de taille strict
supérieur a 1) d’individus aléatoirement, les individus de cet échantillon entrent alors en
compétition les meilleurs individus sont alors choisis.

Les opérateurs de sélection présentés au dessus, ne sont pas les seuls. Une remarque
a faire a ce stade la est que la sélection est indépendante du schéma de codage, qu’il soit
binaire ou non binaire, on peut bien sélectionner les individus car on n’aura besoin que de la
fitness des individus et celle-larepere le niveau supérieur (phénotypique).

[1.2.3.2. Le croisement

Le croisement est un opérateur génétique binaire permettant la création de nouveaux
individus enfants a partir de leurs individus parents, a I’aide de cet opérateur les parents
passent leurs caractéristiques a leurs enfants. D une fagcon plus matérialisée le croisement est
un échange par sous chaines (blocs) au niveau des chromosomes, ces sous chaines sont
déterminées par des points de croisements prél evés al éatoirement.

Le croisement se fait (généralement) suivant une probabilité de croisement Pc qui
doit étre élevés pour garantir I’intervention de I’opérateur, relativement la création de
nouveaux individus.

a. Croisement pour codage binaire

Dans la littérature existe deux types de croisement, croisement simple et croisement
multiple de niveau k > 2.

Croisement simple dans ce cas il n’existe qu’un seul point de croisement généré
souvent aléatoirement. Ce genre de croisement est trés utile si la taille d’un chromosome est
trés petite, cependant il risque d’étre improductif dans le cas contraire dans le sens ou il soit
incapabl e de générer de nouveaux individus.
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Figure 16.Croisement simple.

Croisement multiple de niveau k>2

Il revient localiser (k-1) point de croisement sur les chromosomes parents,
définissant ainsi k blocs (sous chaines) dans les deux chromosomes. Le schéma le plus général
du croisement est que les deux enfants prennent les blocs de leurs parents alternativement.
Mais dans la nature on trouve plusieurs approches qui introduisent le caractére stochastique
lors de I’échange des blocs. En effet les deux enfants ont la méme chance ou des chances
differentes d’avoir un bloc particulier de I’un des parents.
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Points de croissment

Figure 17.Croisement multiple de niveau 4.

Le croisement multiple est un excellent choix pour diversifier la population (ne pas
générer desindividus déagénéré), dans le cas ou lataille du chromosome soit important.

Croisements pour codage non binaire réel

Comme nous I’avons vue une solution peut ne pas étre codée en une chaines de
booléens, mais d’une facon plus générale elle peut étre vue comme un vecteur de n

caractéristiquasX = X0 X %o }

L’approche la plus intuitive, est de voir ces caracteristiques comme des bits et
d’appliquer les mémes opérateurs de croisements déefinis pour le codage binaire. Mais cette
approche ne permet pas I’exploration des espaces des caractéristiques. Donc il faut trouver
d’autres solutions, par exemple emprunter les opérateurs de reproductions des autres
algorithmes évolutionnistes (stratégies d’évolution par exemple)

Supposons qu’on a deux parents Pl et P2 de caractéristiques
respectives{pll’ p12""’ pln }, {p211 ng,---, p2n}

Le croisement arithmétique tiens compte des grandeurs des caractéristiques des
parents par combinaison linéaire ou les informations des deux parents sont pondérées par des
taux complémentaires uniformes dans[0,1].




enfant, =o.( Py Pug) + A=) (Payseees Pan)-
enfant, = (1 -0t )(Pyyros Pug) + 0 Pagseees Pay)-
o.—— uniforme__dans_[0/]].

Dans ce schématoutes | es caractéristiques sont pondérées globalement, cependant on
peut pondérer chague parametre isolément.

enfant, = (o, Py, + (L—0ty) Pyysen @ Py, + (= 1,) Poy)-
enfant, = (o1, P, + (1 —0ty) Pyy e, Popy + (L=t ) Pyy)-
o, ——uniforme_dans_[0/]].

Le croisement linéaire permet une exploration meilleure de I’espace de
recherche.

[1.2.3.3. La mutation

La mutation est un opérateur génétique unaire, il se caractérise par la modification,
avec une probabilité de mutation Pm, de la structure d’un chromosome. L’approche la plus
classique de mutation fondée sur une représentation binaire est d’inverser des bits dans la
chaine d’un chromosome selon la probabilité de mutation. L’opérateur peut provoquer le
changement de plusieurs bits.

Figure 18.Mutation en codage binaire.

Dans le cas d’un codage réel on peut utiliser la méme approche pour changer la
valeur d’une caractéristique, par exemple d’ajouter ou de retrancher des valeurs arbitraires.

La mutation permet d’engendrer des nouveaux individus, donc conduit a une
meilleure exploration de I’espace de recherche, elle permet aussi d’échapper a un piege d’un
optimal local dans un cas de convergence vers ce dernier.

La probabilité de mutation dans un processus d’évolution biologique naturelle est
trés petite, dans un processus d’optimisation basé sur algorithme génétique le doit étre aussi,
car la philosophie d’évolution génétique impose que le croisement soit I’opérateur le plus
important de I’évolution.

[1.2.3.4. Croisement et mutation et leurs fonctions dans les AGs

Il est trivial qu’un bon processus d’optimisation doit explorer d’une maniére
intelligente I’espace de recherche afin de tomber rapidement sur I’optimum global ce qui
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traduit généralement par la recherche dans des nouvelles régions. Et il est aussi évident que ce
bon processus doit exploiter les informations déja traités (des solutions déja visitées) afin de
bien guider larecherche [SUNO4].

Pratiquement les processus stochastiques ont montré leurs efficacités d’exploration.
Cependant ces processus ne favorisent pas I’exploitation des informations, encore plus qu’on
désire exploiter les informations on diminue relativement la qualité d’exploration. Donc le
méme bon processus doit trouver un bon compromis entre exploration et exploitation.

Un algorithme génétique semble lui aussi étre un bon processus d’optimisation dans
le sens ou les opérateurs de croisement et de mutation assumes tous les deux les
fonctionnalités de I’exploration et de I’exploitation, mais avec des grandeurs différents, dans
le sens ou le croisement favorise plus I’exploration a I’inverse de la mutation qui favorise elle
I’exploitation. Donc il ne nous reste que trouver le bon compromis.

IT.2.4. Critére d'arrét

Naturellement, on ne peut avoir des nouveaux individus (portant des nouvelles
caractéristiques) a partir d’une population homogéne dont les individus se ressemblent (i.e.
portant les mémes genes).

D’une maniere analogue, on dit qu’un processus d’optimisation basé sur un
algorithme génétique a convergé si la population actuelle est homogene. Une population est
homogene si la totalité ou la majorité des individus portent les mémes genes (cas discret) ou
des génes dont les valeurs se rapprochent (cas continu).

Le jugement de I’hnomogénéité d’une population peut s’appuyer directement sur les
structures phénotypiques des individus, en testant la ressemblance des genes, mais cela peut
entrainer un codt calculatoire important dans le cas des grands problémes nécessitants un
grand nombre de variables a optimiser. D’ou la nécessité de trouver un indicateur, moins
codteux, pour témoigner la convergence de I’algorithme.

Des grandeurs statistiques sur I’évolution des fitness des populations peuvent étre
chaleureusement adaptés, citons par exemple la moyenne des fitness de tous les individus
rencontrés (performance en ligne) ou encore la moyenne des fitness des meilleurs individus
par génération (performance hors ligne). Ces grandeurs convergentes vers des valeurs stables
suivant la convergence de la population, ainsi on peut juger la convergence de I’algorithme
par la stabilité de I’un des deux indicateurs cités précédemment.

II.2.5. Réglage des parametres d'un algorithme génétique

Tout au long de ce texte, on est arrivé a définir plusieurs paramétres, en plus on a
imposé méme des contraintes sur certains parameétres (probabilité de croisement qui doit étre
elevée, et probabilité de mutation faible). Dans ce paragraphe on ne revient pas sur tous les
parametres mais sur quelques uns, en montrant I’influence de chacun sur la performance de
I’algorithme.

Commencons par lataille des populations, une taille tres faible risque de ne pas créer
une diversité, ainsi I’exploration de I’espace sera mauvaise et le processus risque de suivre une
convergence prématurée. Tandis qu’une taille tres grande risque de ralentir le processus
d’optimisation a cause du nombre important d’individus a traiter, ce qui ralenti
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considérablement la convergence. En ce qui concerne le taux de mutation, on avait dit que
naturellement ce dernier doit étre relativement faible, en effet avec une probabilité de
mutation élevée les individus auront plus de chance d’étre mutés, et comme une mutation a un
statut aéatoire, la recherche aura le méme statut et favorisera ainsi I’exploration mais pas
I’exploitation. De méme une probabilité tres faible risque de conduire le processus
d’optimisation a une convergence prématurée, a cause de la faible exploration de I’espace de
recherche. Un taux de croisement tres faible provoque une mauvaise exploration et une
mauvaise exploitation.

II.2.6. Schéma de déroulement de l'algorithme génétique

Sélection pour
Evaluation lareproduction _
desn (Sélection) Croisement des
individus A individus
- J

Mutation des p
individus

Initialisation de
la population Py
de nindividus

Evaluation
desn
enfants

Meilleur(s)
individu(s)

Figure 19.0rganigramme de déroulement d’un Algorithme génétique.
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

CHAPITRE III. RECUIT SIMULE

IIT.1. ORIGINE DU RECUIT SIMULE

Le recuit simulé est une version améliorée de la méthode d’amélioration itérative. Il
a été propose en 1983 par Kirkpatrick pour la résolution d’un probléme de placement en
VLSl (Very Large Scae Integration). La méthode inspirée du principe thermodynamique,
dans lesquels les déplacements dans I’espace de recherche sont basés sur la distribution de
Boltzmann, cette derniere mesure la probabilité de trouver un systéme dans une configuration
X d’énergie E(X), a une certaine température T donnée, dans I’espace de configurations U et

elle est définie par :
o0 L exp [ w}
Z - K BT
Z7 constante de normalisation ;

Et Kg constante de Boltzmann

Equation 15. Distribution de Boltzmann

Dans cette expression, le facteur K, T montre que lorsque la température est trés
élevée, tous les états sont a peu prés équiprobables, c’est-a-dire un grand nombre de
configurations sont accessibles, par contre quand la température est basse, les états a hautes
énergies deviennent peut probables par rapport a ceux de faibles énergies.

ITI.2. DESCRIPTION DE L'OPERATION PHYSIQUE « RECUIT »:

En effet, I'éat de lamatiére dépend de latempérature: a haute température, on al'état
liquide et a basse température, |'état solide.

Si I'on souhaite obtenir un métal avec une structure parfaite de type cristal (c'est I'état
fondamental correspondant au minimum d'énergie interne), on va procéder comme suit aprés
avoir porté lamatiére al'état liquide, on va abaisser la température jusqu'a solidification. Si la
décroissance de température se fait de fagon tres brusgue, on obtient un 'verre', caractéristique
de la technique de 'trempe. Si par contre elle se fait de facon tres progressive, laissant le
temps aux atomes d'atteindre |'équilibre statistique, on tendra vers des structures de plus en
plus régulieres pour finir dans I'état fondamental: le cristal, caractérisant le gel du systeme.

Au cas ou cet abaissement de température ne se ferait pas assez lentement, il pourrait
apparaitre des défauts. Il faut alors les corriger en réchauffant de nouveau |égerement la
matiére de fagon a permettre aux atomes de retrouver la liberté de mouvement, leurs facilitant
ains un éventuel réarrangement conduisant a une structure plus stable. Ce réchauffement
porte le nom de recuit.

Etat de trempe état d’equilibre un atome
Unverre une structure parfaite d’atomes

R

O

Figure 20.Etats physiques de la matiére.



Chapitre Ill. Recuit Simulé

En s’inspirant de principe de recuit qui est appliqué pour chercher des états stables
pour les matieres, le recuit simulé cherche a trouver des solutions de trés bonne qualité pour
un probléme d’optimisation.

Donc la matiere est vue comme étant une fonction de colt du probléme a optimiser,
et les états de cette matiere peuvent ressembler & des solutions de lafonction en question.

A présent, le processus de recherche peut étre vu comme suit

Dans un premier temps, on a une température tres haute c’est-a-dire que toutes les
configurations de I’espace de recherche sont acceptables, et on va baisser la température
lentement pour que les configurations acceptables tendent vers la configuration optimale, la
recherche s’effectue par laps, a chaque fois qu’on atteint un état quasi-équilibre on baisse la
température, ainsi on va modeler la recherche pour quelle aboutisse a une solution proche de
I’optimale. En effet, contrairement aux autres méthodes (ex. la méhode du gradient, ...), un
nouveau trajet de colt supérieur a celui du trajet courant ne sera pas forcément rejeté, son
acceptation sera déterminée aléatoirement, en tenant compte de la différence entre les codts et
latempérature actuelle.

Le concept de température d'un systéeme physique n’a pas d'équivalent direct dans un
processus d’optimisation de type recuit simulé. Le parametre température T est simplement un
parametre de control, indiquant le contexte dans lequel se trouve le systéme (ex: stade de la
recherche). En fait, le parametre T contrdle les déplacements vers les points voisins les moins
bons pour échapper aux optima locaux, sans pour autant trop sécarter du chemin vers le vrai
optimum.

Un critére de voisinage est imposé naturellement, dans un processus de cristallisation
du matériel, entre les états. Dans le sens ou un laps de refroidissement défini deux états
voisins: I’état du matériel avant changement de température, et I’état du matériel apres le
changement. En gardant I’analogie, les déplacements dans un processus d’optimisation par
recuit simulé ne peuvent se faire qu’entre deux solutions voisines.

L'algorithme de Kirkpatrick simule ce processus en combinant dans I’algorithme les
mécani smes de refroidissement et de recuit (Figure .3.1)

AT ()
Dom

\ //—\ N //?:;;’
recuit _ / s

-/W/A

7

v
/f//f/

baccin m&actahble

mininum stable

X._

Figure 21.Parcours de I'espace de recherche avec le recuit simulé.
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

Le principe de "recuit" qui se traduit par une augmentation du niveau d'énergie,
permet de sortir des minimums locaux.

En ce qui concerne I’acceptation des nouvelles solutions dans I’algorithme de recuit
simulé, la probabilité de Boltzmann n’est pas directement appliquée, mais le critere de
Metropolis est utilise. Le critere de Metropolis permet de décider s une nouvelle
configuration générée présente une variation de colt acceptable. || permet de décider aussi de
sortir des minima locaux quand le critére d'arrét n'est pas encore atteint.

III.2.1. Critére de Metropolis

A chague passage d'une configuration X & une configuration Y, on cacule la
variation de la fonction de colt Af = f(y)— f(X) passage est accepté sdon la

probabilité p(X, Y) tele que:
( FOrF ) [ﬁ]
T i

px,y)=e —e

Equation 16.  Probabilité d'acceptation selon le critere de Metropoalis.

Lorsque la variation Af <0 , I’exponentielle est supérieure ou égale a1, lanouvelle
configuration doit étre acceptée, en lui affecte alors la probabilité maximae de 1.
Donc la probabilité p(x, y) se résume Comme suite

—Af
p(x,y)=min(lLe T )
Si Af > 0, on compare p(X, Y) aun nombre aléatoire R dans[0,1]:

. S R < p(X, Y) laconfiguration Y est acceptée;
. Sinon elle est rejetée et on essaie une autre configuration.

Au début de I'algorithme, le facteur T est élevé, |a probabilité p(X, Y) est  proche
de 1 et presque toutes les configurations de I’espace de recherche sont acceptables. Au
contraire, quand T diminue, les remontées vont étre de plus en plus difficiles et seules de tres
faibles déplacements peuvent étre acceptées. Si une configuration est rejetée, le systeme essaie
d'en trouver une autre, sinon elle est acceptée et la recherche continue avec celle-ci jusqu'a ce
gue le critére d'arrét soit atteint.
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

III.2.2. Caractéristiques du Recuit Simulé

[11.2.2.1. Modélisation Markovienne

Une chaine de Markov est une suite d’états finis aléatoires, liés entre elles par des
probabilités qui constituent une matrice de transitions; les états sont des configurations
visitées a latempérature Ty Lorsque Ty est constante, la probabilité est homogéne. Et si le
nombre de transitions tend vers l'infini, |'état le plus probable apparait plus souvent et on
obtient alors I’équilibre statistique a cette température. Théoriquement, on montre que si l'on
fait tendre la longueur de la chaine de Markov vers I'infini, on peut obtenir la convergence
asymptotique de I'algorithme.

En pratique, il n'est pas toujours possible de connaitre le nombre ditérations
nécessaire pour atteindre I’optimum global, de plus le temps de calcul est limité, donc la
convergence asymptotique ne peut étre qu'approchée. A cause de cette approximation,
l'algorithme de recuit simulé ne peut garantir d'atteindre I’optimum global avec une
probabilité égale a 1. Ainsi, pour augmenter la chance d'obtenir une solution la plus proche de
I’optimum global, il est important de trouver les valeurs de compromis entre les paramétres de
contréle de |'algorithme.

[11.2.2.2. Voisinage et sélection

Une solution du probléme d’optimisation par recuit simulé définie un voisinage. Le
voisinage est I’ensemble des solutions qui ressemble (en terme de caractéristiques, et non pas
en terme de qualité), donc on dit qu’une solution est la voisine d’une autre si la
«morphologie » de la premiére ressemble a celle de la deuxiéme (a quelque différences).
Pratiquement on «calcul » la solution voisine a partir d’une solution en lui apportant
quelques petites modifications. Dans le cas discret ou les solutions peuvent étre vues comme
étant une chaine de paramétres, on peut voir la fonction qui calcule le voisinage d’une solution
comme étant des petits changements d’un ou plusieurs parametres. Ce dernier ressemble
énormément a I’opérateur de mutation des algorithmes génétiques.

La sélection d’une solution voisine a adoptée est aléatoire. Donc durant le processus
d’optimisation on choisit arbitrairement une solution voisine, si celle-la va étre adopté selon le
un critére particulier alors I’algorithme continuera avec la voisine, sinon on tente notre chance
avec une autre solution voisine.

Au fur et a mesure de progression de I’algorithme d’optimisation, on peut revenir a
des solutions déja visitées, cependant la probabilité de revenir devient tres faible si I’espace de
recherche est trop large, et lafonction qui génere le voisinage est bien congue.
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

[11.2.2.3. Température

Latempérature est un parametre de contréle. Dans le sens ou plus la température est
haute plus on peut admettre des nouvelles solutions i.e. remédier au probleme d’optimum
locaux, et plus la température est basse plus on s’oriente vers I’optimum global.

En diminuant lentement |a température, la recherche va passer de étape (ou laps) vers
étape tout en assurant le quasi-équilibre, et c’est important pour assurer une meilleure
exploration de I’espace de recherche, et d’augmenter la chance d’atteindre la solution
optimale.

Laloi selon laguelle latempérature décroit est également importante pour |'efficacité
de lalgorithme, puisqu’elle doit laisser le temps a I’algorithme de tester le maximum de
configurations. De plus, il faut tenir compte de la température initiale qui doit étre
suffisamment élevée pour que la descente en température soit aussi lente que possible.

1. TempératureInitiale

La valeur de la température initiale T, doit étre choisie élevée. Elle est déterminée,
sinon fixée arbitrairement, lors d'une phase de prétraitement avec une exploration initiale
partielle de I'espace de configurations. T, Doit étre choisie de sorte que la probabilité
d'acceptation de la plus mauvaise solution soit environ 80% (i.e. P(x, y) = 0.8)

2. Décroissance delatempérature

Le changement de température Ty vers Ty+1 est déterminé par le moment ou I'on a
détecté I'équilibre statistique (ou I'état du quasi-équilibre) ala température Ty. La variation de
température se fait donc par "palier” suivant la fonction de décroissance utilisée. Les fonctions
les plus couramment rencontrées dans la littérature sont les fonctions linéaires, discretes ou
exponentielles (Voir Tableau 3).

Type |Fonctions |Paramétres |
Linéaire T =axTy a <1 (entre. 0.952a0.8)

AT > 0, pour la descente

Discrete Towp =T —AT AT <0, pour lerecuit

Bt = Thexp(— ) S «, I'écart type des colts des

Ex il T configurations acceptées sous la

ponentieti 0 < et o températureT, , le paramétre de
avec T réglage fixé par |'utilisateur

Tableau 3. Les Fonction de décroissance de températures les plus utilisées.

Laloi linéaire permet d'avoir une décroissance ni trop rapide (discréte) ni trop lente
(exponentielle).
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

La décroissance exponentielle permet de tenir compte de |'éat précédent par
I'utilisation de I'écart type des colts obtenus sous le palier de température précédent. Au début
de la recherche, un maximum de configurations est accepté. Comme ces configurations
peuvent étre trés dispersées dans |'espace de recherche, alors I'écart type doit étre relativement
grand et donc la température décroit tres lentement. La décroissance est donc dynamique et
adaptative.

Pour la fonction discréte, la décroissance est indépendante de la vaeur de I'éat
précédent du systéme et dépend uniquement de la valeur de la différenceAT . Cette fonction
peut étre utilisée lorsque le nombre ditérations nécessaire pour atteindre un état d'équilibre
peut étre évalué avec une assez bonne précision.

IIT.2.3. Critere d'arrét

Au fur et a mesure de la progression du processus d’optimisation par recuit simulé,
on ne peut pas déterminer si la recherche a convergé vers la solution optimale, et pour y
remédier on doit utiliser des indicateurs pour juger I’état de convergence de I’algorithme. Les
indicateurs les plus répondue dans la littérature sont

Le taux des solutions rejetées lorsgue cette grandeur devient trop importante, ce qui
signifie que le nombre des configurations rejetées est élevé, aors on peut dire que
I’algorithme n’évolue plus et il ne pourra éventuellement pas étre capable de trouver des
solutions meilleures. Pratiquement on peut fixer la valeur maximale de ce taux, ains juger la
convergence par une simple comparai son.

La variance des codts des solutions visitées plus ce dernier devient stable, alors
I’algorithme expire. Donc la stabilité de cette grandeur peut indiquer la convergence du
processus d’optimisation.

Température minimale ssimple, il suffit de fixer un seuil que régisse la plus basse
température qu’on peut travailler avec.

III.2.4. Algorithme de recuit Simulé

En pratique, il n'est pas toujours possible de connaitre a priori le hombre exact
d'itérations nécessaire et le temps de calcul est limité, si bien que la convergence asymptotique
ne peut étre qu'approchée. A cause de cette approximation, |'algorithme de recuit ssmulé ne
peut garantir d'atteindre le minimum globa avec une probabilité égale a 1. Ainsi, pour
augmenter la chance d'obtenir une solution la plus proche de I’optimum global, il est
important de trouver les valeurs de compromis entre les parameétres de contrle de
I'algorithme.
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

En résumé, le recuit simulé utilise un double dynamique
1°) recherche de I’optimal a température fixée

2°) diminution par étape delatempérature

« Initialisation (soit X la solution courante, Xopt la solution optimale)
-« Tant que (critére d’arrét non atteint) faire
o tant que le (quasi équilibre non atteint) faire
»= générer une solution voisine X’
* si (acceptation(co(t(X), co(it(X"), Tcourante) alors
= mise a jours de X et Xopt
o fin tantque
o refroidir(Tcourante)
- fin tant que.
e La meilleure solution est Xopt

Figure 22. Le recuit simulé est un algorithme progressant par palier de température a l'intérieur duguel un
ensemble de configurations est généré et testé.

III.3. ALGORITHME LIEES AU RECUIT SIMULE (CAS CONTINU)

Dans cette partie nous allons parcourir quatre al gorithmes reposant sur les principes

du recuit ssimulé.
III.3.1. L'algorithme CSA (Classical Simulated Annealing)

Cet algorithme s’inspire directement du recuit simulé il ne se difféere qu’a deux
niveaux

La maniére dont on engendre une nouvelle configuration (un voisinage).en effet la
configuration Y =(YirYzr Vo) soptient  de la configuration X =(Xu:XerXw) gn

additionnant a la configuration X un vecteur aléatoire Z= (21,2, 2y) Dont chague
composant est tirée suivant une loi normale de moyenne nulle d’écart type variant avec la
température.

L e schéma de température doit étre a décroissance logarithmique
T,
T=—2"n>0
n

"o

Equation 17.  Schéma de température classique du recuit simulé.
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

IIT.3.2. L'algorithme FSA (Fast Simulated Annealing)

L’algorithme du FSA est le méme que celui CSA sauf qu’il ce differe de deux
choses

La génération d’un Nouveau voisinage Le vecteur Z dans CSA ces composants
suivaient une loi Normal, mais dans FSA les composants de Z suit une distribution de Cauchy
de moyenne nulle et d’écart type en fonction de la temperature.

Quant au schéma de température il plus rapide, il correspond a une descente linéaire

-
T,=—,n>0
n

Equation 18.  Schéma de température "rapide” du recuit simulé.

III.3.3. L'algorithme ASA (Adaptive Simulated Annealing)

Proposé par Lester Inber, cet agorithme ce différencie du recuit simulé et des autres
méthodes du fait que la températures devient un vecteurs de méme dimensions que I’espace de
configurations, et que la variations de ces composants dépend de I’'impact que rapporte les
composants des configurations sur la fonction de codt, a cette ainsi que I’algorithme subit un
schéma différent du recuit classique, qui prend trois étape, les voici
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Chapitre Ill. Recuit Simulé

» Phase d’exploration

On va générer une nouvelle configuration, au quelle chaque composant suit une
distribution (elle est identique pour tous les composants), qui est paramétrée par le
composant du vecteur de température associer.

» Phase d’acceptation

On va tester chague composant de la configurationY; , ou t € R* désigne le temps de
recuit. Lanouvelle configuration et accepté avec la probabilité

1
e(yt)—e(xo]

t

P2 =¥, [Xgu X)) =min 1
1+ exp[

X, Est la configuration courante. Dans le cas ou la configuration Y, n’est pas accepté,
X=X, (X,,,laprochaine configuration)

» Phase de reannealing (ou phase de réchelonnement)

Ou chague composant du vecteur de température va étre modifié suivant I’impact de
I’amélioration apportée par le composant lui associe dans la nouvelle solution, alors si cet
impact est important, le composant va subir une faible variation, autrement il va subir une
importante variation. Ce schéma intensifie la recherche dans des zones apportant de réelles
améliorations, et diversifie larecherche dans le cas contraire.

» Phase de refroidissement

L e schéma de décroissance des températures suit une loi exponentielle.
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PARTIE Ill. ACCELERATION ET
PARALLELISATION
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Chapitre IV. Accélération séquentiel du recalage

CHAPITRE IV. ACCELERATION SEQUENTIEL DU
RECALAGE

IV.1. INTRODUCTION

Notre souci est d’améliorer le temps d'exécution du recalage par les méthodes de
calcul ségquentiels. Ce temps peut étre prohibitif quand la taille des images saccroit. Pour cela,
il y a plusieurs méthodes d’accélération des calculs.

Nous allons suivre la stratégie d’Amdahl® pour accélérer le processus de recalage
dans le sens « make the commun case faster » ou en francgais « rendre le cas le plus commun
rapide ». Pour cela, on propose de voir un processus de recalage comme étant la succession de
deux parties I’une est I’évaluation des solutions, I’autre englobe la totaité des autres
traitements. Nos tests ont donné les résultats suivants

« L’évaluation des solutions est la partie la plus consommatrice de temps de calcul
« Le reste a été consommeé par I’ensemble des autres traitements.

Ains donc, s on veut accélérer le recalage, il faut se concentrer sur la partie
d’évaluation, et pour cela, il faut détailler ce qui se passe durant cette phase. En effet,
I’évaluation d’une solution (qui n’est autre qu’une transformation) passe tout d’abord par :

e Le calcul de I’image transformée (cette étape consomme 96% du codt total du recalage),
 Ensuite le calcul de la similarité entre I’image consigne et I’image transformée (qui ne
consomme que 03% du cot total).

Ces deux grandeurs nous démontrent que le colt n’est pas emporté par le parcours
des pixels (<3%) mais par la complexité des fonctions qui sont nécessaires pour calculer
I’image transformée (sinus, cosinus, multiplications,...etc.).

Puisqu’on ne peut pas se passer de ces fonctions, il ne nous reste que deux
possibilités pour accélérer le recalage

 Paralléliser I’étape d’évaluation.
e Diminuer la quantité d’informations a traiter.

Dans cette partie on va s’intéresser surtout a la seconde possibilité, A cet effet, on a
deux motifs pour ce choix, a savoir

! La loi d’Amdahl : une loi pour calculer I’accélération globale suite & une accélération relative (voir annexe 1).
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e Le premier cas: c’est le fait qu’un volume important de I’image n’a rien & voir avec
I’information qu’elle véhicule (fond de I’image par exemple) et, I’exécution sera
améliorée par I’accélération physique « matériel » du recalage. C’est le partage des
ressources de calcul selon des critéres pour optimiser le temps et I’espace.

e Le deuxieme cas: est le fait qu’on peut garder I’information de la ressemblance entre
images rien qu’en traitant une partie des deux images et, I’exécution sera améliorée par
I’accélération algorithmique du recalage. C’est le partage de I’espace de recherche selon
des critéres pour optimiser 1’espace et le temps.

Imaginons cette possibilité, et qu’on peut en avoir une valeur rapprochée du codt
d’une transformation dans un probléme de recalage, rien qu’en traitant 10% des volumes des
deux images, cela entrainera une accélération de 10 relative a I’étape d’évaluation, et une
accélération globale de 9.17 selon Amdahl (voir Annexe |). Donc on peut diviser le temps
total du recalage par 9.17 ce qui nous apporte un gain non négligeable.

IV.2. DIMINUER LA QUANTITE D'INFORMATIONS A TRAITER

Nous avons défini un opérateur d’extraction uniforme déterministe qui avait des
résultats similaires aux reésultats d’un zoom out des deux images, c’est pour cela qu’on va
I’appeler zoom out.

Le zoom out de pourcentage P, d’une image dont la hauteur est H et la largeur est W,
est une petite image dont le nombre de lignes est W’=W*racine (P/100), et le nombre de
colonnes est H’=H*racine (p/100). En effet, les deux images doivent étre proportionnelles,
cette proposition est modélisee mathématiquement par I’équation :

W/H=W’/H’

MaisW=nombre_de pixelH et W’=nombre_de_pixels’/H’
Et nombre_de_pixels’=nombre_de_pixels*P/100

Par substitution on trouve les deux valeursde W’ et de H’.

Par la suite on définit deux variables PasH=H/H’ et Pasw=W/W’ qui sont les pas de
déplacement en hauteur et en largeur respectivement. L’image d’origine sera vue comme une
matrice de W’*H’ rectangles dont (StepH, StepW) sont la hauteur et la largeur de chaque
rectangle.

Le pixel (i, j) de la petite image peut recevoir n’importe quelle combinaison des
pixels du rectangle (i, j) de I’image d’origine. Nous avons choisi de prendre la valeur du
niveau de gris du pixel du coin supérieur gauche du rectangle.

La reduction de I’image a recaler a P/100 de I’image origine, donc une résolution
réduite ou une diminution d’échelle de la carte permet le des parameétres de calcul d’un taux
de similarité maximum dans un temps réduit, que I’on appliquera sur la grande image et
évaluer le temps améliorer sur la base des parameétres choisies.
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StepW
——

zoom out de Fimage
compléte

Image compléte

Figure 23.Schéma fonctionnel de I'opérateur Zoom out.

Voici des exemples des résultats de cet opérateur

| mage complete Zoom out de 30%

oom out d 10%

S S T g .. =

Zoom out de 05%

Figure 24.Exemples d'images Zoomées.

IV.3. VALIDATION DE LA PROPOSITION

On doit démontrer tout d’abord, qu’on obtiendra des taux de similarité de méme
ordre de grandeur dans les deux cas de la similarité avec les deux images entiéres, et la
similarité entre les deux ensembles de pixels prélevés a partir des deux images.

On va adopter le rapport de corrélation pour exprimer les similarités entre images,
car ¢’est une valeur standardisée.

Pour valider cette approche d’accélération, il faut montrer que le prélévement garde
la méme information ou une information similaire a celle d’origine. Et pour le faire, nous
avons testé la similarité (au sens rapport de corrélation) de plus de 60 images zoomées 1%,
3%, 5% et 10% avec 5% et 10% on aboutira aux meilleurs écarts (moins de 0.01), avec 03% et
01% les écarts entre les similarités peuvent excéder 0.02 (voir ci-dessous).
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0,03 -
0,025 -
0,02
0,015 -
0,01 -
0,005 -

0 L] L] L] 1
10% 5% 3% 1%

zoom out

Figure 25.Ecarts maximals entre similarité d'images complétes et celle d'images zoomées.

Toutes les valeurs sont de méme ordre de grandeur, ce qui a motivé la continuation dans
cette voie.

IV.3.1. Schéma d'accélération

On propose de tester notre nouvelle approche de recalage suivante

e Calculer le zoom out desimages consigne et celle arecaer.

e Effectuer le recalage sur les deux petites images.

e Effectuer un traitement sur la meilleure transformation délivrée, pour trouver la
meilleure transformation du probléme d’origine.

Les deux premiéres étapes sont claires, la nouveauté réside dans la derniere étape.
On préfére ne pas détailler ce qui se passe durant cette phase pour I’instant, on le fera aprés les
tests de la nouvelle méthode.

IV.3.2. Tests de validation (problémes dont on connait la solution)

Les tests ont été effectués en utilisant nos deux méthodes d’optimisation disponibles
et dg§a faites. Cependant, on ne citera pas explicitement leurs noms, pour ne pas donner des
statistiques pour les deux, car tous ce qui nous importe est la qualité de la nouvelle méthode
de recalage et pas autres choses.

Il faut dire que les tests ont été effectués sur un espace de recherche extrémement
large (800pixel s* 800pixels*6.28radian) en utilisant les configurations les plus lourdes, ceci dit
que de telles configurations dans le cas de traitement complet prenaient quelques centaines de
secondes.

Nous avons testé cette approche sur quelques dizaines de problemes constitués de 6
images et leurs transformées, avec un zoom out de 1%, 3%, 5% et 10% avec 5% et 10% on
aboutira aux mellleurs recalages inter petites images donc la grandeur 05% est largement
suffisante pour le restant de nos tests.
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Le recalage inter petites images dans tous les cas est parfait (rapport de corrélation
>0.91). Lorsqu’on adopte la meilleure transformation dans le vrai probléme ou on traite les
deux images complétes, on remarque dans tous les cas que I’angle de rotation est parfaitement
aligné, mais les déplacements sont pratiquement loin de celles de la meilleure transformation.
Cependant en les multipliant par les pas de déplacements (StepW et StepH) on obtient une
solution trés proche de I’optimale. Cela sera le traitement a faire pour adopter la solution
rapide du recalage (voir ci-dessous).

Otranslation optimale

B translation résultat du
processus de recalage entre
images zoomées

B |

translation translation * pas de
déplacement

Figure 26.Graphe 1 adaptation des translations.

On n’est pas entrain de dire qu’on a résolu le probléeme de recalage original, car la
marge d’erreur est de 20 pixels pour les deux translations. Mais avec cette approche on peut
tirer un bon point de départ, donc de restreindre I’espace de recherche pour une autre méthode
plus légére. Cette approche nous accorde un gain, en terme de temps de calcul, non
négligeable remarquable (voir Graphe 2) (les durées de tests étaient inférieures a 2s).

60 -

50
40 A
O accélération théorique
30
20 . B accélération expérimentale
o [T , ,

10% 5% 3% 1%

zoom out

Figure 27.Graphe 2 : accélération théorique et celle apportée par un recalage entre images zoomées.
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IV.4. UNE METHODE DE RECALAGE AUTOMATIQUE

Le processus de recalage suivant le schéma d’accélération par I’approche citée
précedemment a convergé vers une solution mauvaise mais trés proche de I’optimale. En effet,
I’angle de rotation était parfaitement aligné, la marge d’écart entre les parametres, de
déplacement, ont été fixés a 20 pixels pratiquement.

Cela nous oriente vers une méthode de recalage intéressante, lavoici

e Effectuer le recalage (étape 2) sur lesimages qui ont recu un zoom out de
5% (etape 1) pour bien cerner I’espace de variation de la meilleure
transformation (étape 3) durant cette éape on utilise un chercheur dont la
configuration garantissant une convergence au niveau petites images, I’espace
de variation des solutions de cet optimiseur doit étre trés éendu (nous avons
choisi [-400, 400] pour les déplacements et [-3.14, 3.14] pour I’angle de
rotation).

e Cette étape est facultatif effectuer le recalage sur les images qui ont recu un
zoom out de 50% pour une meilleure et une rapide restriction de I’espace de
variation des paramétres.

- Effectuer le recalage des images originales (éape 4) en utilisant une
configuration gagnante et |égere sur un espace trés réduit (étape 3).

Images originales

Faire un prétraitement

1
[ — Zoot out de 5%

Images zoomées

2
Eecalage (1)

3 LY
< — Resireindre I'espace de recherche |

4
Eecalage (&)

Fin

Figure 28.Schéma fonctionnel de la procédure de recalage automatique.
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IV.5. RESULTATS APPORTES

Nous avons testé la nouvelle méthode de recalage avec le schéma d’accélération
décrit auparavant sur les probléemes déja traités par les méthodes classiques basées sur les
algorithmes génétiques et le recuit simulé.

Les tests donnent les résultats suivants

e Qualité haute, de méme ordre que celle garantie par les approches sans
accél ération.

e Temps de réponse une accelération considérable, I’accélération dépend
étroitement du volume des images atraiter et du probleme arésoudre. Le tableau
suivant résume quel ques résultats.

Résolution d’images Cot calculatoire | Co(t calculatoire | Codt calculatoire | Codt calculatoire
moyen (AGs) moyen (RS) moyen (AGs+ | moyen (RS
accélération) +accélération)
128*128 50s 5s 07s 01s
256* 256 70s Os 10s 2s
700* 800 100s 37s 16s 4s

Tableau 4. Comparaison entre les temps de réponse avant et apres I'accélération.

IV.6. CONCLUSION

L’ analyse des résultats de I’approche de recalage nous a orienté vers I’accélération
de la partie d’évaluation des solutions dans le processus d’optimisation (qui est la partie la
plus consommatrice). Deux choix étaient possibles pour accélérer cette partie: la
parallélisation de calcul, ou ladiminution de la quantité des données aftraiter.

Dans cette partie nous avons essaye d’accélérer le processus de recalage en
diminuant la quantité des données a traiter par un opérateur de zoom out, nous avons
remarqué qu’on peut garder I’information utile rien qu’en traitant 5% des deux images, cela
entrainera une accélération de 20 relative a I’évaluation des solutions, et une accélération
globale de 16.8 (selon Amdahl) qui nous accorde un gain non négligeable. Mais durant les
tests et les traitements supplémentaires qu’on a fait, nous avons remarqué qu’en réalité cette
approche ne peut optimiser qu’un seul paramétre (I’angle de rotation) tandis que les
déplacements avaient toujours de I’écart par rapport a la meilleure solution.

Cela signifié que I’algorithme a convergé vers une mauvaise solution mais tres
proche de I’optimale, cette solution sera plus tard comme point de départ pour d’autres
méthodes d’optimisation plus légere. Cette approche va définir une méthode de recalage
automatique rapide et efficace.

En fin, on peut valider les deux modéles avec accélération, tout en acceptant le
schémadu recuit simulé accéléré qui donne des bons résultats.
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CHAPITRE V. PARALLELISATION DU RECALAGE

V.1. INTRODUCTION

Dans le chapitre précédent nous avons vu |'accélération séquentielle des calculs
relatifs au processus de recalage a savoir les méthodes d'optimisation que sont le recuit simulé
et les algorithmes génétiques. Nous avons vu que hous pouvions réduire considérablement les
temps de calcul. Néanmoins, toute autre méthode qui permettra de réduire davantage les codts
de calcul sera étudiée. Dans ce contexte, les architectures paralléles peuvent étre d'un grand
secours pour la parallélisation d'un certain nombre de calculs.

Nous allons dans ce chapitre faire un tour d'horizon sur les architectures paralléles et
voir comment on peut exécuter sur une telle architecture les méthodes d'optimisation qui ont
fait I'objet de nos tests. L'accent sera mis sur la partie des calculs qui peuvent et qui doivent
étre réparties pour obtenir un gain substantiel.

V.2. PARALLELISATION DES ALGORITHMES GENETIQUES

La version séquentielle des AGs a éé utiliste avec excellence dans plusieurs
applications de divers domaines, maisil existe des problémes de complexité supérieure et que
méme les puissantes procédures séquentielles ne peuvent donner des résultats satisfaisants.
Donc on cherche toujours aréduire le colt en termes de temps de calcul ou temps de réponse.
La paraléisation de traitement est une solution par excellence pour remédier a ce probleme.
Le processus d’évolution génétique possede une nature paralléle, I’évaluation et la mutation
des individus se fait d’une maniére indépendante, les seuls traitements nécessitant une quelque
sorte de synchronisation sont la sélection et e croisement.

Les algorithmes génétiques paralleles (AGsP) est donc la solution.

Ce genre d’algorithmes ne représente pas seulement une extension des AGs
classiques, mais ils représentent une nouvelle gamme pourgquoi pas une nouvelle classe
d’algorithmes dont I’exploration est un peux plus particuliére, plus différente.

Une bonne paralélisation des agorithmes génétiques doit préserver toutes les
caractéristiques des AGs séquentiels, aussi elle ne doit jamais introduire un nombre important
des parameétres supplémentaires qui influent sur la qualité de convergence de I’algorithme,
finalement elle doit minimiser (éliminer si c’est possible) tout statut de synchronisation, et de
communication.

Plusieurs travaux ont été lancés et avaient pour objectif de fournir une classification
satisfaisante des AGsP, mais apparemment personne n’a realisé clairement et pleinement ce
travail. Cette classification doit répondre aux questions suivantes

Comment lafitness est évaluée ? Comment la mutation est appliquée ?
Si une ou plusieurs (sous) populations sont utilisées ?
Dans le cas de populations multiple, quelle est la politique de migration utilisée ?
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Lasélection est elle locale ou globale ? Les réponses a ces quatre questions élaborent
huit classes pour les AGsP qui peuvent étre réduit asix, citons les plus intéressantes ;

V.2.1. Parallélisation maitre/esclave (6PGA, global master/slave parallel
genetic algorithms) :

L’evaluation distribuée des fitness des individus peut réduire le codt de la recherche.
En effet, I’idée vient du fait que le calcule des fitness et les mutations peuvent se faire
indépendamment. Dans ce cas la on dispose d’une architecture maitre/esclave, le maitre
assume le traitement des fitness des individus aussi 1a sélection des individus. Quant a eux, les
esclaves évaluent les fitness et effectuent les mutations, éventuellement assumant le
croisement.

Le maitre commence par le partage de la population en plusieurs sous populations
(au nombre des processeurs esclaves). En suite les esclaves évaluent la fithess de chaque
individu, d’appliquer, éventuellement, les opérateurs de reproduction, en suite envoyer les
informations requises au maitre pour effectuer la sélection et ainsi de suite. Dans une nouvelle
version propose que le maitre ne fait que générer une population initiale, I’esclave fait évoluer
la population en utilisant une sélection par tournoi, cette approche bien qu’elle ne nécessite
aucune communication ni transmission, elle n’a de sens en absence d’une mémoire partagée.

La communication maitre/esclave peut étre synchrone et asynchrone. Dans le
premier schéma le maitre doit attendre que tous les esclaves accomplir leurs taches, ce schéma
préserve la philosophie et les caractéristiques des AG séquentiels, mais avec un peut
d’accélération de traitement. Dans un cas de communication asynchrone le processeur maitre
attend une certaine durée (donnée) en espérant que les esclaves ont accomplis leurs taches, en
suite il effectue son traitement.

Ce genre de parallélisation n’a d’utilité que si le colt d’évaluation des fitness
dominera la complexité du probléme, autrement et suivant la loi d’Amdhal?, elle n’apporte
aucune (ou faible) accélération globale.

V.2.2. Parallélisation par sous populations statiques avec opérateur de
migration

Cette parallélisation consiste a diviser la population en plusieurs sous populations ou
«Tlots » sur des processeurs, ces ilots sont géographiquement isolés (séparés) et un individu
n’évolue que dans son propre sous population, a moins qu’il puisse recevoir un nouvel
opérateur de « migration ». Cet opérateur permet qu’un individu migre d’un flot vers un autre.
Plusieurs stratégies de migration sont possibles, par exemple la migration peut se faire entre
n’importe quels Tlots, ou bien elle ne peut se faire qu’entre deux Tlots voisins. Mais il est
évident que cet opérateur entraine un surcodt, et il faut bien choisir la stratégie adéquate pour
minimiser ce colt, qui est contrdlé par plusieurs paramétres citons par exemple le taux et la
fréquence de migration, latopologie de laliaison inter ilots.

L’absence de migration entraine I’évolution indépendante des flots, dans ce cas
chague sous population converge vers une solution optimale locale. Ce qui nous fait gagner le
colt de communications, Cependant, I’évolution indépendante des sous populations provoque
une mauvaise exploration de I’espace de recherche. Dans le sens ou il n’y aura pas de diversité
intra population ce qui conduit sans doute a une convergence inter population prématurée.

2 Loi permettant de mesurer I’accélération globale. (Voir annexe 1)
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Cet opérateur est tres important vue ¢a capacité d’engendrer une diversité dans les
flots ce qui conduit a une meilleurs exploration de I’espace de recherche.

La migration peut étre synchrone ou asynchrone, la premiére & I’avantage de
simplicité et de facilité de mise en ceuvre, cependant le colt de communication s’accroit.
Tandis que la deuxiéme nécessite une unité supplémentaire pour le traitement de transfert des
informations, mais elle nous fait gagner du temps (relatif ala synchronisation).

En fin, ce genre de parallélisation peut engendrer deux autres schémas suivant le
nombre desilots relativement lataille de ces derniers en deux autre schémas

LesAGsP agrain gros (les AG distribués):

Ce schéma est caractérisé par un nombre réduit d’7lots, donc une taille importante de
chague 1lot, aussi caractérisé par un faible taux de migration, ce schéma favorise une
implémentation sur une machine MIMD? ou sur un réseau de stations d’ol le nom AG
distribués.

LesAGsPagrainfin

Contrairement aux algorithmes génétiques paraléeles a grain gros, les agorithmes a
grain fin se caractérisent par un nombre important d’7lots de petite taille qui peuvent arriver a
un seul individu par flot [SALOL]. Pour éviter une convergence prématurée de recherche, le
taux de migration doit étre important.

Plusieurs parametres supplémentaires sont a régler avec prudence dans ce schéma
pour garantir le bon fonctionnement de I’algorithme, les plus cruciales sont les instants de
migration et la fréquence de migration. Intelligemment les migrations doivent étre retardées
un certain moment au début pour laisser évoluer les Tlots (la diversité n’apporte pas grand-
chose a ce stade). Au fur et mesure la fréquence de migration doit s’accroitre pour créer plus
de diversité car le processus d’optimisation génétique évoluent tres rapidement. Les instants
de migration sont contr6lés par I’observation d’une autre grandeur. Cette approche semble étre
intéressante.

Ce schéma peut étre implémenté sur des architectures paralléles, qu’elles soient
fortement couplées (avec mémoire commune), ou faiblement couplées (sans mémoire
commune). Mais il a I’allure d’étre concu pour étre de la «taille» d’une architecture
faiblement couplée, un réseau d’ordinateurs par exemple.

3 MIMD: multiple instructions for multiple data.
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V.2.3. Les algorithmes génétiques hiérarchiques

Un schéma maitre/esclave a plusieurs niveaux, les esclaves évoluent des sous
populations et une communication esclave/maitre est organisée périodiquement pour
I’échange des individus. Le maitre peut étre un esclave d’un maitre de niveau supérieur et
applique ainsi la méme stratégie et ainsi de suite. L’échange des individus peut créer la
diversité nécessaire pour garantir une bonne exploration du paysage de recherche.

V.2.4. Parallélisation par sous population sans opérateur de migration

L’idée est la méme que I’avant précédente (V.2.2), cependant on ne dispose pas d’un
opérateur de migration. Dans ce schéma la population est divisée en plusieurs ilots, mais
contrairement au schéma précédent (V.2.2), cesilots ne sont pas isolés. Des individus peuvent
appartenir aplusieursilots, et peuvent étre croisés ou mutés plusieurs fois en une genération.

Ce schema représente un excellent choix, si on dispose d’une machine paralléle a
mémoire global e partagée.

V.2.5. Algorithme génétique massivement paralléle

Un cas particulier d’une parallélisation grain fin, taillé sur les mesures d’une
machine massivement paralléle. A raison d’un individu par flot (processeur), la migration ne
peut se faire n’importe comment mais suivant la connexion inter processeurs de la machine,
donc un individu ne peut se connecter qu’avec son voisin. Il est clair que le taux de
communication est important ce qui prohibé I’implémentation d’un processus d’optimisation
Sérieux sur une architecture dont le colt de communication est important (un cluster
d’ordinateurs par exemple).

V.2.6. Ilots ou sous populations dynamiques

Ce schéma peut étre considéré comme modification du schéma de parallélisation
gros grains, ou encore I’implémentation de ce dernier sur une architecture maitre/esclave pour
compenser I’absence de la migration. Donc pas de migration dans ce schéma, le partage des
informations se fait par réorganisation dynamique des Tlots, et c’est la charge du maitre. Quant
aux esclaves, ils évoluent une population qui se change dynamiquement. Avec une mémoire
globale partagés et un co(t d’accées aux individus négligeable (machine MIMD), ce schéma
peut donner des résultats excellents. Dans le cas contraire et surtout s la taille des
chromosomes (a transmettre) est trop grande, encore si le colt de communication soit trop
élevé (un cluster d’ordinateurs) alors cette parallélisation est prohibitive.
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V.3. LES ARCHITECTURES DES ALGORITHMES GENETIQUES PARALLELES

Dans certains cas, comme il I’est pour le recalage d’images, le déroulement de
I’algorithme génétique prend du temps avant de pouvoir afficher un résultat. Cela se traduit
par un temps de calcul trop lourd di dans notre cas aux opérations répétés, sur une tres grande
population d’individus. Pour pallier a ce probleme une stratégie de parallélisation de
I’algorithme s’impose, d’autant plus que I’algorithme génétique est particulierement adapté a
ce procédé en raison de sa structure, avant d’aborder les algorithmes génétiques paralléles
proprement dit, nous ferons d’abord une introduction dans ce domaine de I’informatique en
définissant les outils et les types d’architectures nécessaires.

V.3.1.1. Types d’architectures

Le parallélisme évoque la mise en ceuvre d’une architecture judicieuse capable de
traiter des opérations élémentaires en simultané en se basant sur un montage specifique des
unités de calcul. Ainsi un méme probléme pourra étre résolu selon différentes maniéres qui
dépendent bien entendu de la parallélisation de I’algorithme en elle-méme. On distingue trois
grandes approches:

e Prendre les avantages de la structure de I’algorithme séquentiel et I’adapter pour
qu’il soit déroulé de maniére parallée.

» Faire la transformation d’une solution parallele déja existante d’un probléme puis
I’ajuster pour la résolution actuelle.

e Deévelopper une architecture parallele nouvelle qui résout le probleme.

Pour les agorithmes génétiques par exemple, on utilise généralement |la premiére
approche, bien qu’il existe des architectures se basant sur la troisieme, intégrant des
programmes paralléles pour la résolution des problémes (on peut citer par exemple la machine
Paragon d’Intel).

On effectue aussi une classification des ordinateurs selon la multiplicité des flux
d’instructions et des données disponibles. On distingue trois types de configurations
fondamentales:

SISD; Single Instruction stream Single Data stream. La machine traite un seul flux
d’instructions et de données. C’est I’ordinateur classique de Von Neumann, en plus
d’effectuer des traitements sequentiels on peut les monter en cascade (pipeline) pour les
applications utilisant cette configuration. Ex : PC, station de travail.

SIMD; Single Instruction stream Multiple Data stream. L’ordinateur traite un seul
flux d’instructions et plusieurs flux de données. Elle est constituée d’une unité de contréle UC
qui supervise plusieurs unités de traitement UT qui exécutent les instructions simultanément.
L’UC commande aussi le réseau synchrone pour I’accés des UT a la mémoire. Ex : Maspar.

MIMD; Multiple Instruction stream Multiple Data stream. Exécution de plusieurs
flux d’instructions et plusieurs flux de données. Chaque UT posséde sa propre unité de
contréle, ainsi les processeurs peuvent fonctionner d'une maniére totalement asynchrone
offrant ainsi une possibilité d'exécution de programmes différents. Une structure MIMD est
dite intrinséque si elle implique des interactions entre différentes unités de traitement. Elle est
dite fortement couplée s les interactions entre les UT sont assez importantes. Dans le
commerce, la majorité des architectures sont faiblement couplées. Ex : Paragon.
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Le mode de programmation SPMD issu de la structure SIMD offre |la possibilité
d'exécuter un méme programme diffusé par I'unité de contrdle sur toutes les unités de
traitement. Les données peuvent provenir de flux distincts. On distingue ainsi des
architectures SIMD/SPMD et MIMD/SPMD.

(1) Ordinateur SISD

UT: Unite de traitement
UC: Unite de controle

M : Memoire.

Figure 29.Schéma d’'un calculateur SISD en cascade

=] [ ] =
e s

. s s

RESEATU D'INTERCONNEXION

| | |

BM: Banc MNemoire

UT: Unite de Traitement

Figure 30.Schéma d’un calculateur SIMD
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vel M a2 il 1 o
UT1 UT 2
A
\
M M M

(2) Ordinateur MIMD

Figure 31.Schéma d’un calculateur MIMD

Pour permettre aux UT d’opérer I’architecture doit pouvoir laisser libre acces aux
données. Ce probleme est de nature combinatoire pour les SIMD. En effet lors de lalecture ou
de I’écriture d’un mot sur la mémoire par un processeur, il ne faudrait pas qu’il y ait des
conflits d’adresses. Un moyen d’y remédier est de partitionner la mémoire centrale en autant
de champs que de processeurs. Si M est le nombre de champs alloués dans lamémoire et T le
nombre de processeurs, adors larelation M 2T doit donc étre vérifiée avant I’exécution de
I’algorithme.

On parlera de paralélisme de contrdle lorsque celui-ci porte sur les taches qui
peuvent sexécuter indépendamment les unes des autres. Lorsque I'on trouve des données qui
peuvent étre traitées simultanément, le parallélisme est dit de données. Un méme algorithme
séquentiel peut ainsi conduire a plusieurs versions paraléles, relativement ala synchronisation
des processeurs, au mode d'acces des données, au découpage du probléme en taches et a
I'affectation de celles-ci aux différentes unités de traitement. Certaines versions seront aors
mieux adaptées a une structure d'ordinateur donnée. Une machine SIMD, par exemple, a du
mal a traiter un algorithme asynchrone, alors que les problemes de synchronisation des
processeurs pour un ordinateur MIMD sont purement matériels.
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V.4. L'ALGORITHME GENETIQUE PARALLELE :

La paraldisation dun AG a pour but principal d'augmenter son efficacité en
réduisant le temps de calcul. Les différents calculs sont distribués sur un ensemble de
processeurs pouvant communiguer via un réseau d'interconnexion (hypercube, réseau maillé,
etc.) Actuelement, les différentes architectures permettent de classifier I'ensemble des
algorithmes génétiques distribués en trois types :

(a) Modele paralléle standard ou modéle centralisé

L'évaluation, le croisement et la mutation se font en paralléle, tandis que la sélection
est séquentielle donc centraliste. Ce modéle n'est pas flexible puisque le colt de
communication croit exponentiellement en fonction de I'effectif de la population.

(b) Modéle de migration

La population est divisée en sous populations de méme taille. Chague processeur
exécute |'algorithme standard sur la sous population qui lui est affectée. Pour propager les
meilleurs individus entre les sous population, les nceuds échangent périodiquement des
données. Les meilleurs individus regus vont ainsi remplacer les plus mauvais de la population
locale. Cet échange empéche chaque nceud de tomber dans un optimum local. La fréquence
des échanges et e nombre des individus affectés sont des paramétres de I'algorithme. Dans
cette approche, le paralélisme inhérent aux algorithmes génétiques (partage en sous
domaines) n'est pas totalement exploité, le traitement d'une sous popul ation étant sequentielle.
Ce modéle est cependant intéressant des lors que le nombre de processeurs disponibles est
plus petit que lataille de la popul ation désirée

(c) Modéle de diffusion

Chaque processeur traite un seul individu et toutes les opérations se font en paralléle.
East et Macfarlane ont montré gue cette approche donne en général les meilleures solutions
avec un minimum de temps dans différents schéemas d'exécution.

V.4.1. Conclusion sur le parallélisme des AGs:

Durant ce paragraphe on a essayé d’énumérer les principales classes (schémas) des
algorithmes génétiques paralées, qui sont bien nombreux et de diverses natures et de variété
d’idées et de principes. lls ne sont pas les seuls bien entendu mais on les a jugés les plus
importants, de plus le reste semble étre inclus dans d’autres classes.

Notre travail doit étre congu et réalisé pour tourner sur un réseau de stations de
travail (éventuellement hétérogénes), ce dernier peut ére vu comme éant une architecture
paralléle faiblement couplée (sans mémoire partagée) dont la communication inter unités de
traitement est de co(t non négligeable. De premiére vue le parallélisme a gros grain semble le
seul a étre adopté considérant le faible taux de communication inter flots dans ce schéma
(relativement aux autres schémas).
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V.5. ACCELERATION DE L'ALGORITHME DU RECUIT SIMULE

Différentes possibilités sont offertes pour accélérer la recherche, d’une part on jouant
sur les parameétres de I’algorithme (le schéma de la température...), d’une autre part on va
faire paralléliser I’algorithme lui méme.

V.6. LE RECUIT SIMULE EVOLUTIONNAIRE PARALLELE (ESA) :

Comme on I’a montré au chapitre précédent, I’ « ESA » permet, plus efficacement,
d’éviter les piéges des minimas locaux. Donc, lorsque I’algorithme manipule une certaine
solution assez longtemps, il garanti un résultat plus satisfaisant, il a aussi été signalé qu’une
population de plus grande taille améliore la performance de la recherche. Cela dit, il parait
évident que ces deux derniéres propriétés ne soient pas compatibles. C'est-a-dire :

Supposons que nous ayons une population P et un nombre donné d’évolutions N ou
d’évaluations, et soit « ci » le nombre s@ectionné pour la I'"™ solution. L’idée est
d’avoir: ci = |PJ/N pour donner a I’algorithme la possibilité de manipuler suffisamment
chaque individu. D’un autre c6té, si « ci » nécessite «ti » par rapport au temps de calcul
globale du processus (CPU time), le nombre totale de sélections dans la population « cp » et
surtout le temps de calcul globale « tp » s’exprimeront :

o

| 7]

=1

I
—_

L’opposition entre la taille de la population, qui apporte la diversité, et le temps de
calcul peut étre résolue par [I’utilisation d’une population réduite. Contrairement a
I’algorithme génétique, on devra donc travailler sur une population réduite pour que
I’avantage de la diversité soit joint au recuit simulé amélioré sans perdre en rapport
efficacité/temps de calcul. La réduction de la taille de population détériore généralement
le spectre de la diversité. C’est pour palier a ce nouvel obstacle que I’on fait appel a présent a
la structure de la programmation parallele ou distribuée. L idée est de distribuer le systeme a
travers la distribution d’une population large sur I’ensemble des ressources machines. Pour
réussir cela, on doit créer des agents d’identité que I’on exécutera sur les différentes
ressources pour chague sous partie de la population.

Commeon le sait, il existe deux fagons d’implémenter un systeme en exécution parallele

» La premiere, en utilisant la parallélisation physique, partitionne I’ensemble des
données et les distribue sur des exécutions paralleles sur un ensemble de machines ou
de processeurs. La plupart des systémes évolutionnaires paraléles utilisent cette
méthode.

* La seconde, ou la parallélisation s’applique a [I’algorithme lui-méme, est un
peut plus compliquée. C’est ce que I’on appelle une parallélisation algorithmique,
qui est développé en générale pour des architectures paralleles du type SIMD
et MIMD..Etant donnée que la parallélisation algorithmique d’un recuit simulé
serait pour le moins trés difficile a réaliser, on choisira la paralléisation du
systeme au sens physique.
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V.6.1. Le Recuit Simulé Evolutionnaire Paralléle sur un systéme multi agents:

Pour I’implémentation du « ESA », une architecture de machines paraléles est
requise. Les réseaux spécifiques tels que les machines massivement paralleles, n’étant
pas accessible en générale, on considérera I’environnement le plus commun et le
plus facile d’acces, celui des WAN/LAN (Wide/Local Area Network of computers). La
ressource distribuée de machines (DRM) est wune infrastructure qui fourni un
environnement de résolution de problemes paralléles basée sur des agents mobiles. C’est
I’infrastructure paralléle du logiciel DREAM? (Jelasity, Preup et Peachter, 2002), qui a été
développée pour une résolution a travers un agorithme évolutionnaire distribué sur un
réseau massif de nceuds sur Internet. Le but principal de ce systeme est la résolution de
probléme basée sur des systemes de multi agents, qui exécutent des agorithmes
évolutionnaires. Le systeme est un réseau de ressources qui fonctionne comme un réseau
d’échange en nceuds (peer-to-peer) distribué sur une architecture paraléle de machines.
Chaque nceud ne possede qu’une connaissance partielle du probléme et fonctionne
comme le maitre de I’ensemble des agents executés sur une machine. L’environnement
possede donc d’excellentes fonctionnalités pour le développement de ce type
d’application compte tenu de la trés bonne communication entre les agents et sa mobilité
limitée.

La distribution du processus évolutionnaire sur les ressources d’aprées DREAM
se fait selon de model desilots (island model). Les Tlots sont construits et dotés de plusieurs
propriétés, données et algorithmes, puis sont distribués sur le réseau DRM. L’environnement
DRM est développé sur la base d’une programmation a traitements multiples en Java
(C++). Les ilots y sont lancés en MIR et sont dotés d’un systéeme de transmissions
(Message Passing System, MPS) qui utilise une connexion selon les protocoles TCP/IP. Etant
donné que I’ « ESA » est d’une nature évolutionnaire, et donc implicitement parallélisable, le
DRM permettra facilement de développer I’ « ESA » selon un model d’applications sur flots.
Chaque filot est doté d’un algorithme « ESA » identique et d’une sous partie de population. Il
reste a définir le critére de sélection, la regle de remplacement et |a stratégie de transfert des
résultats atteints par les ilots. Les ilots feront évoluer leur sous population avec leur « ESA »
et auront la possibilité de faire migrer une solution vers d’autres Tlots selon une certaine regle.

Au sens de la parallélisation, il est préférable d’avoir un temps de calcul global, (tp)
réduit pour le méme nombre de sélections (cp), ceci pour une seule sélection. Le temps
de calcul global pour I’ensemble du processus sera donc réduit linéairement
proportionnellement au nombre d’agents a. Selon les notations utilisees auparavant, P
sera partitionné en a parties, P1, P2,...,Pa. En assignant chaque partition a un ilot, le
nombre de sélection étant |le méme partout, on obtient :

4] P
C-p=z_‘-;'ﬁ Cj= ;03 et t;—zta

i=

Ou ¢ ettj sontle nombre total de sélection et le temps de calcul total dans I’Tlot j.
Alors,cp =axcj et =Max{tl,12,..., ta}.

Donc, pour le méme cp, on obtient un tp plus court, méme en considérant le temps
de communication entre les Tlots. On peut clairement conclure que I’exécution paraléle
des agents réduit le temps nécessaire pour atteindre I’optimum global.
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V.6.2. Conception du systéeme multi Tlots :

Pour un probléme particulier, P est traité par un nombre N d’itérations. Chaque
individu sera plus ou moins manipul € ¢j fois. Pour préserver les équités de traitement entre
I’ensemble des individus, on distribuera P sur les « a» 1lots équitablement, et on déterminera
le nombre d’itérations a appliquer. Chaque ilot traitera donc une sous population de taille |P|/a
en N/a itérations. Un des Tlots sera désigné comme I’flot principal et aura la charge de
collecter et de fournir les données et les ‘meilleurs résultats’ a certaines périodes. Comme le
montre le schéma 1. Les flots sont tous connectés entre eux. Les fléches discontinues
représentent les liaisons inter flots, et les continues représentent les liaisons entres I’Tlots
principal et les autres. L’7lot principal est toujours celui duquel est lancé le systeme. Le
systeme étant trés malléable, il peut étre élargi en y connectant d’autres Tlots trés facilement.

V.6.3. Spécification des flots :

Chague ilot employe dans le systéme doit étre identique aux autres, a I’exception de
I’Tlot principal qui nécessite plus de puissance pour administrer le systéme en parallée. Une
solution est candidate a la migration vers un flot aléatoire aprés un nombre prédéfini
d’itérations en utilisant les systemes d’échanges et de prise en charge fournis par le DRM. La
solution candidate a la migration est sélectionnée aléatoirement dans la population. Lorsqu’un
flot recoit un immigrant, il I’accepte selon la régle de remplacement en décidant de I’échanger
avec un de ses individus ou non. Aprés la période prédéfinie, chaque Tlot envoi sa meilleure
solution a I’ilot principal, qui les compare entre €elles et détermine la meilleur de
toutes. A son lancement, le DRM assigne I’flot principal, puis défini I’ensemble des autres
Tlots présent dans le systeme, leur fournissant I’adresse de I’Tlot principale. A chaque ilot est
ensuite affecté une sous partie de la population, toutes totalement indépendantes entre elles, et
selon un possible critére de diversite.
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V.7. ACCELERATION PAR CHOIX DE PARAMETRE
a. Leschémade décroissance exponentielle qui est delaforme

T,=T,o",avec_neN Et O<a<l

b. Modification de Voisinage
» A Haute température presque toutes les configurations sont admissibles, on
définit donc un voisinage trés élargi qui touche pratiquement tous I’espace de
recherche, pour permettre a I’algorithme d’évaluer plus dans divers point de
I’espace.
» A basse température le voisinage sera restreint aux configurations ne variant
que tres peut par rapport ala configuration courante.

V.8. CONCLUSION

Un probleme d’optimisation combinatoire, est un probleme dont on ne peut ni
enumerer son espace de recherche ni de trouver une solution optimale globale en un temps
raisonnable, a cette effet qu’on a développé des méthodes brutes pour résoudre ces problémes
difficiles, se sont des méthodes de recherche aéatoire qui cherchent de maniére aéatoire ou
guider une solution approchée de I’optimum globale en un temps réduit.

Dans ce chapitre on a essayé de couvrir tous les déments qui constituent un
algorithme génétique. Une preuve de convergence a été éaborée, maheureusement cette
preuve ne concerne que la version canonique des algorithmes génétiques, mais cela n’a pas
empéché I’attestation typique et expérimentale de leur excellence (en termes de qualité de
convergence). En effet ils ont arrivé a combiner une meilleure exploration de I’espace de
recherche et une excellente exploitation des informations acquises durant le processus
d’exploration.

Comme toute approche paramétrique, les parameétres d’un algorithme génétiques
doivent étre bien choisis, pour arriver a I’excellence désirée. On Commence par le codage des
solutions qui est trivial dans un cas de manipulation des grandeurs discréte, dans le cas
contraire (manipulation des grandeurs réelles qui est notre cadre d’étude) on peut procéder a
une discrétisation (précision limité€) ou encore de remonter le niveau et de travailler
directement sur le niveau phénotypigue. En suite de bien définir les opérateurs de sélection et
delareproduction et de leurs taux, arrivant aux finalisations.

Comme nous I’avons remarqué aussi que les nouvelles versions des algorithmes
génétiques peuvent travailler sur le niveau phénotypique tout comme les stratégies d’évolution
ou I’évolution différentielle donc on peut utiliser leurs opérateurs pour enrichir le répertoire
des AGs.

Pour le Recuit Simulé est bien encadre par un fondement mathématique qui prouve
sa convergence vers I’optimum global. Le recuit simulé est une méthode approchée (cherche
une solution approchée) globale (qui n’est pas sensible aux optimums locaux) inspirer de la
thermodynamique, et c’est I’une des méthodes la plus populaire dans le comité scientifique.

En ce qui concerne la paralélisation, bien que le choix semble étre évident, on croit
qu’il ne faut pas décider avant d’analyser correctement le colt de chaque opérateur, c’est a ce
stade la qu’on peut choisir une méthode de parallélisation adéquate (suivant la loi d’Amdhal
(voir annexe 1)).
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CHAPITRE VI. CONCEPTION

VI.1. INTRODUCTION

A travers la partie précédente, nous avons constaté que le recalage d’images était
tributaire d’un nombre important de taches ; ces dernieres sont d’une trés grande utilité pour le
recalage des images satellitaires d’une facon genérale et a la télédétection d’une facon
particuliére. Le recalage devient donc, un probléme central et primordia pour le traitement
d’images satellitaires.

Le recalage étant la maximisation de similarité entre images, devient un probleme
d’optimisation combinatoire, pour lequel on peut utiliser n’importe quelle méthode
d’optimisation pour le résoudre. Dans ce cas il est important de définir la méthode a adopter ?

Par ailleurs, il y’a lieu de rappeler que les probléemes d’optimisation combinatoire
sont posés depuis longtemps. La littérature fournit plusieurs méthodes pour les résoudre,
parmi lesquelles se trouvent les métaheuristiques. Nous avons étudié succinctement les
notions fondamentales de deux familles de métaheuristiques (les algorithmes évolutives et par
voisinage), et en détails deux méthodes évolutives (algorithmes génétiques et agorithmes
génétiques quantiques) et une méthode par voisinage (recuit simulé). Chague méthode se
caractérise par sa maniere propre de compromis exploration/exploitation, ce qui défini le
critére d’évaluation la puissance d’une méthode d’optimisation.

Voila deux domaines ou deux maillons totalement distincts, dont la liaison réalisera
la téche requise, a savoir, le recalage sur la base de la maximisation de similarité (par
métaheuri stiques).

Dans ce chapitre on va faire lier ces deux domaines, pour construire une plateforme
complete qui a pour but de réaliser le recalage ainsi que I’analyse correcte des résultats, c’est
une simulation informati sée.
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VI.2. CONCEPTION

Le modéle formel présenté dans le chapitre de I’état de I’art, définit le recalage
comme étant |le processus de recherche de la transformation qui maximise la similarité entre
I’image transformée et I’image consigne.

Donc on propose de voir les choses de lafagon suivante :

e Choix des solutions avec les métaheuristiques et les transfor mations possibles: L’image a

recaler et I’image de références avec quelques parametres vont définir le probléme de recalage
arésoudre.
e Sélection de la_meilleure solution a I’aide_des optimiseurs : Pour ce probléme on peut

associer un optimisateur de type quelcongue. Ce dernier doit permettre & la transformation qui
maximisera la similarité entre I’image consigne et I’image a recaler transformée, définie dans
le probléme en question.

e Application de la_transformation choisie _d’une solution sélectionnée: Une fois la

meilleure transformation choisie, on I’applique sur I’image a recaler pour obtenir une nouvelle
image recalée dont la similarité avec I’image consigne est maximale.

Image a recaler Image de référence

Paramétres de
configuration pour
un probléme de
recalage

Probléme de recalage %

Un optimisateur Paramétres de
_ == configuration pour
l un optimisateur

<«——— Transformation optimale

Image recalée
(Résultat)

Figure 32.Schéma fonctionnel naturel d’un processus de recalage.

78



Chapitre VI. Conception

D’apreés la figure précédente, on constate que la transformation optimale est le seul
lien qui relie I’optimisateur et le probléme de recalage. L’optimisateur sera considéré comme
étant une boite noire, qui a pour tache la résolution du probléme en entrée et la transformation

optimale en sortie.

Transformatio

Optimisateur
n optimale

Probléme de

—_
recalage

Figure 33.Entrées et sorties d’'une méthode d'optimisation.

VI.2.1. Recalage par métaheuristiques

Il suffira de remplacer la boite noire « Optimisateur » par une métaheuristique
appropriée pour obtenir une méthode de recal age basée sur métaheuristique.

Probléme de recalage

|

Un optimisateur
Recuit simulé Algorithme génétique Méthode X
Y l

v
Transformation optimale ‘

Figure 34.Recalage par métaheuristiques.

Dans ce qui précede, on a bien situé la place de la méthode d’optimisation dans le
schéma de recalage, et on a réussi a isoler I’optimisateur du reste des parties du schéma, en ne
gardant que les ports d’entrées et de sorties. Cela facilitera énormément d’aborder le

probléme, sa conception et sa mise en ceuvre.

Nous présenterons ci-apres les détails des schémas de recalage basés sur les
métaheuri stiques étudiés.
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VI.2.2. Recalage par algorithmes génétiques

Il est & noter que nous avons opté de paramétrer le maximum des parameétres d’un
algorithme génétique. Vous trouverez plusieurs choix pour le méme parametre. Cela peut
enrichir I’étape de tests et des résultats.

Trois schémas de codages sont considérés naturels, binaire et quantique.

VI.2.2.1. Recalage par AGs en représentation naturelle

Pour aborder la conception du schéma de recalage a base d’algorithme génétique, il
est nécessaire de définir tous les aspects génétiques pour le probléme de recalage, et on va
commencer par lesindividus

VI.2.2.2. Structure d’un individu

Un individu doit représenter une solution d’un probléme d’optimisation, les solutions
d’un probléme de recalage ne sont autres que des transformations. Donc un individu dans un
algorithme génétique résolvant un probléme de recal age représentera une transformation.

Une transformation est caractérisée par un ensemble de variables, ces variables
représentent les différents paramétres de la transformation, par exemple la transformation
rigide sera représentée par trois variables, une pour modéliser latrandation en axe des X (T1),
une autre pour la translation en Y (T2) et la derniére pour I’angle de rotation (a).

déformable
Indiwidu —— | Transformation — | T1 | T2 | a | El | E2 |
rigide { H
représentation naturelle
T | T2 | ¢

Figure 35.Représentation naturelle d'un individu (transformation).

Pour le déformable on ajoute I’élasticité en X (E1) eten Y (E2).
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Adaptation d’un individu

La fitness d’un individu devra refléter le taux de similarité entre I’image consigne et
I’image a recaler déformée par la transformation représentée par cet individu.

Dans le premier chapitre nous avons propose six critéres de similarité, rappelons les
I’erreur quadratique, I’entropie, la covariance, le rapport de corrélation, I’information mutuelle
et I’entropie mutuelle. Chaque critére de similarité va définir une fonction de fitness.

Voici le schéma générique d’une fonction d’adaptation d’un individu représentant
une transformation rigide

Fitness (I ndividu)

Début

e Récupérer I’'image consigne I ¢ et I’image a recaler Ir a partir du probléme a résoudre.

e Récupérer T1 et T2 les trandations en axe des X et en axe des Y, et Alpha I’angle de rotation a partir de
I’individu I ndividu.

e Calculer I’'image transformée It = TransformerR(Ir, T1, T2, Alpha).

e Selonlecritére de similarité Sim retourner lavaleur de Sim(lc, It).

Algorithme 2. Adaptation d'un individu.

La fonction *TransformerR’ va retourner la transformation rigide (de parametres T1, T2,
Alpha) de I’image Ir, il faut dire que le centre de rotation sera le centre de gravité de I’image.

TransformerR (Image _a_transformer, T1, T2, Alpha)

Début
e Réserver de I’espace mémoire pour I’image | mage Résultat.
e soit (x0, y0) les coordonnées du centre de I'image | mage_a_transfor mer.
e Pour chague pixel (lig, col)

lig' cos(alpha) —sin(alpha) | (lig—y0) (T2+y0
o Cdculer =| * +
col' sin(alpha) cos(alpha) col — x0 T1+ x0
o0 Lepixe (lig, col) de I'image Image Résultat aura le niveau de gris du pixd (lig’, col’) de
I’image Image_a_transformer.
e Fin pour
Fin

Algorithme 3. Transformation rigide d'une image.

Dans le cas déformable on multiplie les grandeurs (lig’ et col’) par les valeurs de E1
et E2 respectivement.

La population initiale
Lesindividus de la population initiale sont générés a éatoirement dans un espace fixé

par I’utilisateur. Ce choix garantira la diversité et I’occupation intelligente de I’espace de
recherche, ce qui conduira a une meilleure exploration de I’espace de recherche.
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Evaluation des individus d’une population

L’évaluation des individus d’une population donnée, consiste a calculer la fitness de
chaque individu (si elle n’a pas été calcul ée préalablement).

Nous avons défini deux schémas d’évaluation, avec tri et sans tri. L’évaluation sans
tri sera envisagée lors de I’utilisation des opérateurs génétiques (sélection et croisement) par
tournois, celle avec tri sera utilisée avec les autres opérateurs génétiques.

Evaluer_population
Début
e Pour tout individu I nd de la population
o Si(lafitnessdelnd n’a pas été évaluée) alors calculer_fitness(Ind)
e Finpour
/I si letri est nécessaire alors les individus seront triés du moins adapté au plus adapté
Fin

Algorithme 4. Evaluation des individus d'une population.
Opérateurs de sélection génétique

Le but de cet opérateur est de choisir les individus a croiser, et de les mettre dans le
bassin génétique.

Tous les schémas de sélection proposés et étudiés dans le (chapitre), peuvent étre
implémentés. On les classera en trois classes sélection élitiste, probabiliste et par tournois.

Sélection élitiste

Eliminer les individus dont le taux d’adaptation est inférieur

Sélection_élitiste

Début

e Tant que (Ie nombre de des individus > nombre des individus a sélectionner) faire
0  Supprimer I’individu le moins adapté
o Finfaire.

e Mettre lesindividus sélectionnés dans le bassin génétique.

Fin

Algorithme 5. Sélection dlitiste.

Sélection probabiliste

Dans ce genre de méthodes, un individu aura une probabilité de sélection Ps,

Sélection probabiliste
Début
//L’évaluation était avec tri
e Tant que (Ile nombre de des individus sélectionnés < nombre des individus a sélectionner) faire
0 Soit Ind I’individu le moins adapté de la population.
0 Si(uniforme[0,1] <= Ps(Ind)) alors
» Mettre Ind dansle bassin génétique
o Fins
e Finfaire
Fin

Algorithme 6. Sélection probabiliste.
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Selon la méthode de calcul de la probabilité de sélection Ps, nous avons défini deux
schémas de sélection probabiliste sélection par roue de la fortune et sélection par rang de
classement.

Sélection par tournois binaires

Il s’agit de tirer arbitrairement deux individus de la population, garder I’individu le
mieux adapté et éliminer I’autre.

Sélection par tournois binaires
Début
e Tant que (Ile nombre de des individus sélectionnés < nombre des individus a sélectionner) faire
0 Soit Ind1 et Ind2 deux individus de la population courante.
0 S (fitness(Indl) < fitness(Ind2)) alors
» MettreInd2 dans |e bassin génétique
0 Sinon
» Mettre Ind1 dans le bassin génétique
o Fins
e Finfaire
Fin

Algorithme 7. Sélection par tournois binaires.
Opérateurs de croisement génétique

Cet opérateur est appliqué selon une probabilité Pm, cette probabilité ains que les
divers choix de I’opérateur sont fixes par I’utilisateur. On a fait la distinction entre deux
aspects comment croiser les individus ? Et quels sont les individus (parmi les individus du
bassin génétiques) a croiser ? La premiere question définit I’opérateur de croisement au niveau
individus, la deuxieme definit I’opérateur de croisement au niveau algorithme.

Croisement au niveau individus

On a adopté le schema presenté dans la partie de I’état de I’art, deux parents a
croiser pour engendrer deux enfants avec la probabilité Pc. Ce croisement garantira le partage
efficace et intelligent des caractéristiques des parents.

Croiser (Parentl, Parent2, Enfantl, Enfant2, Pc)
Début
0 Pour (chaque géne G) faire
0 Si(uniforme[0,1] <=Pc) alors
= a<uniforme|0, 1]
=  Enfantl.G < (a* Parentl.G) + ((1-a)* Parent2).
»  Enfant2.G < (a* Parent2.G) + ((1-a)* Parentl).

= Si(uniforme[0, 1] <= 1/2) alors
e Enfantl.G < Parentl.G
e Enfant2.G < Parent2.G
= Sinon
e Enfantl.G €& Parent2.G
e Enfant2.G €& Parentl.G
* Fins
o Fins
o Finfaire
Fin

Algorithme 8. Croisement des individus.
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Opérateur de croisement au niveau algorithme
En réalité, il s’agit de préciser qui va étre croisé avec qui ! On a propose trois schémas
distincts
o Croiser lemeilleur individu avec son successeur.
o Croiser lemeilleur avec le mauvais.
o Croisement par tournois binaires.

Croisement (Pc)
Début
0 Tant que (le bassin n’est pas vide) faire
0 Si (il reste plus que deux individus dans |e bassin génétique) alors
»  Sélectionner deux individus P1 et P2 selon un critére particulier
= Croiser (P1, P2, E1, E2, Pc)
= Réntégrer P1, P2, E1, E2 danslapopulation
= Supprimer P1, P2 dansle bassin
0 Sinon (il ne reste qu’un seul individu dans le bassin) alors
= Muter I’individu
= L’intégrer dans la population.
o Fins
o Finfaire
Fin

Algorithme 9. Opérateur de croisement (quels sont les individus a croiser).

Opérateur de mutation
Dans un algorithme génétique, cet opérateur est appliqué selon une probabilité Pm, la
valeur de probabilité et fixé par I’utilisateur

Mutation (Pm)
Début
0 Si(uniforme[O, 1] <= Pm) alors
0 Calculer le nombre d’individus a muter =Pm* nombre total desindividus
0 Choisir lesindividus a muter
0 Pour (chaqueindividu choisi) faire
= Appliquer la méthode de mutation adoptée
= Leréintégrer danslapopulation
o Finfaire
o Fins
Fin

Algorithme 10. Opérateur de mutation.

Le choix des individus a muter se fait arbitrairement. Tandis que les méthodes de mutations
proposees sont

0 Geénération d’un nouvel individu.

0 Ajout d’un vecteur d’éléments aleatoires.

0 L’opérateur de mutation définit dans les stratégies d’évolutions [SAL 01].

Les deux premiéres sont évidentes, alors que la troisiéme méthode consiste a calculer la
variance de chague gene, et lamutation soit
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Muter (Ind)

Début

o0 Pour (chaque géne G) faire
0 Récupérer lavariance V.G relative a G de tous les individus de la population courante.
0o Ind.G € Ind.G + Normal (0, V.G)

o Finfaire

Fin

Algorithme 11. Opérateur de mutation de la méthode stratégies d'évolution.

Criteredefin derecherche

Le critére de fin de recherche utiliser est I’lnomogénéité de la population, la décision
se fait par le calcul de la variance de chaque gene (le calcul se fait durant I’étape de
I’évaluation). On dira que la population devient homogene si la variance des déplacements
devient inférieur a 0.5 pixé, et celui de rotation de 0.05 radian.

La différence maximale entre deux parametres de trandation de deux individus
d’une population homogéne de dépassera jamais 1 pixel, celles entre rotations n’excéedera pas
0.1 radian.

D’atteindre I’homogeénéité durant un processus d’optimisation nécessitera, peut étre,
plusieurs générations, cela peut entrainer un surcodt non négligeable. Donc, et pour controler
la progression du processus d’optimisation, I’utilisateur peut fixer le nombre maximale de
génerations a évaluer, une fois atteint, I’algorithme s’achéve, cela quelque soit le statut de
I’homogénéité de la population courante.

Schéma général desalgorithmes génétiques

Si on récapitule, on commence par I’initialisation qui consiste en une génération
aléatoire des individus dans I’espace de recherche, puis dans le corps de I’algorithme, et
durant une génération on doit évaluer la population, I’évaluation peut se faire avec un tri ou
sanstri.

Si lesindividus sont triés aors on peut appliquer les opérateurs génétiques (sélection
croisement et mutation) qui nécessitent le tri des individus, dans ce cas on peut appliquer les
sdlections par élitiste, par roue de fortune ou par rang de classement. Et on peut adopter les
croisements meilleurs/meilleurs ou meilleurs/mauvais. Les tournois binaires, pour sélection et
croisement, ne nécessitent pas le tri des individus, donc on peut les utiliser avec I’évaluation
sanstri.

Si lesindividus, d'une population donnée, deviennent homogénes ou si I’on atteint le
nombre maximal de génération alors I’algorithme prend fin.
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Initialisation

AV

Evaluation

h 4

Awec trie
Sélection
¥
Par tournois o Elitiste
binaires o Par roue de fortune
o Parrang de classement
Croisement
¥
Far tournois o Meilleur/meilleur
binaires o Meilleur/ mauvais
MMutation
Mon
Nombre de Population
homogéne

geneération
atteint

Fin

Figure 36. Schéma général (avec choix des opérateurs) de I'évolution génétique.

Suivant
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Tn choix

L—

The étape { Un chotx pour une etape

Figure 37. Etape et choix pour une étape.
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VI.2.2.3. Recalage par AG binaires

Il 'y a quelques notions qui vont étre changées, et cela sera surtout au niveau
définition d’un individu, et opérateurs génétiques au niveau individu. La majorité des
notions présentées a travers le chapitre précédent gardent les mémes définitions du
paragraphe (8V1.2.2.1).

Structure d’un individu
Cette fois ci, I’individu représentera une transformation codéee en une chaine binaire.

Individu — Transformation
rigide { H

Tl | T2 | ¢ | représentation naturelle

I

10110................0 | codage hinaire

Figure 38. Individu en codage binaire.

La transformation codée sera trouvée par des concaténations des images codées de
chacune de ses variables, cette concaténation se traduit par des multiplications et des
additions.

Le nombre de Bits nécessaire pour codée une transformation dépendra de I’espace
de recherche, ce dernier éant un ensemble des espaces de variations des parametres. Le
nombre de bits est évalué de lafagon suivante

Nombre de bits nécessaires
Début
e Produit <1
e Pour (tout espace de variation d’un variable) faire
0 Récupérer ladistance D entre les bornes de I’espace
0 Produit € produit* D

e Finfaire
e Retourner lavaleur logarithmique a base de 2 de produit = log (2, produit).
Fin

Algorithme 12. Nombre de bits nécessaire pour coder les solutions d’un espace de recherche.
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Une fonction de décodage est nécessaire pour garantir I’accés aux parameétres de la
transformation, cette fonction fonctionnera de la fagon suivante

Décodage

Début

e Convertir la chaine binaire en un nombre entier E.

e Pour chaque espace de variation d’une variable de la transformation
0 Récupérer laborne inférieure Inf, supérieure Sup ainsi que la distance entre les deux D=Sup-I nf.
0 Lavariable décodée € ((E mod D) - Inf);
o E<E/D;

e Finfaire

Fin

Algorithme 13. Décodage des chaines binaires.

La fonction de codage est pratiquement non utilisée.

Adaptation d’un individu

Avant de calculer la fitness d’un individu il faut tout d’abord le décoder, une fois
décodé, on suit les mémes démarches d’évaluation définies dans le schéma de codage non
binaire. c.a.d calculer I’'image transformée, et retourner la valeur de similarité entre elle et
I’image consigne.

Croisement au niveau individus

Croiser (Parentl, Parent2, Enfant1, Enfant2, points)
Début
0 Découper (versionBinaire (Parentl), points, BlocsParentl)
Découper (versionBinaire (Parent2), points, BlocsParent2)
Tour & vrai
Pour (chague bloc B) faire
0 Si(Tour =vrai) alors
» BlocsEnfantl [B] < BlocsParentl [B]
=  BlocsEnfant2 [B] & BlocsParent2 [B]
0 Sinon
= BlocsEnfant2 [B] < BlocsParentl [B]
= BlocsEnfantl [B] < BlocsParent2 [B]
0 Tour < non Tour
o Fins
o Finfaire
0 ConstruireChaine (BlocsEnfantl, versionBinaire (Enfantl))
o0 ConstruireChaine (BlocsEnfant2, versionBinaire (Enfant2))
Fin

(ol e lNe]

Algorithme 14. Croisement par échange des blocs binaires.
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Le croisement binaire, se fait par I’échange de blocs (sous chaines) binaires, ces blocs
sont délimités par des points. On propose deux méthodes pour générer ces points la premiére
génere des points équidistants, la deuxiéme génére des points aéatoires (suivant la loi
uniforme).

La procédure Découper, permet de découper une chaine binaire quantique en un
ensemble de blocs, les points de coupures sont passés en parametre. A I’inverse de
ConstruireChaine, qui concatene des blocs binaires pour obtenir une seule chaine binaire.

Au niveau algorithme on peut toujours appliquer 1I’un des trois schémas de croisement
au sens meilleurs/meilleurs, meilleurs/mauvais ou encore par tournois binaires.

Opérateur de mutation
Dans un algorithme génétique, cet opérateur est appliqué selon une probabilité Pm, la
valeur de probabiliteé est fixée par I’utilisateur

Mutation (Pm)
Début
o0 Si(uniforme[0, 1] <= Pm) alors
0 Calculer le nombre d’individus a muter =Pm* nombre total desindividus
0 Choisir lesindividus a muter
0 Pour (chaqueindividu choisi) faire
= Appliguer la méthode de mutation adoptée
= Leréintégrer danslapopulation
o Finfaire
o Fing
Fin

Algorithme 15. Mutation par inversion de bits binaires.

Schéma général d’optimisation avec les AG binaires

Le schéma général est le méme que celui d’un algorithme génétique en représentation
naturelle, avec I’application des opérateurs de reproduction binaires au lieu des opérateurs
non binaires.

Recalage par AG binaires
Début
e Générer lapopulation initiale al éatoirement.
e Tant quenonfinfaire
0 décoder lesindividus binaires pour obtenir les individus ordinaires.
o Evauer lesindividus ordinaires.
0 Sélectionner lesindividus binaires.
o Evolution en utilisant les opérateurs d’évolution binaires
= Appliquer I’opérateur de croisement binaire
= Appliquer I’opérateur de mutation binaire.
0 Si (homogénéité de la population ordinaire ou le nombre de maximal de générations atteint)
alorsfin
e Finfaire
Fin

Algorithme 16. Evolution génétique binaire pour résoudre |e probléme de recalage.
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Le test de I’hnomogénéité sera fait en utilisant la population d’individus ordinaires, de
lafagon décrite dans |e paragraphe (80).

VI.2.2.4. Recalage par algorithmes génétiques quantiques

Seuls les opérateurs définis au niveau individu qui vont étre redéfinis, les autres
restent inchangés.

Structure d’un individu
Cette fois ci, I’individu représentera une transformation codée en une chaine binaire,
la seule différence est au lieu d’utiliser des bits classiques, on utilise des bits quantiques.

Individu — Transformation
rigide { H

Tl | T2 | ¢ | représentation naturelle

10110................0 | cedage binaire
o) | o@) | oo | o) Codage gquantique
By | B@) | s | B(m)

Figure 39. Individus quantiques.

Pour performer I’opération de décodage quantique on aura besoin d’un opérateur
d’observation quantique, cet opérateur permet de récupérer la chaine binaire classique a
partir de la chaine binaire quantique, elle fonctionne de la fagon suivante :

Observation quantique (chaine_quantique, chaine_binaire)
Début
e Pour (tout QuBit QB delachaine quantique) faire
o Si((QB.a)?>(QB.p)?) alors
= Mettre afaux (0) le bit correspondant dans la chaine_binaire.
o0 Sinon
» Lemettreavra (1).
o Fing
e Finfaire
Fin

Algorithme 17. Opérateur d'observation quantique.
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Une fois I’image quantique de I’individu observée (on obtient ainsi la version
binaire de la transformation), on peut faire appelle ala procédure de décodage binaire pour
obtenir la représentation naturelle de I’individu.

Décodage quantique (individu)

Début

e Observation quantique (verionQuantique (individu), versionBinaire (individu))
e Décodage (versionBinaire (individu)).

Fin

Algorithme 18. Décodage d'un individu quantique.

Adaptation d’un individu

Avant de calculer la fitness d’un individu, il faut tout d’abord le décoder. Une fois
décodé, on suit les mémes démarches d’évaluation définies dans le schéma de codage non
binaire. c.a.d calculer I’image transformée, et retourner la valeur de similarité entre elle et
I’image consigne.

Opérateurs de croisement génétique

Qu-Croiser (Parentl, Parent2, Enfantl, Enfant2, points)
Début
0 QuDécouper (versionQuantique(Parentl), points, QuBlocsParentl)
0 QuDécouper (versionQuantique(Parent2), points, QuBlocsParent?)
o Tour & vrai
o Pour (chague Qubloc B) faire
0 Si(Tour =vrai) alors
=  QuBlocsEnfantl [B] < QuBlocsParentl [B]
=  QuBlocsEnfant2 [B] < QuBlocsParent2 [B]
0 Sinon
=  QuBlocsEnfant2 [B] € QuBlocsParentl [B]
=  QuBlocsEnfantl [B] € QuBlocsParent2 [B]
0 Tour € non Tour
o Fins
o Finfaire
0 QuConstruireChaine (QuBlocsEnfantl, versionQuantique(Enfantl))
0 QuConstruireChaine (QuBlocsEnfant2, versionQuantique(Enfant2))
Fin

Algorithme 19. Croisement par échange de blocs quantiques.

Le croisement quantique, tout comme le croisement binaire, se fait par I’échange de
blocs (sous chaines) quantiques, ces blocs sont délimités par des points. On propose deux
méthodes pour générer ces points la premiere génere des points équidistants, la deuxiéme
génére des points aléatoires (suivant laloi uniforme).

La procédure QuDécouper, permet de découper une chaine binaire quantique en un
ensemble de blocs, les points de coupures sont passés en paramétre. A I’inverse de
QuConstruireChaine, qui concaténe des blocs quantiques pour obtenir une seule chaine
guantique.

Au niveau algorithme on peut toujours appliquer I’un des trois schémas de
croisement au sens meilleurs/meilleurs, meilleurs/mauvais ou encore par tournois binaires
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Opérateur de mutation

La mutation quantique est appliquée de sorte d’inverser des qubits, le nombre de
qubits a inverser ainsi que la méthode de leur génération est fixés par I’utilisateur. La
mutation quantique se déroule de la fagon suivante

Qu-Muter (Ind, points_a inverser)
Début
0 Pour (chague QuB danslaliste points a_inverser) faire
0 Appliquer lecircuit NOT quantique sur le qubit QuB.
o Finfaire
Fin

Algorithme 20. Mutation quantique d'un individu.

Rotation quantique [K UK 02]

Etant un opérateur tres important dans le schéma d’évolution par algorithmes
génétiques quantiques. Elle est utilisée pour générer une nouvelle population quantique a
partir d’une autre.

Pour un individu quantique, la rotation quantique consiste a fixer une chaine
binaire (généralement celle de I’individu le mieux adapté), ensuite appliquer le circuit de
rotation quantique sur chaque qubit de I’individu, I’angle de rotation est fixée pour chaque
qubit selon le tableau suivant

gl + dp (selon la valeur du bit correspondent
/ dans la meilleure solution)
|
|
L

7

\j Angle Valeur du bit de référence B a
+508 1 >0 =0
38 0 =0 =0
38 1 <0 =0
+30 0 <0 >0
-6 1 >0 =0
+30 0 >0 =0
+88 1 <0 <0
-8 0 <0 <0

Valeurs prises par I'angle de rotation

Tableau 5. Table de rotation qauntique.
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La procédure de rotation quantique d’un individu d’une population est

Rotation quantique
Début
e Récupérer lachaine de référence Ref <versionBinaire (meilleur individu quantique).
e Pour (chaqueindividu quantique Q) faire
0 Pour (chaquei-eme qubit gb (a, B) de I’individu Q) faire
= Déterminer I’angle de rotation 86 en utilisant I’i-eme bit de Ref et les amplitudes de
probabilités (a, B).
= Calculer lesnouvelles amplitudes (a’, B”) = rotation quantique
((a, B), 36)
=  Remplacer les amplitudes de probabilités du qubit gb par (a’, B).
o Finfaire
e Finfaire
Fin

Algorithme 21. Rotation quantique.

Schéma d’évolution génétique quantique pour le recalage

Recalage par AGQ
Début
e  Générer lapopulation quantique initiale al éatoirement.
e Tant quenonfinfaire
0 Observer lesindividus quantiques pour obtenir lesindividus ordinaires.
0 Evaluer lesindividus ordinaires.
0 Sélectionner lesindividus quantiques.
o Evolution quantique des individus quantiques
= Appliquer I’opérateur de croisement quantique
= Appliquer I’opérateur de mutation quantique.
= Appliquer larotation quantique
0 Si (homogénéité de la population ordinaire ou le nombre de maximal de générations atteint)
alorsfin
e Finfaire
Fin

Algorithme 22. Evolution génétigue quantique pour le recalage d'images.

Le test de I’homogénéité sera fait en utilisant la population d’individus ordinaires.
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VI.2.3. Recalage par recuit simulé

Recuit simulé étant une méthode paramétrique, a plusieurs parametres qui
contrélent I’efficacité de cette derniere. Dans notre cas le recalage des images, nous avons

opté de paramétrer tous les atouts de recherche, pour but d’enrichir I’étape des tests et
résultats.

Pour implémenter la méthode de recuit simulé, nous allons définir le squel ette de
se dernier. En premiere étape, on aborde la structure d’un état.

VI.2.3.1. Structure d’un état

Un état, dans recuit c’est la représentation physique des structures d’atomes en
processus de cristallisation, I’état dans recuit simulé doit représenter une solution d’un
probléme d’optimisation, dans notre cas, une solution c’est une transformation d’image
possible.

Une transformation est représentée par un vecteur de réels detaille (n), dansle cas
d’une transformation rigide, le vecteur de transformation contient des translations en X et
Y et une rotation Alpha. On rgjoute les élasticités en X (E1) et en Y (E2) dans le cas
déformable.

déformable
Etat —— | Transformation — | T1 | T2 | [l| El | E2 |
——— ———
ot I [ H
représentation naturelle
T | T2 | ¢

Figure 40.Structure d'un état.

V1.2.3.2.Energie d’un état

L’énergie d’un état reflete le taux de similarité entre deux images, I’image
référence ou (consigne) et I’image a recaler transformée par la déformation représentée par
I’état. Le calcul de I’énergie est le méme que le calcul de fitness d’un individu.

VI.2.3.3. Initialisation
e Etatinitial
Représente la transformation nulle, tous les paramétres sont initialisés a zéro.
e Températureinitiale

La température initiale est initiadisée de telle sorte que la plus mauvaise
transformation soit admise avec une probabilité de 80%.

L’initialisation automatique se déroule de la facon suivante

94



Chapitre VI. Conception

Initialisation_température( nombre_itérations_initialisé )
Début
« Générer un échantillon d’états aléatoirement et stocker leurs énergies
- Mettre I’énergie minimale dans Min.
- Mettre I'énergie maximale dans Max.
|Max — Min|

e Température_intiale=
Log(0.8)

Fin

Algorithme 23. Initialisation de latempérature

On peut aussi initialiser |latempérature manuellement.

V1.2.3.4. Génération des états voisins

Nous avons implémenté plusieurs méthodes (ou maniéres) pour obtenir un nouvel
état voisin a partir d’un autre état.

Les méthodes sont

e Par mutation €elle consiste a spécifier aléatoirement des éléments dans le
vecteur d’état courant, et changer ces derniers par des valeurs générées
aléatoirement dans I’espace de recherche.

e Par addition d’un vecteur aléatoire I’état voisin=I"état courant+vecteur
aéatoire.

e Par changement périodique d’un seul élément elle consiste a
sélectionner un éément, et de lui affecter une vaeur aléatoire dans
I’espace de recherche. Les éléments seront sélectionnés au tour de réle.

e Générer indépendamment elle consiste en une génération aléatoire d’un
état indépendamment de I’état courant.

V1.2.3.5. Acceptation d’un état

L admission de I’état voisin X, d’un état Y alatempérature Tcourante se fait selon
le critere de métropolies, de lafagon suivante

Acceptation (X, Y, Tcourante)
Début

- S (uniforme[0, 1] <= EXP(énagie(x)_énagie(Y)

Tcourante alors
0 Accepter I’état voisin X
e Sinon
0 Nepas accepter I’état X
Fin

Algorithme 24. Acceptation des états.
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VI.2.3.6. Refroidissement de température

Le refroidissement de température, guide le recuit simulé a creusé, encore plus
pour améliorer I’état optimal, différents types de refroidissement ont été exposés lors d’état
de I’art, nous avons implémenté deux types

» Refroidissement linéaire

TCourante=TCourante* Alpha, Alpha constante de refroidissement.
e Refroidissement logarithmique

TCourante=TCourante/In (numéro de I’étape en cours).

VI.2.3.7.Critére de fin de recherche

On propose les critéres suivants
e Un nombre maximal d’étapes

Critere_de_fin()

Début

Si (nombre_étape_actuelle > nombre_max_étape) alors
- Arréter recherche.

Fin Si

Fin

Algorithme 25. Fin de recherche avec un nombre maximal d'étapes

e Un pour centage minimal detempérature

Critére_de_fin()

Début

Si ((TCourante/TInitiale)< PourcentageFixe) alors
e Arréter recherche.

Fin Si

Fin

Algorithme 26. Fin de recherche avec une température minimale.

e Un pourcentage minimal d’états acceptés

Critere_de_fin()

Début

Si((Nb_états_accéptés/Nb_itérations_par_étape)< PourcentageFixe) alors
. Arréter recherche.

Fin Si

Fin

Algorithme 27. Fin de recherche avec le taux des états acceptés
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e Un taux desimilarité satisfaisant

Critere_de_fin()

Début

Si (énergie (état_optimal))<= TauxFixe) alors
« Arréter recherche.

Fin Si

Fin

Algorithme 28. Fin de recherche avec une qualité satisfaisante.

VI.2.3.8.Le schéma général de recuit simulé

Tout en récapitulant les différentes étapes du parcours de la méthode, on va
construire le schéma général de recuit simulé. Ce dernier commence par une éape
d’initialisation (initialisation des états, initialisation de la température). Ensuite, il
commence a explorer I’espace de recherche en générant de nouveaux états avec les
méthodes de générations présentées, I’acceptation de ces états se fait selon le critére de
meétropolis.

A la fin de chague étape le processus refroidit la température selon I’'un des
schémas proposés (linéaire ou logarithmique). Selon la température courante, on restreint
I’espace de recherche sur le voisinage de la meilleure solution. Ensuite, on teste la fin de
recherche suivant un des critéres proposés? Pour que le processus d’optimisation prend fin.
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Tnitialization

1

Y

o

Enérer un état volsin

Critere de
metropolis

Mon

O

Iflize a jour 4 etat
courant et optimal

U

Fin étape

Mon

R -
ﬂ O

Eefroidir la température

«  Par mutation.

« Paraddition d'un vecteur aléatodre.

&  Parchangement d’un seul élément
aléatoirement.

*  [ndépendamment d™un état ancien.

» Refroidissement linéaire.

® Refroidissement logarithmigue.

F 9

I

Restreindre 1'espace de recherche

Mon

Fin recherche

&  MNombre five d’étapes.

& TPourcentage min de température.

¢ FPourcentage min du taux des états
woigits acceptés

*  Taux de similarité maximal

Fin
Figure 41.Optimisation par recuit simulé.
TTn choix suivant
» }
Tne etape Tn cheix pour une éape

Figure 42.Clé pour le recuit simulé.
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VI.2.4. Recalage par recuit simulé (en codage binaire)

Deux modifications sont envisagées pour la méthode:

VI.2.4.1. La structure d’un état

L’etat est codifié en une chaine binaire qui représente une solution (une
transformation) apres décodage.

Etat (représentation binaire) décodage transfor mation

o |1 |1 1]0 1 ]0]0 » | T1 [ T2 |«

Figure 43. Etat en codage binaire.

VI.2.4.2. La génération de I'état voisin

Pour la génération d’un nouvel état, on va exercer une succession de changement
de bits sur la chaine binaire de I’état actuel et mettre le résultat dans I’état voisin. La
sélection des bits a changer est aléatoire.

VI.3. CONCLUSION

Durant cette partie, intitulée conception nous avons présenté les principaes
méthodes d’optimisation avec leurs schémas liés au codage des solutions. Nous avons
aussi, proposeé un modéele de recalage a base des métaheuristiques, ce qui démontre
I’adéquation théorique de ces derniers au probleme de recalage.

99



Chapitre VII. Mise en oeuvre

CHAPITRE VII. MISE EN CEUVRE

VII.1. INTRODUCTION

Pour la mise en ceuvre on a réalisé un logiciel nommé « RISMH »: Recalage
d’Images Satellitaires, une approche basée sur Méta Heuristiques, on a utilisé le compilateur
C++ de Borland C++ Builder 6. On va tirer profit de la modélisation objet qui facilitera la
gestion efficace des différentes entités, et de la puissance de calcul d’un compilateur C++.

VII.2. DEVELOPPEMENT DU LOGICIEL «RIS-MH>»

«RIS-MH>» est une plateforme puissante qui a été dével oppé pour
e rédiser latéche de recalage en utilisant des métaheuristiques
e Valider expérimentalement I’adéquation des métaheuristiques pour résoudre le
probléme de recalage
e FEtudier et analyser les comportements de chague métaheuristique, (qualité de
recalage temps d’exécution totale, colt de chaque partie d’algorithme, ...etc.).

Avec sa conception hautement flexible, grace a la séparation sémantique des
modules qui sont considérés comme étant des boites noires avec des entrées et des sorties,
«RIS-MH>» est toujours préte arecevoir des éventuelles modifications amélioratrices (voir ci-
dessous).

Module interaction utilisateur

A 4 \ 4
Modules du noyau élémentaire Modules pour enrichir la plateforme

Figure 44. Séparation (sémantique) des modules de la plateforme «RIS-MH».

La plateforme est divisée en deux grandes parties la premiere partie comportera les
modules communes et indispensables pour bien mener latache requise, elle ne peut rien pour
résoudre le probléme de recalage, la deuxieme contient des modules qui, en utilisant les
modules du noyau élémentaire, réaliseront efficacement latache requise.
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VII.3. COMPILATEUR UTILISE

Le choix du compilateur c’est un facteur important puisque il a un impacte trés
important sur le co(t calculatoire globale ainsi que la modélisation des objets qui faciliterala
gestion des différentes entités du programme. Suite a ces réquisitions, on a anaysé divers
compilateurs (langages de programmation), pour le but de faire un choix optimal sur les deux
contraintes temps de calcul et flexibilité du langage, les compilateurs éuent Java, Visuel
Studio 2005 et .net (C++, C#, VB), Borland C++ et Borland Delphi.

Tableau 6. Tableau comparatif des compilateurs utilisés

Langages Portabilité | Temps d’execution | Flexibilité du langage
JAVA + - +/-
VISUAL Studio.net | + - +
Borland Delphi - + +/-
Borland C++ - + +
Analyse:

La portabilité dans notre réalisation n’est pas un facteur assez important, puisque
I’application qu’on développe ne s’occupe pas de ce probleme, par contre du coté
d’optimisation et d’amélioration des résultats de recherche c’est les deux derniers facteurs
font I’objet de distinctions et de choix du compilateur puisque ils jouent sur la rapidité
d’exécution et la flexibilité du langage en matiére de modélisation des solutions, et dans ces
conditions |3, le compilateur Borland C++ se distingue avec sa programmation orienté objet
et facilitera la gestion efficace des différentes entités, de plus sa puissance de calcul est
indiscutable.

VII.4. NOYAU ELEMENTAIRE

Noyau élémentaire

Gérer les Manipuler et gérer Comportements
Manipuler et gérer problémes de les solutions d’un d’un optimiseur
lesimages recal ages probléme de quelconque
recalage.

Figure 45.Les modules principaux du noyau élémentaire «RIS-MH>.
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Vil.4.1.1. Classes et objets de I’Application

Cette partie contient les classes suivantes (voir ci-dessus):
e Clmage pour la manipulation d’images en niveau de gris.
e CRegistrationProblem pour modéliser et gérer les problemes de recalages.
e CSolutionFor Optimizer modélise une solution d’un probleme de recalage dans pour
une méthode d’optimisation quelconque.
e COptimizer une classe de base qui modélise le comportement d’une méthode
d’optimisation quelconque.

On va, aprésent, détailler les principales classes du noyau, ainsi que leurs fonctions.

VIl.4.1.2. La classe « Clmage »

Entité permettant une modélisation simple des images en niveaux de gris, dle
contient les informations suivantes
e Résolution de I'image
e Une matrice d’entiers pour stocker les valeurs des niveaux de gris des pixels.
Cette classe rédlisera les taches indispensables au bon déroulement du processus de
recalage lestestsde similarité et les transformations d’images.

VIl.4.1.3. La classe « COptimizer »

C’est une classe de base pour toutes les méthodes d’optimisation, elle comporte les
informations suivantes
e Un pointeur vers le probléme de recalage a résoudre.
e L’espace de recherche.
e Lecodage utilisé (naturel, binaire, quantique)
e La meilleure transformation rencontrée par |I’optimisateur.
e Un pointeur verslethread qui exécute le processus d’optimisation.
e Un pointeur vers la fenétre qui contrble la progression du processus
d’optimisation.

La méthode la plus importante de cette classe est celle dédiée a I’optimisation
Optimize(), cette méthode est virtuelle, donc toutes les méthodes d’optimisations qui vont
hériter les propriétés de cette classe devront redéfinir cette méthode.

Optimize() s’exécute en thread, ce dernier est contrdle par I’utilisateur par une
fenétre. Le thread et la fenétre sont pointés par |es membres cités précédemment.
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Vil.4.1.4. La classe « CRegistrationProblem »

Classe pour modéliser un probléme de recalage. Une instance de cette classe contient
les informations suivantes

e L’image consigne

e L’image a recaler

e Lecriterede similarité utilisé pour exprimer lasimilarité entre les images

= Un pointeur vers I’instance de I’objet chargé de la tache d’optimisation.

Un CRegistrationProblem évalue une transformation rigide, a travers la méthode
GetCost(transformation), cette derniere fonctionne de lafagon suivante

GetCost (transformation)

{

Image_transformée=Calculer_I’image_transformée(image_a_recaler, transformation) ;
Taux=similarité (image_transformée, image_consigne) ;

Colt=adapter (taux);

Retourner codt.

}

Algorithme 29. Dans «RIS-MH» c'est |e probléme arésoudre qui évalue une solution.

Toutes les méthodes d’optimisations ont été concues dans un sens de minimisation,
la fonction adapter permet de corriger I’information portée par le taux de similarité selon le
critére de similarité utilisée de lafacon suivante

Criteredesimilarité | Espacede Ressemblance Fonction
variation parfaite d’adaptation
Rapport de corrélation | [0, 1] Maximal Codt= -taux
Covariance IR Maximale en vaeur | Colt= -[taux|
absolue
Entropie IR+ Minimae Co(t= taux
Erreur quadratique IR+ Minimale Co(t= taux
Entropie mutuelle IR+ Minimale Colt= taux
Information mutuelle | IR+ Maximale Co(t= -taux.

Tableau 7. Adapter les taux de similarités dans un context de minimisation.

VII.4.1.5. La classe « CSolutionForOptimizer »

Elleest alafois
e CNaturalSolution représentation naturelle d’une solution.
e CBinaryCodedSolution codage binaire d’une solution.
e CQuantumCodedSolution codage quantique d’une solution.
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CHatuwralSolution
I 1
iz lassicalBit
CEinaryCodedSolutio %
1 CBinaryString [~~"-* CBit
CiuantumSolution /
r'y CuantumBit
CholutionForOptimizer
. Ttlise se compose d’'instances de
hérite
> ™ L ______._ .

Figure 46. Graphe d’héritage, une solution peut etre binaire quantique ou encore naturelle.

Dans ce qui suit on détaillerales classes, de la plus élémentaire au plus complexe

CBit, CClassicalBit et CQuantumBit

IIs sont tous des bits, dont les données sont
e CBit pas de données, que des fonctions virtuelles qui ne font rien.
e CClassicalBit contient un booléen

e CQuantumBit contient deux réels, Alpha et Beta.

On peut donc implémenter les taches virtuelles suivantes
e Test()testersilehitestal
o0 Bit classique retourner lavaleur du booléen
o QuBit retourner la valeur booléenne de I’expression (Alpha’<Bete?).
e Set () mettrelebital
0 Bit classique mettre le booléen avrai
0 QquBit Alpha < 0, et Beta < 1.
e Reset () mettrelebit a0
o0 Bit classique mettre e bool éen a faux
0 QuBitAlpha< 1,Beta< 0
e Flip () inverser le bit
o0 Bit classique booléen €< Non (booléen)
0 QuBitinverser Alphaet Beta
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e Rotate (alpha) rotation d’un bit
0 Bit classique non définie
o QuBit performer la rotation quantique d’angle passée en parametre.

Classe « CBinaryString »

Cette classe contient un vecteur de Bits (classiques ou quantiques), et un booléen
pour indiquer le genre de bits utilisés. Elle accorde les méthodes suivantes

e UseQuBits() (resp. UseClIBits() ) la chaine devient une chaine de bits quantiques (resp.
chaine de bits classiques).

e GetFromlint(nb, nb_bits) crée une chaine de nb_bits bits (leurs genre est indiqué par la
variable membre), et qui sera I’image codée de I’entier nb.

e Copy(CBinaryString* ch) cette methode permet d’avoir une copie intégrale (genre de
bits, leurs paramétres, ...etc.) de la chaine ch.

e GetFromAnotherBS(CBinaryString* ch) cette méthode permet d’avoir une copie des
valeurs logiques des bits de la chaine ch. On peut utiliser cette méthode pour avoir
I’image binaire d’une chaine quantique, ce qui facilitera I’implémentation de I’opérateur
de d’observation quantique par la suite.

L a classe « CNatural Solution »

Contient un vecteur de réels, qui représentent les paramétres d’une transformation,
elle contient aussi un pointeur vers I’espace de recherche. Elle accorde des méthodes de
perturbation des val eurs des parameétres de | a transformation représentée.

L a classe « CBinaryCodedSolution »

Heérite de la classe CNatural CodedSol ution donc de toutes ses propriétés, y compris
le vecteur des parameétres de la transformation. Elle gjoute une chaine de bits classique, dont
la taille est calculée en fonction de I’espace de recherche.

Les méthodes les plus importantes qu’elle offre sont

e Decodate() elle permet de décoder la chaine binaire pour obtenir les valeurs des
parametres de la transformation et de les stocker dans le vecteur des réels, le
décodage utilise I’espace de recherche.

» FlipBits (liste) elle permet d’inverser les bits dont le rang est dans la liste passée
en parametre, une opération de décodage est appelée a la fin de I’opération.

L a classe « CQuantumCodedSolution »

Hérite de la classe CBinaryCodedSoluttion, €lle gjoute une chaine de bits
guantiques dont lataille est évaluée de la méme facon que lataille de la chaine binaire.

Les méthodes les plus importantes sont
e QuDecodate() elle permet de décoder la chalne quantique pour obtenir les bonnes
valeurs des variables de la transformation, elle fonctionne en deux étapes
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0 Mesurer les états des QuBits de la chaine quantique en utilisant la
méthode GetFromAnotherBS de la chaine binaire de la classe
CBinaryCodedSolution. A lafin, la chaine binaire contiendra les mémes
informations que la chaine quantique.

0 Appeerlaméthode Decodate(), de la classe CBinaryCodedSolution.

e FlipsQuBits(liste) elle réaise une tache similaire a celle FlipBits() de la classe
CBinaryCodedSolution, sauf que cette fois elle opére la chaine quantique. Une
opération de décodage quantique est envisagée alafin de cette méthode.

L a classe « CSolutionFor Optimizer »

Avant de détailler les membres de cette classe, on aime préciser qu’a tout moment
les informations présentes dans les trois niveaux d’une solution (niveau naturel, binaire,
guantique) soient cohérentes car toute perturbation d’une information d’un niveau donnée
sera suivie par une opération de décodage adéquate.

Cette classe modélise une solution pour un probléme de recalage, elle contient les
informations suivantes

e Un booléen qui indique si lasolution a é&té évaluée ou non.
e Un réd qui porte la qualité de la solution, si elle a été évaluée pour un
probléme de recal age.
e Unentier qui précise le niveau est la solution
o Olasolution utilise lareprésentation naturelle.
0 1lasolution utilisele codage binaire.
o 2édleutilisele codage quantique.
Les méthodes les plus importantes sont
e CreateSolution(COptimizer*) lacréation consiste a
0 unegénération aéatoire des paramétres de la transformation rigide
0 le genre de codage est celui de I’optimiseur
0 mettre a jours le pointeur de I’espace de recherche vers celui de
I’optimiseur.
e Evaluate(CRegistrationProblem* Pb) I’évaluation se déroule de la fagon
suivante
o Silasolution aété évaluée aorsretourner saqualité
0 Sinon aors appeler laméthode GetCost() (qui aura comme parametre
un pointeur vers le vecteur des variables de la transformation) du
probléme Pb. Et mettre &jours les variables concernées
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Vil.4.1.6. Remarques

Cette partie est nommée noyau élémentaire, contient toutes les tdches communes a
tous les schémas possibles d’un processus de recalage basé sur métaheuristiques. Nous avons
séparé la tache d’optimisation, en fait, nous I’avons considéré comme étant une boite noire
dont la seule sortie utile soit lameilleure solution pour un probleme donné.

Cette fagon de modéliser le probléme augmentera la flexibilité de la plateforme,
dans le sens ou par la suite on peut rajouter n’importe quel type d’optimisateurs. Elle
augmentera également I’utilité de nos bibliotheques des méthodes d’optimisations, car elles
ne seront pas dédiées a un probleme d’optimisation particulier mais a n’importe quel
probleme d’optimisation. Cette caracteristique nous a été accordée grace a la stratégie
d’évaluation des solutions, en fait c’est le probléme qui les évalue et non pas les méthodes
d’optimisation.

VII.5. MISE EN CEUVRE DES METAHEURISTIQUES

Le noyau élémentaire comme son I’indique, n’est qu’une plateforme bien congue
pour supporter de différents types de méthodes d’optimisation, ainsi elle ne peut rien faire
pour résoudre notre probléme.

En effet, pour ajouter des bibliotheques pour des vrais méthodes d’optimisation il
faut agir sur deux fronts, la classe qui modélise le comportement de I’optimisateur en
question et qui doit hériter de la classe COptimizer, et éventuellement d’ajouter une classe
pour modéliser les traitements supplémentaires qu’on peut faire sur une solution, dans ce cas
lanouvelle classe doit hériter le comportement de la classe CSolutionForOptimizer.

VII.5.1. Mise en ceuvre des méthodes « algorithmes génétiques »

VIL.5.1.1. La classe « GAOptimizer » et la classe « Cindividu »
COptimizer CEolutionF orOptimizer
F 3 F 3
3AOptimi zer CIndivwidu
hérite

Figure 47.Graphe d’héritage, un individu est une solution et un algorithme génétique est un optimisateur.
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La classe « Clndividu »

Un ensemble de comportements (qui sont des opérateurs de mutation) ont été

gjoutés, elles ont tous comme paramétre un pointeur vers un GAOptimizer, les mutations
opéerent les trois niveaux proposes. Pour chague niveau il y a plusieurs choix, c'est-a-dire,
plusieurs méthodes de mutations implémentées.

La classe « GAOptimizer »

Elle contient |es informations suivantes

e Laprobabilité de mutation et celle de croisement.

e Un pointeur vers une méthode d’évaluation (évaluation avec ou sans trie).

e Un pointeur vers une méthode de sélection.

e Un pointeur vers une méthode de croisement.

e Un pointeur vers une méthode de mutation.

e Lapopulation et le bassin génétique (Voir ci-dessous).

e Un vecteur contenant les variances des parametres d’une transformation. Ce
vecteur servira pour évaluer I’homogénéité d’une population.

Population -

_I¥  Cindividu

GeneticPool

%e compose d'instances de
___________________ - +

Figure 48.Une population et un bassin génétique sont des ensembles d'individus.

La classe performe les méthodes suivantes

Pour I’évaluation elles mettront a jours le vecteur des variances,

o EvaluationWithSorting() évalue lesindividus de la population ensuite lestrier.

o EvaluationWithoutSorting() évalue seulement les individus de la population, ils

gardent I’ordre initial.

Pour la sélection les individus sélectionnés seront stockés dans le bassin, elles sont
sélection dlitiste ElitistSelection, par roue de fortune L ottryWheel Selection, par rang de
classement Rank Selection, par tournois binaires BinaryTour nmentSelection.
Le croisement Croiser les meilleurs avec les meilleurs BestBestCrossed, les meilleurs
avec les mauvais BestWorstCrossed ou encore par tournois binares
BinaryTournmentCrossOver.
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VIIL5.1.2. La classe « BGAOptimizer » et la classe « QGAOptimizer »

Une méthode d’optimisation par algorithmes génétiques en codage binaire, et une
autre en codage quantique, la premiere travaille sur la chaine binaire de I’individu, la
deuxieme sur sa chaine quantique. 1l n’y a que les fonctions de mutation et de croisement qui
changent. Avec I’ajout d’une variable qui exprime le niveau de I’opérateur de croisement (le
nombre de points de coupures a générer).

GAOptimizer —— Eeprésentation naturelle de I'indiwidu

&

BGAOptimizer — L'itnage binaire de 'individu

&

DGADptimizer — L'itage quantique de individu

L. travaille sur
Hérite
s [ :::"

Figure 49.Héritage entre les types d'algorithmes génétiques.

VII.5.2. Mise en ceuvre des méthodes « recuit simulé »

VII.5.2.1. La classe « RS » et la classe « CEtat »

Comme déa vu pour les agorithmes génétiques, le recuit simulé a été mis en ouvre
(RS), il hérite son comportement directement de la classe COptimizer, pour qu’il puisse
s’intégrer facilement dans la bibliothégue des métaheuristiques implémentées, de plus CEtat
qui est une solution pour recuit hérite tout de mémé son comportement de
CSolutionForOptimize.

COptimizer CSol utionForOptimizer
A A
RS CEtat
Hérite

»
| o

Figure 50.Graphe d’héritage un état est une solution, recuit simulé est une méthode d’optimisation.
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L a classe « CEtat»
Ellergoute

= un pointeur vers la méthode membre chargée de la génération d’un état voisin.
e Un pointeur vers I’optimisateur recuit.

Elle définit un ensemble de routines pour la génération des états voisins

Gen_ByMutuation() elle consiste a spécifier aléatoirement des éléments dans le
vecteur d’état courant, et changer ces derniers par des valeurs générées
aléatoirement dans I’espace de recherche de I’optimisateur pointé.
Gen_ByAdd_Random_Vector() & Gen_ByAdd_Normal Vector() ajout d’un
vecteur suivant la loi uniforne ou normale dont les caractéristiques se trouvent
parmi les propriétés de I’optimisateur pointeé.

Gen_ByRandomVector() & Gen_ByNormalVector() e€lle consiste a
sélectionner un élément, et de lui affecter une valeur aléatoire dans I’espace de
recherche. Les é éments seront sélectionnés au tour de réle

Gen_Independently() génération d’une nouvelle solution.

Laclasse « RS »
Elle contient les informations suivantes

Les différents type d’états Etat_Courant,Etat_Opt,Etat_Voisin.

La température initiale T_Init, température courante T_Courante, Alpha la
constante de refroidissement de T_Courant.

Un pointeur vers une méthode de refroidissement de T_Courant.

Un pointeur vers une méthode d’initialisation de latempérature.

Un pointeur vers une méthode de fin de recherche.

VIIL5.2.2. La classe «Binary_RS »

Une méthode d’optimisation par recuit simulé en codage binaire, s’avere trés

intéressante dans le cas d’étude du comportement de son processus d’optimisation.

Le codage binaire na d’influence sur recuit simulé que au niveau d’exploration de

I’espace de recherche, le schéma classique de la méthode ne change pas, c’est que la classe
CEtat qui change, au niveau de ces routines qui générent des nouveaux états voisins, car le
nouveau codage influe sur lamanier de modifier un ancien état.

MataralE=

Eeprésentation naturelle d'un état (transformation) ‘

F Y

BinarvE>:

Iy

Eeprésentation binawe d7un état ‘

Figure 51.Recuit simulé binaire et naturel, et les types des états qu'ils manipulent.
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L a classe « CEtat_binary »

Elle définit une fonction generate() pour la génération d’états voisins. Generate ()
consiste a faire spécifier aéatoirement des bits dans la chaine binaire de CEtat_binary, et
inverser ces hits.

Réor ganisation des objets

Notre solution au probléme (Recalage des Images satellitaires, une approche basé
sur métaheuristiques (RS & AG) est entiérement basée sur une modélisation orienté objet ce
qui fait que les entités du probléme sont découpé en classe ou objet (modéle dynamique)
selon la nature ou leur réle dans le programme, entre autre la conception envisagée rend
notre programme plus flexible et elle lui permet une mise a grappe de nouveaux modules
aisée pour étre exploite par lasuite pour autre probléme.

Par initiative la définition du probléme que nous voulons résoudre, manipule des
images, c'est a dire qu’il faut concevoir comme premiére classe la classe IMAGE,

De plus notre solution opte a résoudre notre probleme par |e biais des optimisateurs
(tel que RS et AG) donc une mise en place d’une classe OPTIMISATEUR s’impose, la
classe SOLUTION qui représente comme son indique une solution pour le probléme en
question, par ailleurs comme tout programme, une panoplie de classes va étre crée au fil de
I’eau de la mise en ceuvre du programme, parmi lesquelles sont les classes de gestion
d’entrée sortie ou d’interface, les classes de sauvegarde de paramétres et enfin les classes qui
serrent ala définition du probléme lui méme.

Ci-apres nous allons énumérer les différentes classes du probleme.

Classe CIMAGE

La classe Clmage modélise le minimum d’outils ou de fonctions qui manipulent
une image pris dans son format conventionnel propre a notre probleme.

Ci-apres le résume des fonctions et les membres de la classe::

e Membres
Nombres de colonnes et de lignes pour définir la résolution de I'image.
Image_couleur pour avoir ’état d’affichage de I'image (Gris ou couleur).
Bornes de la zone d’intérét (x min et max, y min et max).
Les points de références (point A, B et C).
Pixels un vecteur qui contient I'image dense et
pixels_couleur pour I'image couleurs

« Fonctions
Les fonctions d’interrogations des vecteurs de I'image (les Gets et les Sets).
Les fonctions de transformations de I'image.
Les fonctions de calcul de ressemblance.
Les fonctions de lecture et d’affichage des images.
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Classe CSolution

La classe CSolution représente la solution apportée au probleme, dans notre cas la
solution c’est la transformation de I’image recherche pour le probléme de recalage, rappelons
gue la modélisation de notre solution est en orienté objet ce qui fait que la classe CSolution
est la squelette ou le modéle meére pour chaque type de transformation de I’image ainsi
qu’une simulation de la résultante d’un optimisateur (énergie, individu...).

e Membres
Vecteur de solution.
Taille du vecteur.
Nature de solution.
Type de transformation
< Fonction
Initialisation de la solution selon le type de transformation.
Opération d’addition, de soustraction,...
Calcule de qualité de recalage.

Classe COptimisateur

La classe COPTIMISATEUR c’est le modéle abstrait des optimisateurs
implémentés dans notre solution, il contient des membres et des fonctions de base pour une
mise en ceuvre aisée des métas heuristique, ce qui fait que chaque nouvel optimisateur
implémenté dans notre cas herite obligatoirement de cette classe pour qu’il puisse étre
joignait a notre programme.

e Membre
Configurations de 'optimisateur
e Fonction

La méthode "optimiser" elle a pour but de lancer la procédure de recherche et
d’optimisation.

Classe CRecalage

Laclasse CRECALAGE €elle embarque en elle, tous les parametres liés au probléme
de recalage.

e Membre
Type de recalage.
Méthode d’optimisation.
Configuration de I'optimisateur.
La solution optimale.
L’espace de recherche.

e Fonction
Initialisation de tous les parametres avec des valeurs par défauts.
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Classe GenNBA|eat

La classe GenNBAIleat génére une liste de nombre a éatoire selon le choix de loi de
probabilité ainsi les bornes de I’espace de recherche.

e Membre

Liste de génération des nombres aléatoires

La loi de probabilité.

L’espace de génération des nombres aléatoires.
e Fonction

Initialisation de la classe.

Génération des nombres.

Clase RS

Recuit simulé c’est un optimisateur ou une méta heuristique, qui a été implémentée
dans notre travail pour résoudre le probléme de recalage. Elle hérite directement de la classe
COPTIMISATEUR, €lle acomme particularité des paramétres en plus, les membresliés ala
simulation cette dernieres, ce qui fait que sa structure interne change vis a vis des autres
classes qui héritent de la classe mére COPTIMISATEUR.

e Membre
Température initiale et courante.
Solution courante, et voisine.
Nombre d’étapes et d’itération par étapes.
« Fonction
Initialisation de la température initiale.
Indicateur de fin de recherche.
Critere de Metropolis.
Génération de nouvelles solutions.
Décroitre la température courante.

Classe AGs

La classe AGS pareil que la classe RS hérite directement de la classe
COPTIMISATEUR.

Cette classe contient comme parametres en plus de la classe mére les paramétres
conduits alasimulation de la classe.

e Membre
Taille de 1a population.
Nombre de génération max.
Taux de croisement et de mutation.

e Fonction
Initialisation du bassin génétique.
Méthode de croisement.
Méthode de sélection.
Méthode de mutation.
Indicateur de fin de recherche.
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Classe CConfigParallele

La classe CCONFIGPARALLE hérite directement de la classe CRecalage, €elle
ajoute comme nouveaux membres le délai de synchronisation de processus ainsi que les
plages de paramétres pour les liaisons directe avec |es autres processus concurrents.

Cette classe est purement abstraite ce qui fait que pour I’implémentée il faut prendre
en considération les protocoles réseaux moyennés ainsi que I’architecteur ou la topologie de
la solution réseau (architecture maitre esclave, ou point a point ....).

Classe COptimisateur Parallele

La classe COptimisateurParallele hérite de la classe COPTIMISATEUR, a
I’exception que cette classe elle prend en charge la gestion de synchronisation entre
processus ce qui fait qu’elle suspend la recherche a tout moment, et elle reprend qu’on la
synchronisation est faite.

Cette classe elle aussi est abstraite, cela dit qu’il y’a une dépendance étroite entre
I’implémentation et les limites matériels ou plus généralement [I’environnement
d’implémentation.
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VII.6. SCHEMA CONCEPTUEL REDUIT DU NOYAU EN MODE SEQUENTIEL

[ Classe COptimisateur ] [ Classe CSolution ]
S : —_— —
Y i
[ Classe RS J | [ Classé Etat ]
Les Classes deé optimisateurs Les Classes éfes Solutions
w Y
2 [ Classe AGs J [ Classe Individu }
-l
<
o
L
(24
o
[}
()]
0
'—3 [ Classe CImage ] [ Classe GenConfigAleat ]
(] Classe.
[C—1 Environnement commun.
—

Interaction
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VII.7. SCHEMA CONCEPTUEL REDUIT DU NOYAU EN MODE PARALLELE

Classe CRECALAGE

Classe CConfigParallele

Classe COptimisateur
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VII.8. CONCLUSION

A travers ce chapitre nous avons, d’abord, validé théoriquement I’adéquation des
métaheuristiques au probléme de recalage d’images. Deux métaheuristiques ont été
proposées pour le résoudre, avec les possibilités de codages courantes.

Dans le but de valider expérimentalement et définitivement cette adéquation,
nous avons dével oppé une plateforme puissante «RIS-MHx». Elle prend en charge 03 types de
codage (naturel, binaire et quantique) pour représenter une solution, et qui permet
I’intégration intuitive de n’importe autre methode d’optimisation tout cela grace a la
seéparation sémantique des entités et 1a conception orientée objet des différentes entités de la
plateforme. Encore et grace a la méthode d’évaluation adoptée, les bibliothéques des
méthodes d’optimisation peuvent étre exploitées afin de résoudre n’importe quel probléme
d’optimisation dont on manipule des solutions avec leurs représentations naturelles, tous les
problémes dont les solutions binaires (ou quantiques) peuvent étre codées sur moins de
64bits.

Il ne nous reste, a présent, que la validation expérimentale du modéle de recalage a
base de métaheuristiques, qui serale but du chapitre suivant.
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CHAPITRE VIII. TESTS ET RESULTATS

VIII.1. INTRODUCTION

Tous les ééments ont été collectés pour analyser expérimentalement les résultats
qui vont étre donnés par le modéle de recalage proposé. En effet, durant cette partie, on va
tester les méthodes d’optimisation étudiées, analyser et commenter les résultats apportés par
chaque méthode d’optimisation.

En ce qui concerne I’environnement d’exécution, tous les tests ont été effectués sur
un ordinateur personnel dont les caractéristiques sont

1. Matériel processeur Intel Pentium 4 (1GHz), 256Mo du RAM.
2. Systeme d’exploitation Microsoft Windows XP service pack2.

Etant donné que le colt de calcul fut parmi les paramétres critiques qui valident la
performance d’une solution informatique implémentée pour résoudre un probléme
d’optimisation, et pour analyser correctement larelation entre les différentes entités et le colt
relatif a chacune, nous n’avons considéré que le temps consommé par la méthode
d’optimisation et ses entités. Les résultats de ce chapitre ne comptabilisent pas le col(t des
traitements des entrées/sorties.

VIII.2. DEFINITIONS

e Les paramétres génétiques (ou une configuration génétique) sont les parametres d’un
algorithme génétique le critere de fin de recherche, I’opérateur de sélection, de
croisement, le taux de mutation, et évaluation ainsi le critére de similarité...etc.

e Les paramétres recuit (ou une configuration recuit) c’est I’ensemble des parametres
d’une méthode d’optimisation recuit simulé.

e Une configuration (génétique ou recuit) perdante c’est une configuration qu’on a peu
de chances de converger vers des bonnes solutions, contrairement avec la configuration
gagnante, on ala chance de converger vers de trés bonnes solutions

e Une configuration intermédiaire, il y a de grandes chances de converger vers des
résultats moyens (pas bons et pas mauvais), €lle est comme une position stratégique, a
partir de laguelle on peut constater les améiorations et les diminutions de
performances du recalage suite a une modification des parameétres.
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VIII.3. METHODOLOGIE DES TESTS

Pour étre cohérents et efficaces, nous avons suivi les étapes suivantes pour valider
un modele de recalage a base d’une métaheuristique

e Choix des parameétres optimaux pour chaque méthode d’optimisation afin
d’assurer une configuration gagnante.
e Adopter ces paramétres pour résoudre les problémes de recalage réels.

VIII.3.1. Choix des parametres optimaux

Les deux méthodes étudiées et proposées sont des méthodes paramétriques, dont le
choix des paramétres ne se fait que par «tatonnement » (i.e. faire beaucoup de tests pour
estimer une valeur adéguate pour chague parameétre), notre stratégie consiste a faire un
maximum de tests sur des problemes dont on connait le meilleur résultat.

Cette étape va se dérouler en deux parties: la recherche des paramétres optimaux,
ensuite lavalidation du choix.

VIIL3.1.1. recherche des parameétres optimaux

On va essayer d’étudier la variation de performances (colt de calcul et qualité) par
rapport a la variation des paramétres de la méthode d’optimisation considérée. Il faut dire
qu’a ce stade, les methodes d’optimisation adoptées suivent des schémas stochastiques (i.e. il
y aura forte chance de converger vers des résultats différents aprés deux exeécutions
consécutives), donc il est judicieux d’estimer une probabilité de convergence vers une
certaine classe de résultats, cette approche nous permettra un meilleur contrdle des tests et
une meilleure interprétation des résultats.

Cette étape consiste en un ensemble de tests qui ont pour but la recherche des
paramétres optimaux de chague méthode, ces tests vont se dérouler (pour résoudre le méme
probléme de recalage avec les mémes images et la méme transformation a chercher) la facon
suivante :

e Prendre une configuration intermédiaire ;

e Varier un seul paramétre alafois, pour chaque valeur lancer 20 fois le processus
derecalage;

e FEtudier lesrésultats.

o Evaluer laqualité derecalage.

0 Estimer la probabilité de convergence vers une certaine classe de
résultats.

o analyser le colt en temps de calcul machine.
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Tous les tests ont été effectués pour résoudre un probléme de recalage dont I’image
a recaler n’est autre que la transformée de I’image consigne. La transformation de parameétres
(-12, 10, 0.2) est rigide. Donc la meilleure transformation a chercher est la transformation
inverse (12,-10, -0.2). (Voir ci-dessous)

Image consigne « résolution (1024*768) » Image a recaler « résolution (1024%*768) »

Figure 52.Image 1 : probleme a résoudre, pour le choix des bonnes configurations génétiques.

Evaluer la qualité de recalage

Pour évaluer la qualité de la mellleure solution délivrée par un processus
d’optimisation, généralement, on utilise des formules exprimant la distance entre deux
solutions. Ces formules sont applicables si toutes les variables d’une solution varient dans
des espaces de méme échelle, ce n’est pas le cas avec les variables d’une solution d’un
probléme de recalage. Par exemple une transformation rigide comporte 3 variables (T1 et
T2 (en pixels): trandations, Alpha (en radians) angle de rotation), les deux premiéres
variables ont la méme nature et exprimées avec la méme échelle, contrairement alatroisieme
qui a une nature intégralement différente, et dont I’échelle est trop petite.

Pour cela, nous avons adopté un autre critére pour évaluer la qualité de recalage a
travers lameilleure transformation délivrée. En effet, on va utiliser un critére de similarité (le
rapport de corrélation) entre I’image recalée (avec la meilleure transformation fournie par la
méthode) et I’image consigne.
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Pour quoi lerapport de corrélation ?

Comme nous I’avons déja présenté, on aimplémenté plusieurs critéres de similarité
I’entropie, I’erreur quadratique, la covariance et le rapport de corrélation. Avec les trois
premiers nous n’avons aucun moyen d’estimer I’écart entre les deux images d’une fagon
interprétable, en effet les trois méthodes fournissent des mesures dont la limite idéale n’est
pas connue (la covariance), et si cette limite est connue on n’arrive pas a interpréter les
résultats, c’est le cas de I’entropie et I’erreur quadratique qui tendent vers zéro dans le cas de
similarité absolue. Contrairement au rapport de corrélation, qui est une mesure standardisée,
bien limitée (entre O et 1) et on arrive facilement a I’interpréter.

Il faut dire que nos observations des résultats de recalages, nous ont guidé vers une
classification des recalages selon la qualité, la classification est basée sur le calcul du rapport
de corrélation entre I’image consigne et I’image résultat de recalage. Donc le rapport de
corrélation est comme suit :

e Inférieur a 0.5 (inacceptable): le recaage est inacceptable, tous les paramétres
de lameilleure transformation délivrée par |e processus de recalage sont loin de
celles de latransformation optimale.

e Entre0,5 et 0,75 on remarque que le processus d’optimisation arrive a trouver
une variable optimale, généralement I’angle de rotation, les autres sont
relativement loin des parameétres optimaux.

e Entre 0.75 et 0.85 (qualité moyenne) la distance entre la meilleure
transformation et I’optimal est relativement petite. Le recalage est moyen, car il
n’arrive pas a aligner correctement les contours.

e Entre 0.85 et 0.95 (bonne qualité): encore plus petite, la distance entre les
deux transformations. La majorité des résultats sont pratiquement acceptables.

e Supérieur a 0.95(qualité excellente): le cas idéa en une recherche
stochastique dont les résultats sont excellents.
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1. Rapport decorréation=0.39 : aucun 2. Rapport de corrélation=0,79 (tousles

paramétre n’est aligné. parameétres sont proches des optimaux)

3. Rapport decorréation=0,55: un seul 4. Rapport decorréation=0,67 : (seule
paramétre est aligné (trandation en axe I’angle de rotation est alignée).
des X).

5. Rappor de corrélation=0,87 : fusion 6. Rapport de corrélation=0,98. fusion
acceptable. parfaite.

Figure 53.Le rapport de corrélation un bon indicateur de la qualité de recalage.
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VIII.4. VALIDATION DU CHOIX DES PARAMETRES

Le choix des parameétres, durant la partie précédente, se faisait sur la base d’un seul
probléme de recalage défini avec les mémes images et la méme transformation a chercher. Il
faut se dire si ce choix est judicieux pour tous les problémes de recalages ? Cette étape a pour
but, la validation du choix a travers une multitude de tests sur d’autres problémes avec
diverses images et diverses transformations a chercher. Les solutions optimales de ces
problémes sont toutes connues.

VIII.5. EXECUTION DES ALGORITHMES GENETIQUES
VIII.5.1. Réglage des parametres génétiques

On rappelle que cette étape consiste a identifier une configuration génétique
gagnante, avec laquelle on a grande chance de converger vers des bons résultats en termes de
qualité de recalage (rapport de corréation> 085).

Pour cela, et pour estimer |a probabilité de convergence vers une classe de résultats,
chaque configuration sera testée 20 fois. Ca nous permettra d’estimer cette probabilité a un
ordre d’erreur de 1/20 = 0.05, qui est suffisamment petit. On rappelle aussi que chaque
configuration testée sera a base d’une configuration génétique intermédiaire, cela nous
facilitera le contrdle et I’interprétation des résultats.

Premierement on va essayer d’observer (plus précisément démontrer) I’impact de la
taille du domaine de recherche sur la qualité de recalage, de remédier a ce probléeme par
I’augmentation de la taille de population et d’estimer le surcolt dans une seconde étape, et
pour finaliser faire quelques tests pour choisir les bonnes opérateurs génétiques (la sélection
et la croisement).

VIII.5.2. Taille de I'espace de recherche et qualité de la recherche

Clair est le fait qu’un algorithme génétique suit un schéma d’optimisation
descendant, i.e. la chance de trouver la bonne solution vient en collectant les genes optimaux
des solutions moins bonnes moyennant I’opérateur de croisement, autrement et si ce dernier
sera incapable de combiner les genes optimaux alors le processus n’a aucune chance de
trouver la solution optimale. Cela est di & deux facteurs, I’un des deux est la taille de
I’espace de variation des solutions.

Dans notre premier test on va essayer de démontrer se qu’on vient de proposer, et
d’en tirer des conclusions

0.8

0.6 B espace1:([-20,20];[-20,20];[-1,1])

0.4 @ espace2:([0,20];[-20,0];[-1, 0])
0.2 B espace3:([7,17];[-15,-5];[-0.5, 0])]
0 T T

<050  [0.5,0,75] [0.75,0.85] [0.85,0.95] >0.95

convergence

qualité de recalage

Figure 54.Graphe 3: qualité de recalage vis-a-vis la taille de I'espace de recherche.
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La configuration stable de I’optimisateur génétique est la suivante

Taille de population =10.

Sélection déterministe.

Croisement meilleur/meilleur.

Probabilité de croisement=0.9

Probabilité de mutation=0.1

Critére de similarité rapport de corréation.

On remarque gue dans un espace de recherche étendu la probabilité de converger
vers une bonne solution est typiquement nulle (théoriquement trop petite). Cela est le cas du
premier espace (couleur bleue) dans le quelle la qualité de recalage dans les plus part des cas
mauvaise (inférieur a 0.75). Plus on restreint I’espace de recherche plus on augmente la
probabilité de converger vers une bonne transformation, cela est le cas des recalages sur les
deux autres espaces (vert et rouge). Cela était prévu !

VIII.5.3. Taille des populations, qualité de recalage et le surcoiit

Il n’est toujours pas facile de pouvoir limiter I’espace de recherche, car
généralement on cherche une méthode de recalage automatique pour ne pas s’amuser a
initialiser I’optimisateur pour chaque couple d’images. L’alternative (pour assurer la
convergence vers une bonne solution) est d’augmenter la taille des populations, qui est le
deuxieme facteur contrélant |a collection des genes optimaux.

Pour bien toucher les résultats on propose d’améliorer les résultats de recalage sur
I’espacel du test précédent

Espace [-20, 20] ; [-20, 20] ; [-1, 1].
Sélection déterministe.

Croisement meilleur/meilleur.

Probabilité de croisement=0.9

Probabilité de mutation=0.1

Critére de similarité rapport de corréation.

0,8 -
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s 064 |10
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S 04-
§ 034 os0
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0’1 -_.
O = T T

<0.50 [0.5,0,75] [0.75, 0.85] [0.85, 0.95] >0.95

qualité de recalage

Figure 55.Graphe 4 : qualité de recalage vis-a-vis la variation de la taille des populations.
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Evidement, et ce qui était prévu, plus on augmente lataille de la population plus on
augmente la probabilité de convergence vers des résultats meilleurs. Mais cette fois-ci il ne
s’agit pas seulement de démontrer cette proposition qui est évidente, maisil faut bien éudier
le comportement du recalage vis-a-vis lavariation de ce paramétre.

Pour un recalage de bonne qualité, la meilleure solution doit présentée une qualité
supérieure a 0.85. Sur le graphe on remarque qu’avec plus de 50 individu par population, la
probabilité de converger vers une trés bonne solution est suffisamment grande, cette
probabilité tend vers I’idéale « 1 » avec 70 individu par population, et avec cette valeur que
la majorité des recalages présentaient des qualités supérieures (rapport de corrélation >0.95).

Evidement, il y a un autre co(t proportionnel a la variation de la taille des
populations. On remarque que le colt de calcul s’accroit rapidement avec la croissance du
parametre qu’on vient de tester (voir Graphe 5). Cette croissance est causée par deux facteurs
le traitement de plus d’information (i.e. I’évaluation de plus d’individus) et le tri des
populations.

12 - 60 -
10 [ 50 - ]
8 40 A
4 20 |
21 H 10 4 H
0 r r r Y 0+ T T Y
10 30 50 70 10 30 50 70
taille des populations taille des populations

Figure 56.Graphe 5 : Temps de réponse en fonction de la taille de la population.

VIIILG.3.1. L’'impact des opérateurs de sélection

Comme nous I’avons déja mentionné, nous avons implémenté quatre criteres de sélection

e Séection déterministe qui choisit la meilleure moitié de la population d’une fagon
ditiste.

e Sélection par roue de loterie un schéma de sélection stochastique, dont la
probabilité de sélection dépend d’une facon directe de la fitness des individus.

e Séection par rang de classement encore un schéma de sélection aéatoire, mais
dans ce cas précis, la probabilité de sélection dépend du rang de I’individu dans sa
population (dépend d’une fagon indirecte a sa fitness).

e Séection par tournoi binaire deux individus sont tirés aléatoirement, on retient le
meilleur et on rgjet le mauvais.
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On préfére étudier la sélection par tournoi binaire isolément, en concentrant toute
notre intention sur les trois premiéres. Tout d’abord on rappelle que la sélection par roue de
la fortune et par rang de classement, ont été implémentées pour remédier au probleme de
convergence prématurée cause par la sélection déterministe. Dans ce paragraphe on touchera
cette cause

Pour les tests, et concernant notre fameuse « position intermédiaire » on propose la
configuration génétique suivante

Espace [-20, 20] ; [-20, 20] ; [-1, 1].

30 individus par population.

Croisement meilleur/meilleur.

Probabilité de croisement=0.9

Probabilité de mutation=0.1

Critére de similarité rapport de corréation.

0,6 -
0,5 -
0,4 -
0,3 -
0,2 -
0,1 -

0 4

B élitiste
Eroue de fortune
B rang de classement

<0.50 [0.5,0,75] [0.75,0.85] [0.85,0.95]  >0.95

qualité de recalage

Figure 57. Graphe 6 I'impact des opérateurs de sélection sur la qualité de convergence.
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Figure 58. Graphe 7 Co(t des calculs en fonction des sélections.
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Sur le ( Graphe 6) on observe une amélioration remarguable (en termes de qualité
de convergence) apportée par les séections aéatoires (par roue de fortune et par rang de
classement) relativement aux résultats fournis par un processus de recalage basé sur sélection
éitiste. Cette amélioration est due au retard de convergence cause par une selection
probabiliste, le ( Graphe 7) témoigne pour cette proposition. On remarque aussi que la
sélection par roue de fortune et celle par rang de classement présentent pratiquement les
mémes performances en terme de qualité de convergence, s on ne tient pas compte de
I’amélioration (qu’on pense qu’elle pratiguement négligeable) de la sélection par rang de
classement. Cette amélioration nous conduira vers la proposition que la sélection purement
aléatoire peut encore améliorer la performance du recalage, c’est pour cette idée la que nous
avons préféré de retarder I’étude de la sélection par tournoi binaire.

En termes de colt de calcul, il est évident qu’il va augmenter avec le retard de
convergence. Cependant, le surcodt n’est pas di au traitement des itérations supplémentaires
seulement, mais aussi au calcul des probabilités de sélections.

VIII.5.4. L'impact des opérateurs de croisement

Notre bibliotheque des algorithmes génétiques fournit plusieurs possibilités de
croisement entre individus, le croisement du meilleur individu avec son successeur, celui du
meilleur avec le mauvais ou encore le croisement par tournois binaires. Naturellement, les
deux premiers opérateurs nécessitent un tri des individus dans le bassin génétique, le
troisiéme ne nécessite pas ce traitement supplémentaire. 1l faut dire que les opérateurs de
sélections maintiennent I’ordre des individus s’ils nécessitent le tri (sélection élitiste, par roue
de fortune, par rang de classement) la sélection par tournois binaires ne garantit pas I’ordre
des individus dans le bassin. Donc on peut dire que le croisement meilleur/meilleur et
meilleur/mauvais marchent avec la sélection déterministe, par roue de fortune ou par rang de
classement. L’étude du croisement par tournois binaires se fera avec I’étude de la sélection
par tournois binaires.

Le but de ce paragraphe est d’analyser I’impact de cet opérateur sur, toujours, la
qualité de recalage et le temps de calcul. En choisissant la configuration, qui a démontrée une
qualité intermédiaire, suivante

Espace [-20, 20] ; [-20, 20] ; [-1, 1]
Individus par population 30

Sélection litiste

Probabilité de croisement 0.9

Probabilité de mutation 0.1

Critére de similarité rapport de corrélation

Tableau 8. Parameétres tests opérateur de croisement.
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Figure 59.Graphe 8 : croisement meilleur/mauvais et convergence.

Les mémes remarques que les précédentes s’appliquent sur cet opérateur concernant
la qualité de recalage et le temps de calcul, en effet le croisement meilleur/mauvais provoque
un retard de convergence remarquable, cela est di au partage des genes non semblabl es.

Mais il faut dire que dans les plus parts des tests qu’on a fait il parait que le
croisement meilleur/meilleur assure la convergence vers des solutions semblables,
contrairement au croisement meilleur/mauvais qui assure par fois une bonne convergence
mais vers des solutions relativement différentes.

VIII.5.5. Etude des tournois binaires

Durant nos précédents tests nous avons remarqué gue le tri des popul ations entraine
un surcodt non négligeable, si on exempte cette tache, on aura gagné le temps rel atif.

Vu que les tournois binaires sont des schémas stochastiques d’évolution, on aura
tellement de peines d’obtenir des résultats de méme ordre (pour ne pas dire les méme
résultats) apres deux tentatives d’optimisation, contrairement aux autres opérateurs qui ont
prouvé une certaine stabilité de convergence dans le sens ou aprés deux exécutions il y aura
grande chance de trouver des résultats tres proches.

L’idée est de compenser les limites des opérateurs d’évolution par tournois binaires
(qualité de convergence) en exploitant le temps gagné pour le traitement de plus d’individus
par population.

Dans ce paragraphe on va surtout essayer d’étudier le comportement des recalages
basés sur ces opérateurs vis-a-vis la variation de la taille de la population, qui peut améliorer
la qualité de convergence du processus de recalage en utilisant la configuration génétique
suivante

Espace [-20, 20] ; [-20, 20] ; [-1, 1]
Sélection Tournoi binaire
Croisement Tournoi binaire
Probabilité de croisement 0.9

Probabilité de mutation 0.1

Critere de similarité rapport de corrélation

Tableau 9. Parameétres tests tournois binaires.
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Figure 60.Graphe 9 : qualité de convergence de recalage basé sur une évolution purement aléatoire.

On sait que les opérateurs génétiques par tournois sont des opérateurs d’évolution
purement aléatoire, donc on s’attend que les résultats soient tous sauf stables (en terme de
qualité), cela peut étre démontrée par le (Graphe 9). En effet, avec 10 individus par
population il est évident que le résultat de recalage soit mauvais mais parfois on peut
converger vers des bonnes solutions (voir I’intervalle >0.95 la couleur noir). Donc il faut étre
absolument prudent, car comme il y a de la chance de converger vers des excellentes
solutions en utilisant une configuration génétique perdante, on peut tout de méme converger
vers une mauvaise solution en utilisant une configuration gagnante.

On remarque qu’en augmentant le nombre d’individus par génération on augmente
la probabilité de converger vers des bonnes solutions, cette probabilité est acceptable dans le
cas d’utilisation de 50 individus par population, encore meilleure a 100 individus. Cela est
évident.

Le colt en temps de calcul s’accroit avec la croissance du nombre d’individus, cela
a cause du traitement d’un nombre important d’individus.
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50 10 1
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Figure 61.Graphe 10 : colt des calculs en fonction de la taille des populations.
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A titre de comparaison, entre I’impact des opérateurs par tournois binaires et les autres

 En terme de qualité de recalage on pense que les résultats sont de méme
ordre de grandeur avec une petite amélioration apportée par opérateurs non
purement aléatoires (raffinement par sélection par tournoi binaire et par rang
de classement et croisement meilleur/mauvais).

e Entermesdetempsde calcul les résultats sont incomparables, les opérateurs
purement a éatoires nous accordent un gain remarquable. Le (Graphe 11) est
une comparaison selon le colt de calcul entre une configuration purement
aléatoire (sélection et croisement par tournois binaires) et la configuration la
moins codteuse en calcul (sélection déterministe pour exempter le colt de
calcul des probabilités et croisement meilleur/meilleur pour ne pas retarder la
convergence).

150

100 O tournois binaires

50 ’_I B les autres
: @l
30 50 70 100 150

10

taille des populations

Figure 62.Graphe 11 : I'évolution aléatoire est plus rapide a I'évolution non purement stochastique.
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VIII.5.6. Choix du critére de similarité

Nous avons présenté six critéres pour mesurer la ressemblance entre deux images,
les critéres agissant pixel par pixel comme I’entropie, la covariance, I’erreur quadratique et le
rapport de corrélation et d’autres par régions I’entropie mutuelle et I’information mutuelle.
Le premier genre des criteres s’adapte avec excellence au calcul de similarité entre deux
images monomodales, I’information mutuelle et I’entropie mutuelles sont des bons
indicateurs de ressemblance entre images multimodal es.

Dans ce qui suit, on propose d’étudier la qualité de recalage vis-a-vis le choix du
critere de similarité, en choisissant la configuration génétique de qualité intermédiaire
suivante :

Espace [-20, 20] ; [-20, 20] ; [-1, 1]
Individus par population 30

Sélection Elitiste

Croisement meilleur/meilleur
Probabilité de croisement 0.9

Probabilité de mutation 0.1

Tableau 10. Paramétres tests critére de similarité.
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Figure 63.Graphe 12 : I'impact du choix du critére de similarité sur la qualité de recalage.

Les processus de recalage basés sur les critéres erreur quadratique, covariance et
rapport de corrélation présentent des qualités semblables. En effet, les trois grandeurs
reflétent |la méme information mais dans des échelles distinctes.

On remarque que la qualité de recalage décline en cas d’utilisation de I’information
mutuelle, cela est évident car I’information mutuelle délivre des informations plus globales
au méme temps moins précises. Contrairement I’entropie mutuelle qui accorde les meilleurs
résultats.
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VIII.5.7. Codage des individus

Trois types de codage on été proposés durant la partie précédente
e Codage naturel.
e Codage bhinaire.
e Codage quantique.

Malheureusement, I’exécution des algorithmes génétiques en codage binaire et en
codage quantiques a décliné, sensiblement, les performances des processus de recalage (en
qualité et en codt de calcul) relativement les résultats accordés par le schéma d’évolution
génétique naturelle.

On propose d’analyser les résultats de recalages a base des trois schémas
algorithmes génétiques (naturels, binaires, quantiques), dont ils disposent de la méme taille
de population. Nous avons exécuté chague méthode 20 fois, les graphes (Graphe 13, Graphe
14) vont présenter les meilleurs résultats des algorithmes génétiques binaires et quantiques et
les mauvais résultats des algorithmes génétiques naturels.

1

0,8
0,6
0,4
0,2
0+ T T ]
Algorithmes algorithmes algorithmes
génétiques naturels génétiques binaires génétiques
quantiques
codage

Figure 64.Graphe 13 : qualité de recalage vis-a-vis le codage des individus.

B Colit calculatoire

i B

Algorithmes algorithmes algorithmes
génétiques génétiques génétiques
naturels binaires quantiques

codage

Figure 65.Graphe 14 : co(t de calcul vis-a-vis le codage des individus.

D’apreés le (Graphe 13) on remarque que I’évolution génétique naturelle est de loin
la meilleure que celles binaires et quantiques. Ces dernieres n’arrivent méme pas a atteindre
une qualité semblable au mauvais recalage par a gorithmes génétiques naturels.
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Le décodage des individus binaires, et I’observation des individus quantiques
pénalisent encore les schémas d’évolution non naturels, le colt calculatoire de ces derniers
est non négligeable (voir Graphe 14).

Durant cette partie nous avons essayé d’identifier les bonnes valeurs des parametres
génétiques, afin d’améliorer les performances du processus de recalage premierement en
terme de qualité et deuxiemement en temps de réponse.

Concernant les opérateurs génétiques de reproductions, et commencons par la
sélection ditiste qui réduit la qualité de recalage suivant une convergence prématuree, les
schémas probabilistes (par roue de fortune et par rang de classement) augmentent la qualité
de recalage d’une facon remarquable. Le croisement des meilleur/mauvais retard encore la
convergence de I’algorithme et augmente ainsi le nombre d’individus a traiter donc la
probabilité d’améliorer la qualité de recalage relativement au croisement meilleur/meilleur
gui conduit le processus de recalage vers une seule direction, la direction des meilleurs
individus. Comme nous I’avons vu, le tri des populations entraine un surco(t non négligeable
ce qui favorisera (peut étre!) les opérateurs d’évolution par tournois méme s’ils diminuent la
qualité de recalage.

Concernant le choix de codage, on adopte sans la moindre hésitation |a codification
naturelle, elle assure les meilleures performances (qualité et temps de calcul).

Validation du choix des paramétres sur d’autres problemes dont on connait la
meilleure solution

A travers la premiére partie nous avons essayé de régler les paramétres génétiques,
pour s’en sortir avec plusieurs configurations gagnantes. Mais les tests de réglage ont été
effectués pour résoudre le méme probléme avec les mémes images et pour trouver la méme
transformation.

Est-ce que notre choix s’applique a d’autres problemes ? Pour répondre a cette
question on propose de tester notre solution sur d’autres problémes, plus précisément
d’autres images. On va choisir 6 images quelconques et de différentes résolutions qui seront
les images consignes, pour chague image on génere une image transformée al éatoirement qui
sera I’image a recaler. On essai de résoudre chaque probleme, constitué de chaque couple
d’images, par plusieurs configurations génétiques. Les résultats présents dans le tableau ci-
dessous sont les résultats intermédiaires de nos tests, i.e. pas les meilleurs et pas les mauvais,
cela pour ne pas valoriser une chance et pour ne pas pénaliser la configuration.

Rdeux=rapport de corrélation.

CT = codt total.

CE = colt d’évaluation.

CT =coult de transformation d’images.
CS = codt decalcul desimilarité.

CA = colt des autrestraitements.
CT=CE+CA=(CT+CS) +CA

Tableau 11. Test des meilleures configurations génétiques sur des problemes connus.
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D’une fagon générale on remarque qu’on peut valider notre modele en termes de
qualité de recalage, car tous les tests qu’on a faits (avec un choix judicieux des parameétres
génétiques) convergeaient vers des bons résultats.

On remarque que le temps de réponse évolue vis-a-vis I’évolution de la résolution
des images (premier test), et la taille de population (les derniers tests). L’impact de la
résolution des images est le plus important, car méme la configuration génétique la plus
rapide (opérateurs par tournois binaires) n’arrive pas a diminuer le temps de réponse.

Ceci dit, que I’évaluation prend la part du lion, on peut méme dire qu’elle est le
colt de calcul. Le tableau indique que dans la totalité des tests, I’évaluation prend 99% du
colt total en temps machine. Plus précisément, étant donnée que I’évaluation d’un individu
(qui est une transformation) passe tout d’abord par le calcul de I’image transformée (par cet
individu), ensuite retourne la valeur de la similarité entre I’image consigne et I’image
transformée. Apparemment, le calcul de I’image transformée prend 96% du co(t total de
I’opération de recalage, cela est di a la complexité des fonctions mathématiques (deux sinus,
deux cosinus, 4 multiplications et deux additions) et non pas au parcours de I’image, car on
parcourt I’image une deuxiéme fois pour calculer la similarité. Cette tiche ne consomme que
03% du codt total de recalage. Ces résultats sont précieux, notamment pour une future
tentative d’accélération du processus de recalage.

VIII.5.8. Les images multimodales

Dans ce qui précede, nous avons démontré que notre solution marche, et elle est
capable de recaler n’importe couple d’images dont I’une est la transformée de I’autre. Mais
ce genre de problémes est inclut dans I’ensemble des problemes de recalage d’images
monomodales. Maintenant il faut se dire, s notre prototype arrive a recaler deux images de
différentes modalités ou non.

On dispose de deux approches pour recaler deux images de différentes modalités

e La premiere d’extraire I’information commune dans les deux images sans les
détails (contours), ensuite recaler les deux images en utilisant un critere de
calcul de similarité ordinaire (tel le rapport de corrélation).

e La seconde utilisation d’un critére qui calcule la similarité entre deux images
d’une fagon globale (par régions et non par un parcours des pixels).
L’information mutuelle et I’entropie mutuelle sont des procédures de calcul de
similarité globale [SAL 01]
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VIII.6. EXECUTIONS DE LA METHODE RECUIT SIMULE

VIII.6.1. Calibrage des parameétres recuit simulé

Nous avons constaté que les qualités de recalage a base de recuit simulé étaient
relativement stables (aprés plusieurs exécutions on obtient des résultats trés proches). La
probabilité de convergence vers une classe de résultats (celle la plus probable) soit 1 &
présent, La forme des graphes va changer.

Les paramétres de recuit simulé les plus importants sont

Alpha (vitesse de diminution de latempérature)

L e voisinage ou espace de recherche.

Le nombre d’itérations par laps (ou étape).
Lesfonctions qui générent de nouveaux états voisins.
le nombre laps (ou étapes) de refroidissement.
Latempérature initiae.

Et en fin, le codage des états.

Dans ce qui suit, on va essayer de trouver les bonnes valeurs pour chaque
parametre. Cela en utilisant e probleme défini dans le début de ce chapitre, et adopté pour
le choix des parametres des algorithmes génétiques.

On rappelle que la température initiale est initialisée de sorte que la probabilité
d’adopter la mauvaise solution soit supérieure ou égale a0,8.

VIII.6.2. Taille de I'espace des voisins

Dans cette étape, on va essayer de mesurer I’impact de la taille d’espace des
voisins sur la qualité de recalage.

Les autres parameétres sont fixés comme suit:

Tableau 12. Tableau des parametres

Méthode de similarité Rapport de corréation

Nombre des itérations pour initialiser TO 10

Nombre des itérations par étape 20

Nombre d’étape 20

Alpha (pour ladiminution de T courant) 0,88

Solution initiale (ou par défaut) X=0, Y=0, Alpha=0

Méthode de génération du voisin Ajouter un vecteur suivant
laloi normale
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Figure 66.Graphe 15 représentant I'impact des bornes du voisinage sur les résultats de recuit simule.

Ce gu’on doit dire est qu’une taille d’un espace de voisinage large permet de
grands déplacements donc conduit le processus d’exploration de visiter des états (ou des
régions) dont la distance est trop grande, cela empéche le processus de recalage de se
concentrer dans une éventuelle région intéressante, donc conduire le processus de
recalage vers une solution généralement non acceptable comme le montre le graphe, par
contre si on restreint la taille du voisinage pour garantir des tous petits déplacements alors
le processus aura du ma a suivre la progression vers la bonne solution avant le
refroidissement de la température, aors il va converger vers une solution de qualité
moyenne. En fin un voisinage ni trop grand ni trop petit garantit des déplacements
moyens, alors une meilleure exploration de I’espace de recherche, et une mellleure
intensification dans le cas ou on trouve une région prometteuse.

Pour conclure on peut affirmer que lataille du voisinage doit étre un compromis
entre une meilleure exploration de I’espace de recherche et une meilleure intensification
dans le cas ou on trouve une région suspecte d’étre la résidence de la solution optimale.
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VIII.6.3. Rapidité de refroidissement (Alpha)

Pour ce test, nous allons prendre différentes valeurs d’Alpha comprises entre
[0,5 et 1] pour mesurer son impact sur la qualité des solutions.

Les autres parameétres sont fixés

Méthode de similarité Rapport de corréation
Nombre des itérations pour initialiser TO 10
Variancede T1 6
Variancede T2 6
Variance d’Alpha 0,2
Nombre des itérations par étape 20
Nombre de laps 20
Solution initiale (ou par défaut) X=0, Y=0, Alpha=0
Méthode de génération du voisin Ajouter un vecteur suivant
laloi normale
1 4

0.9 4

0.8 4
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Figure 67.Graphe 16 représentant I'impact de Alpha sur les résultats de recuit simulé.

On remarque que Alpha joue un réle important, La valeur Alpha =0,88 garantit
un refroidissement progressif de la température, il n’est ni rapide comme pour
Alpha=0,65 qui aboutit a une convergence systématique vers un optimal local, ni lent
pour Alpha=0,95 qui demande plus de temps pour converger vers des solutions de trés
bonne qualité.

VIII.6.4. Le nombre des étapes

Rappelons que le nombre de laps (ou étape) c’est le nombre de fois a refroidir la
température.

Dans cette partie on va essayer de mesurer I’impact réel de ce parametre sur la
gualité des solutions et le temps de calcul du recalage.
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Les autres parameétres sont fixés

M éthode de similarité Rapport de corréation
Nombre d’itérations pour initialiser TO 10
Variancede T1 6
Variancede T2 6
Variance d’Alpha 0,2
Nombre des itérations par étapes 20
Alpha (pour ladiminution de T courant) 0,88
Solution initiale (ou par défaut) X=0, Y=0, Alpha=0
Méthode de génération du voisin Ajouter un vecteur suivant la
loi normale
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Figure 68.Graphe 17 représentant I'impact du nombre d’'étapes sur les résultats de recuit simulé.

L e temps moyen de chague test

Le nombre des étapes=5 2,73 S
Le nombre des étapes =10 5,24 S
Le nombre des étapes =15 7,73 S
Le nombre des étapes =20 10,25 S
Le nombre des étapes =25 14,05 S

On remarque que plus on augmente le nombre de laps, le rendement en qualité
augmente. Ceci est évident puisque le refroidissement de la température passe par plus
d’étapes, se qui conduit a une convergence systématique de la méthode vers I’optimums
global. Mais, a partir d’une certaine valeur (nombre d’étape=20), on remarque que le
rendement se stabilise, de plus la qualité de recalage atteint le niveau tres bon.

Cependant, malgré que le plus (une vaeur supéieur au seuil nombre
d’étape=20) ne peut pas nuire la qualité de recalage, il augmente énormement le temps de
réponse de la procédure de recalage, cela est causé par le traitement inutile de
I’optimisateur dans |es étapes supplémentaires. Donc avec ce paramétre on tombe surtout
dans un probleme ou il faut trouver un compromis qualité/temps de réponse.
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VIII.6.5. Le nombre des itérations par étape
Rappelons que le nombre d’itérations par laps c’est le nombre d’itérations
nécessaires pour ateindre le quasi-équilibre, I’état du quasi-équilibre indique que la
majorité des solutions ont été visités avec la température courante.

Dans ce qui suit, on va analyser I’impacte du nombre des itérations par étape,
évidement sur la qualité du recalage et le temps de calcul.

Les autres parameétres sont fixés, comme suit

Méthode de similarité Rapport de corréation

Nombre d’itérations pour initialiser TO 10

Variancede T1 6

Variancede T2 6

Variance d’Alpha 0,2

Nombre des étapes 20

Alpha (pour ladiminution de T courant) 0,88

Solution initiale (ou par défaut) X=0, Y=0, Alpha=0

Méthode de génération du voisin Ajouter un vecteur suivant la
loi normale

1 -
0.9 4
0.8 -
0.7 4

0.6 4
0.5 4 |—0—C©ut des solutions
0.4 4
0.3 -
0.2 4
0.1 4
O T T T T 1

Nombres Nombres Nombres Nombres Nombres
d’iterations d’iterations d’iterations d’iterations d’iterations

par étape = par étape = par étape = par étape = par étape =

5 10 15 20 25

durée d'une étape

Figure 69.Graphe 18 Impact du nombre d'itérations par étape sur les résultats de recuit simulé.

L e temps moyen de chague test

Le nombre d’itérations=5 2,48 S
Le nombre d’itération=10 4,76 S
Le nombre d’itération=15 6,95 S
Le nombre d’itération=20 9,193 S
Le nombre d’itération=25 11,35 S
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On remarque que lorsqu’on augmente le nombre d’itérations par laps on assure
une meilleure exploration de I’espace de recherche, c.a.d en visitant plus d’états on
augmente la qualité de recalage, e graphe témoigne pour cette proposition.

Encore une fois il faut dire qu’il y a un autre codt relatif a la variation de ce
paramétre qui est le temps de réponse, et qu’il faut trouver le compromis entre qualité et
temps de calcul.

VIII.6.6. Fonction de voisinage
Comme dga vu, les méthodes de génération des états voisins, sont des

procédures pour créer une nouvelle configuration a partir d’une configuration courante
toute en apportant une | égére modification.

Dans ce paragraphe on va analyser le r6le joué par cet opérateur dans I’équation
de variation de la qualité de recalage, les fonctions a anal ysé sont

1. Génération par mutation des paramétres.

2. Génération par addition d’un vecteur suivant la loi uniforme.

3. Génération par addition d’un vecteur suivant la loi normale.

4. Génération par changement périodique d’un élément par une valeur suivant une loi
auniforme.

5. Geénération par changement périodique d’un élément par une valeur suivant une loi
normale.

6. Génération indépendante de I’état courant.

Les autres parameétres sont fixés.

O Mutation d’'un parametre

@ addition d’un vecteur de parametres suivant la loi uniforme

O addition d’'un vecteur de parametres suivant la loi normale

O par changement périodique d’un élément par une valeur suivant une loi uniforme.

B par changement périodique d’un élément par une valeur suivant une loi a normale.

O Génération d’'une nouvel état (indépendament de I'état courant)

0.95

0.9
0.85 I
0.8 T

Cbut des]
solutions|
Cobut des]
solutions|
Cout des]
solutions|
Cout des]
solutions|
Cout des]
solutions|
Cout des]
solutions|

fonction de voisinage

Figure 70.Graphe 19 Energie des solutions trouvées / méthodes de génération des solutions voisines.
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On remarque que les différentes méthodes implémentées donnent différents
résultats, et que les deux méthodes (par mutation des parametres et par addition d’un
vecteur normale) accordent les meilleurs résultats.

VIII.6.7. Type du codage des solutions

Rappelons qu’on a défini dans la partie implémentation une méthode recuite
simul ée avec codage binaire des solutions.

Dans ce qui suit, nous allons analyser I’impact de la codification des solutions
sur le rendement de qualité de recalage et le colt de calcul exprimé en secondes.

Les autres parametres sont fixés.

1 -
0.9 4
0.8 - —e— Recuit simulé
0.7 - avec codification
0.6 naturelle des
0.5 - solutions
0.4 4
0.3 - —8— Recuit simulé
0.2 4 avec codification
0.1 - binaire des
0 Y T T . . . . . . . solutions

1s 5s 10s 15s 20s 25s 30s 35s 40s 45s

durée de recherche

Figure 71.Graphe 20 Qualité de recalage.

On remarque gue le recalage avec une codification naturelle donne de meilleurs
résultats par rapport a I’autre type de codification binaire, de plus le temps total a trouver
un tres bon recalage est de 10s pour la codification naturelle que I’autre type de
codification n’arrive méme pas a le trouver qu’apres 45s, a présent nous constatons que la
codification binaire n’apporte pas des meilleurs résultats par rapport a la codification
naturelle.

Le recuit simulé est une méthode d’optimisation globale paramétrique, ce qui
nécessite I’étude de I’impact de chaque un de ces parameétres sur la qualité des resultats et
le colt de cacul. Il nous a falut garantir un paramétrage (a travers une analyse des
graphes) de ces derniers qui augmentent la chance de convergence de I’optimisateur vers
des résultats typiquement acceptables, avec un minimum colt de calcul relatif.
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Nous allons citer maintenant chaque paramétre et choisir savaleur convenable :

e La méthode de génération d’un nouvel état voisin par addition d’un vecteur aléatoire
suivant la loi normale, cette fonction garantira la meilleure qualité des résultats de
recalage.

e Espace de voisinage (espace de recherche) le voisinage = {Variance T1=6, T2=6,
Alpha=0,2}.

e Alphalavaeur dediminution de T courant Alpha=0,88.

e Le nombre d’itérations par étape et le nombre d’étapes dépendront de la qualité de
recalage attendue et I’espace de voisinage choisi.

VIII.6.8. Tests des paramétres sélectionnés sur d'autres problémes pour
valider le choix

Les tests de calibrage vu précédemment, en abouti a choisir des parametres pour
le recuit simulé qui donnent de meilleures résultats en un temps raisonnable, pour but de
validé ces derniers, on a besoin de les analysés sur des problémes réel. Alors, il faut se
dire s cechoix est judicieux pour tous les problémes de recalage.

Ce paragraphe est, donc, consacré pour répondre a cette question. Divers
transformations ont éé appliquées sur diverses images de diverses résolutions pour
constituer plusieurs problemes de recalage a résoudre.

En termes de qualité de recalage, tous les processus de recalage ont donné de
bons résultats, mais le temps de réponse a été trés important, ce dernier qui est emporté
par le temps d’évaluation. L’évaluation constitue la partie la plus consommatrice
(supérieur a99% du codt total de recalage).

VIII.6.9. Problémes réels

Une fois les parameétres d’atout sont identifiés, on va les appliquées directement
pour résoudre des problemes de recalage réel.

Les deux premiers tests, sont des recalages d’images monomodales inter-
regions, le rapport de corréation est utilisé pour exprimer la similarité entre images.

Les deux autres tests, sont des recaages multimodaux qui se basent sur
I’entropie mutuelle comme critere de similarité.

Les résultats qui viennent d’étre élabores, sont impressionnants, la qualité est
excellente de plus le temps d’évaluation est trés court (relativement aux résultats des
algorithmes génétiques) (pour les images de 256*256 la moyenne du temps pour le
recalage est de 9,1s), avec ces tests sur des cas de recalage réel (cas des images
satellitaires) on peut valider définitivement le modele de recalage basé sur I’optimisation
par recuit simulé.
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VIII.7. COMPARAISON « RECUIT SIMULE VS ALGORITHMES GENETIQUES »

Nous allons entreprendre notre comparai son sur trois points
e Larobustesse de chaque méthode.
e Laqualitédesrésultats.
e Lecolt decalcul.

Rappelons que la robustesse d’une méthode paramétrique refléte sa capacité de
garder les mémes performances suite a une légére modification de ses parametres. La
robustesse signifie, aussi, la facilitée de paramétrage d’une méthode.

VIII.7.1. Réglage des paramétres

o0 LesAGsun algorithme génétique a peu de parameétres a régler, I’opérateur
de sélection et celui de croisement et lataille de la population. Le réglage
des parameétres d’un algorithme génétique pour résoudre un probléme de
recdage est facile car le seul paramétre qui présente le probleme
qualité/temps de réponse est la taille de population. les algorithmes
génétiques sont plus robustes.

o Contrairement pour le recuit simulé qui possede trop de paramétres a
régler et qui présentent le probléme qualité/temps de réponse (e nombre de
laps, le nombre d’itérations par laps), cela d’une part, et d’autre part il
posséde des paramétres qu’il faut les régler dans un intervalle bien précis
pour ne pas nuire a la qualité de recalage. Le recuit smulé et beaucoup
moins robuste (relativement aux algorithmes génétiques).

e Qualité de recalage on peut dire que les deux modeles délivrent des solutions de
méme qualité, avec une meilleure performance du modéle d’optimisation par
recuit simulé.

e Temps de réponse le recuit simulé est de loin plus rapide que les agorithmes
génétiques.
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VIII.8. SYNTHESE DES RESULTATS

Dans ce paragraphe on va essayer de synthétiser I’ensemble des résultats apportés
par les différentes méthodes exécutées, les algorithmes génétiques (naturelles, binaires,
guantiques) et le recuit ssimulé (naturel et binaire).

Le tableau résume le colt de calcul de la méthode la plus |égére qui garantit une

convergence vers des sol utions acceptables :

codage 500*500 640%*768 1024*768 2024*2000
Algorithmes | Naturel 103.54s 150.32s 300.81s 503.4s
génétiques Binaire 125.12s 187.02s 340.15s 578.41s

Quantique 132.91s 221.1s 396.61s 644.01s
Recuit Naturel 46.5s 73.2s 106.03s 245.78s
simulé binaire 67.02s 89.55s 145.58s 293.33s

Tableau 13. Codt de calcul de chaque méthode.

Voici quelgues statistiques concernant la consommation (en temps de calcul) de
quelques parties de I’algorithme d’optimisation :

a. Algorithmes génétiques

codage évaluation Autres
Transformation similarité
Naturel 96% 03% 01%
Binaire 88% 02% 10% (décodage)
Quantique 88% 02% 10% (observation)

Tableau 14. Consommation de chaque partie d'un algorithme génétique.

b. Recuit simulé

codage évaluation Génération des
Transformation similarité états voisins
Naturel 96,99% 03% 0.01%
Binaire 81% 02% 17% (décodage)

Tableau 15. Consommation de chaque partie d’'une méthode recuit simulé.
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VIII.9. AUTRES TESTS

Notre solution apportée au probléme de recaage se base entierement sur les
métaheuristiques, or ces derniers sont des méthodes aléatoires guidées qui s’appuient sur
leurs paramétrages interne pour garantir des solutions de qualités avec des meilleurs délais
de temps de réponse, par conséquence ces parameétres critiques valident leurs choix au
programme par le fait qu’ils prouvent leurs performances par le biais du temps de réponse
ainsi que la qualités d’optimisation.

Dans une partie antérieure nous avons procedé a amélioré ces parametres en
jouant sur I’impacte de chacun d’eux pour qu’a la fin en arrivé a bien calibré
I’optimisateur.

Dans ce qui suit nous allons pencher sur des cas réel pour encore prouvé et validé
notre choix de parameétres, I’accent est mis sur les images que nous avons choisies bien que
leurs variétés (leurs sources) ainsi que leurs thématiques sont assez limités.

Les images dont on dispose, nous alons les utiliser pour la validation, elles nous
proviennent du satellite Landsat7, les images représentent des projections sur la ville
d’Alger Centre (Nord de I’Algérie) et ses environs d’une seule bande (canal) des spectres
d’observation du satellite.

Caractéristiques desimages

Caractéristiques | Informations
Source L andsat 7

Format TIFF

Longueur d’onde | 0,45 - 0,52 (bleu)
Echelle 30 m/pixel
Résolution 14736* 14072 pixels

Tableau 16. Tableau des paramétres des images.
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VIII.10. TESTS & RESULTATS
VIII.10.1. Exemple 1

Image Consigne Image a Recaler

ﬂ

La différence entre I’image consigne et I’image a recaler se resume au transformation rigide
L’ optimisateur choisi pour ce probléme est AGs

Lesrésultats

R_deux=0.94

Nombre de générations=14.

Col(t de calcul=67.401s

99% pour le calcul des fitness = (96% pour le calcul des images transformées et 3% pour le
calcul desfitness)

1% pour les opérateurs genétiques.

Fusion parfaite,

Image Résultante Image de fusion

Figure 72. Recalage d'images satellitaires rigides par les métaheuristiques.
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VIII.10.2. Exemple 2

Image a Recaler

La différence entre I'image consigne et I’image a recaler se resume au transformation
déformable

L’optimisateur choisi pour ce probleme est RS

Lesrésultats

R _deux=0.91

Co(t de calcul=33.792s

99% pour le calcul desfitness = (96% pour le calcul des images transformées et 3% pour le
calcul desfitness)

1% pour I’exploration de I’espace de recherche.

Fusion moyenne,

Image Résultante Image de Fusion

Figure 73. Recalage d'images satellitaires déformables par les métaheuristiques.
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VIII.10.3. Exemple 3

Ima

a Recaler

La différence entre I’image consigne et I’image a recaler est inconnu.

L’optimisateur choisi pour ce probleme est RS

Nous utilisons les zones d’intéts pour la résolution de ce probléme.

Lesrésultats

R_deux=0.89

Co(t de calcul=9.867s

99% pour le calcul des fitness = (96% pour le calcul desimages transformées et 3% pour le
calcul desfitness)

1% pour I’exploration de I’espace de recherche.

Fusion parfait au sein de la zone d’intérét.

e Résultante Image de Fusion

Ima

Figure 74. Recalage d'images satellitaires par les métaheuristiques dune zone d'intérét.
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VIII.10.4. Exemple 4

Image a Recaler

Ladifférence entre I’image consigne et I’image a recaler est inconnu.
Nous utilisons les points de réf érences pour la résolution du probleme.
Lesrésultats

R _deux=0.83

Co(t de calcul=67s

Fusion moyenne.

Image Résultante

Image de Fusion

Figure 75. Recalage d'images satellitaires par les points de références (amers).
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VIII.11. CONCLUSION

A travers ce chapitre nous avons essayé de calibrer les paramétres de chaque
méthode d’optimisation afin de garantir une convergence de bonne qualité. Une fois le
choix des valeurs est fait, nous avons essayé de résoudre quelques problemes de recalage
réels. Les résultats apportés peuvent valider définitivement (théorique et expérimentale) le
model e de recal age a base de métaheuristiques.

En I’occurrence de ces tests, les résultats que nous venons d’avoir, nous
conduisent a dire que les parametres fixé préal ablement, donnent des résultats appréciables
et méme positifs du fait qu’ils ont pu résoudre le probléme en question.

Par contre la nouveauté dans ces dernierstests, est I’introduction du recalage semi
automatique qui nécessite une intervention de I’utilisateur pour délimiter les zones de
ressemblances (zone d’intérét) ou fixer les points de références (points d’amers), nous
avons vu que le semi automatique donnent des bons résultats bien, ce n’est qu’un point de
départ pour lancer | e raclage automatique et pour affiner le traitement.
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CONCLUSION GENERALE & PERSPECTIVES

Le recalage des images est d’une nécessité importante surtout dans le domaine de la
télédétection, vu les applications de diagnostiques et thématiques tres nombreuses de haute
importance pour les géomaticiens, les géophysiciens et les géographes qui peuvent étre facilitées
considérablement moyennant le recalage. Ce dernier est aussi une tache difficile relativement a la
quantité importante des informations a traiter d’une part, et la nature de paysage de la fonction a
optimiser (qui est fortement non linéaire) d’autre part. Et entre ces deux points les recherches se sont
orientées essentiellement vers la modélisation qui répond au mieux aux attentes des cadres de la
télédétection. Et malgré les efforts, apparemment il n’existe pas une approche permettant de
répondre aux attentes, qui sont toutes simples.Une bonne déformation en un temps particuliérement
limité.

Par exemple les modéles é astiques non linéaires et fluides produisent des résultats de trés
bonnes qualités, mais le colt calculatoire d’optimisation de la déformation est trop élevé. Donc ces
deux approches restent prohibées jusqu'a nouvel ordre.

Le recalage d’image étant la maximisation de la ressemblance d’image, il devient ainsi
I’un des problemes d’optimisation qui nécessite une méthode d’optimisation adéquate.

Les métaheuristiques étant les meilleures méthodes d’optimisation, grace a leurs
stratégies intelligentes de recherche, peuvent étre, théoriqguement, adéquats au probleme de
recalage. C’est pour cela que nous avons étudié I’adéquation théorique de deux métaheuristiques
(algorithmes génétiques et recuit simulé) avec tous les schémas de codage possibles (naturel,
binaire ou quantique).

Pour valider le modéle (recalage par métaheuristiques), nous avons mis au point «RIS-
MH> une plateforme pour le Recalage d’Images Satellitaires basée sur Métaheuristiques. «RIS-
MH>» avec sa grande flexibilité, permet I’intégration de n’importe quelle méthode d’optimisation
pour le recalage, et gréce a la séparation des contextes «optimisation/recalage » «RIS-MH»
augmentera également la réutilisation de ses bibliotheques.

Le module d’interface utilisateur de «RIS-MH», permet le pilotage et le contrdle de la
totalité des parametres des différentes entités : problemes de recalage, configurations génétiques,
configurations recuit, type de codage, critéres de similarités, etc. Cela nous donne I’aisance de faire
des tests significatifs : un choix optima des parametres de chague méthode, des comparaisons
selon la performance entre les différentes méthodes, et surtout les résultats précieux qui ont été
tirés.

La robustesse de la méthode agorithmes génétiques au probleme de recalage est
meilleure que celle de la méthode recuit simulé, mais la performance de la premiére n’était pas a la
hauteur de la seconde. Le recuit simulé nous a accordé les mémes qualités de recalage dans un
temps tres réduit relativement en temps consommeé par les processus basés sur algorithmes
génétiques.
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Nous avons constaté, que I’évaluation était la partie la plus consommatrice dans les deux
schémas d’optimisation, ce qui nous a guidé vers un schéma d’accélération basé sur la
minimisation de la quantité d’informations a traiter. Le schéma accéléré, basé sur le recalage
d’images zoomées, n’a pas accordé de bonnes solutions au probléme de recalage, mais il a permit
de trouver une solution relativement proche de I’optimale. Cette solution a été utilisée comme un
bon point de départ pour une autre méthode. Et trouver un bon point de départ induit a la rapidité
de convergence, et la diminution considérable du temps de calcul. A lafin, nous avons propose une
méthode de recalage automatique basé sur un schéma accéléré des méthodes d’optimisation dont
les parameétres optimaux ont été fixés sur les valeurs identifiées durant I’étape du choix des
parametres optimaux.

Il faut dire, aussi, que le modele de recalage (rigide, déformable) basé sur
métaheuristiques peut étre validé définitivement, car il a été vaidé théoriquement et
expérimentalement. Cela encourage la continuité dans ce chemin, dans le sens d’adopter ce modéle
pour d’autres types de transformations dont le degré de liberté et le nombre de variables a
optimiser sont grands.

Pour conclure, durant ce projet, nous avons réalisé une plateforme et une bibliothéque
ouverte a d’autres méthodes pour le recalage d’images par des métaheuristiques (les algorithmes
génétiques et le recuit simulé).
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ANNEXE | : L’ACCELERATION DE CALCUL & L’ INFORMATIQUE QUANTIQUE.

Accélération relative

L’accélération relative est le taux d’amélioration d’une partie d’une solution.
Mathématiquement cette grandeur est strictement supérieure a 1, elle représente le rapport
entre le temps de réponse sans mécanisme d’accélération et avec le mécanisme
d’accélération.

temps_sans__accélération
temps_avec _accélération

accélération =

Equation 19.  Accélération relative.

Cette accélération est relative car elle ne concerne que la partie améliorée.

Accélération globale (loi d’Amdahl)

L’idée est de mesurer I’amélioration globale apportée par une accélération locale

-+
a

accélération ..
avec:

p: pourcentage _de la_partie_améliorée
a:l'accélération_relative_de_ la_ partie_améliorée.

Equation 20.  Accélération globale (loi dAmdhal).
Cette formule reflet I’amélioration apportée par une accélération de a fois d’une

partie que consomme p% du temps total. Elle permet surtout de guider le choix de la partie
aaméliorer.
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Exemple

Soit un systéme formé de deux parties X et Y, de la sorte que
e X consomme 80% du temps de calcul de la solution.
e On peut accélérer 2 foislapartie X et 50 foislapartie Y.

e On ne peut apporter qu’une seule accélération.

Quelle est I’lamélioration & adopter, celle de la partie X et de la partie Y ?

L amélioration de la partie X, entrainera une accél ération globale de

AX = % = 16667

0.2+—

2
CeledelapartieY
1

A = 02 =1.2437.

0.8+—

50

On conclue qu’il ne faut jamais procéder a une ameélioration d’une facon
empirique. Il faut d’abord collecter les informations concernant les caractéristiques du
systeme en question, ensuite de choisir d’une fagon judicieuse les améliorations adéquates.

La loi d’Amdahl ouvre une nouvelle perspective, dans le sens d’accélération de
calcul, en définissant le principe « make the commun case faster ». Ce dernier chemine le
choix des améliorations pour accélérer les parties les plus colteuses méme avec un faible
taux d’accélération, car cela peut étre meilleur qu’apporter une accélération, dont le taux
est important, a une partie moins codteuse. Ce qui a été démontré a travers I’exemple.
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| nfor matique quantique et algorithmes génétiques quantiques

I ntroduction

Le grand souci des chercheurs est d’améliorer les performances de leurs solutions
informatiques. Les concepteurs des équipements matériels informatiques ont faits leurs
mieux pour que la loi de Moore témoigne de leurs efforts « les performances des unités
centrales doublent tous les 18 mois ». Mais apparemment, les performances sont toujours
bornées a cause de la barriere technologique. Comme les mathématiciens, les
informaticiens avaient besoin d’une autre vision, une autre facon de voir les choses pour
casser cette barriere.

La vision la plus révolutionnaire consistait a bénéficier des notions quantiques
pour accélérer les téches informatiques, les grandes lignes de cette idée la commencaient a
apparaitre en 1994, I’année ou les chercheurs proposai ent un algorithme de factorisation de
complexité linéaire basé sur les notions quantiques [DRAO04], alors que I’algorithme
classique le plus rapide était beaucoup plus complexe.

Dans ce chapitre on va essayer d’aborder les notions les plus importantes de
I’informatique et le calcul quantique, et son adaptation a certaines méthodes d’optimisation
(les algorithmes génétiques quantiques).

| nfor matique quantique

La mécanique quantique remettait en question toutes nos connaissances, c’est
pour cela que I’intégration des notions quantiques a I’informatique va remettre en question
les notions les plus élémentaires de I’informatique classique, et commencant par la plus
petite unité de stockage le Bit

L e Qubit (quantum binary digit)

Le bit classique ne peut avoir qu’une seule valeur a la fois, ou bien 0 ou bien 1.
Un qubit ne peut é&tre a0 ou a 1 seulement mais également a0 et a 1 au méme temps. Cette
réalité d’étre en deux positions totalement distinctes s’appelle la superposition d’état, cette
derniéere est modélisée par un mécanisme stochastique basé sur deux probabilités la
probabilité d’étre a I’état 0, et celle d’étre a I’état 1.

Modéliser un qubit [REI98]

Un qubit est représenté par un couple de deux paramétres a et  dites amplitudes
de probabilité car
 La probabilité d’étre & I’état 0 = o®.

« la probabilité d’étre & I’état 1 = p>.
« Delasorte que a®+ % = 1.

Pour représenter un qubit, plusieurs notations étaient proposees, |a représentation
matricielle et celle de Dirac sont les plus utilisées
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Un qubit selon la représentation de Dirac [BEL03, KUK 02]

Cette représentation utilise les états absolus classiques (0 et 1) pour représenter
un qubit quelcongue Q dont les amplitudes de probabilité sont (o, ). On utilise le symbole
|0> pour désigner I’état absolu 0, |1> pour I’état absolu 1, et |Q> pour désigner le qubit Q.

Pour mettre en évidence les paramétres quantiques du qubit |Q> en utilise
I’équation suivante

|Q> = al0>+ B[1>
Equation 21.  Lareprésentation de Dirac d'un qubit.

Exemples
0 |0>=1]|0> + 0|1> qubit toujours & I’état 0

0 |1>= 0|0> + 1|1> qubit toujours a I’état 1
o |Q)= }/ ﬁ|0>+ }/ \/§|l> qubit dont les deux états sont équiprobables.
Représentation matricielle [ DRA04, KUK 02]

Elle consiste en une projection des paramétres d’un qubit sur un vecteur colonne
(04
Q)=ol0)+piy=7 ]

Equation 22.  Lareprésentation matricielle d'un qubit.

1
Exe'“p'%|°>=($]’ll>=(‘§) Q=Fl0)+ - | ¥
2

Registre quantique [GLAO01]

La concaténation de n qubit créera un registre quantique de n qubit, et puisgue un
qubit superpose deux états distincts, aors le registre quantique superposera les 2n états
possibles [BELO3].

Circuitsquantiques [TAL04]

Les circuits ou portes quantiques, permettront la manipulation et I’exploitation
des informations représentées par les qubits. Une porte quantique peut étre une redéfinition
d’un circuit classique, ou carrément un nouveau circuit. Il y a toute une panoplie des portes
guantiques, mais nous on ne s’intéresse qu’a deux, le circuit NOT et la Rotation qui sont
utilisés par les agorithmes génétiques quantiques.
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La porte Not [DRA0O4]

Cette porte consiste a inverser les amplitudes de probabilité d’un bit quantique.
a) (B
Not =
(B] (a)

Equation 23.  Circuit NOT quantique.

Exemples
- Not(0))=|1), Not(®)-|o)
Larotation quantique [TAL04]

Elle consiste a remplacer les valeurs des amplitudes de probabilité (o, B), par des
autres (a’, ), ces derniéres représentent les valeurs transformées par une rotation d’angle
9, elles sont évaluées de lafagon suivante

a') (cos(8) -sin@)), (a
B') sn@®) cos) ) (B
Equation 24.  Rotation quantique.

Algorithmes génétiques quantiques [DRA0O4, TAL04]

On ne peut rien faire pour améliorer les performances de certaines taches
informatiques en suivant les approches classiques. Peut étre la seule maniere d’améliorer
leurs performances c’est d’adopter un nouvel modele, voir les choses autrement !

Avec la révolution de I’informatique quantique, et I’évolution de ses notions
intéressantes surtout pour les problémes d’optimisations. En effet, si on arrive vraiment a
modéliser une structure quantique qui va représenter une solution a un probléme
d’optimisation et qui peut contenir toutes les solutions possibles a ce probléme, aors on
sera capable de le résoudre facilement, peut étre qu’il ne sera méme pas considéré comme
étant un probléme d’optimisation. Cela est une autre fagcon de voir les choses, dont
I’efficacité ne peut étre prouvée expérimentalement sans un ordinateur quantique.

A présent on ne peut utiliser les notions quantiques avec les méthodes
d’optimisations que pour améliorer leurs performances, surtout I’efficacité de la stratégie
de recherche. Cette voie engendrait les algorithmes génétiques quantiques.

A travers ce chapitre on va essayer de définir les nouveautés apportées par
I’hybridation quantique/genétique et de redéfinir ce qu’il y a a redéfinir, et commengons
par le codage desindividus
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Codage desindividus [DRA0O4]

Dans le chapitre précédent on pouvait voir les individus a travers leurs
représentations naturelles, ou a travers le codage binaire. Le codage des individus dans un
algorithme génétique quantique, consiste a remplacer les bits ordinaires dans la
représentation binaire par des qubits.

e o) [ Jom |
n nombre de qubits nécessaires pour coder un individu
B [P@ [ [B@ | ooy pour 1own

Figure 76. Codage des individus quantiques.

Redéfinition des opérateur s génétiques

Puisque les opérateurs génétiques travaillent pour modifier les structures des
individus d’une population donnée, alors il est trivial qu’un changement de codage des
structures entrainera le changement de toutes les définitions des opérateurs.

Dans ce qui suit, on va essayer de garder I’analogie des opérateurs et de les
redéfinir pour devenir compatibles avec la nouvelle structuration.

Evaluer la fitness d’un individu quantique

Tout d’abord il faut décoder la chaine des qubits pour extraire I’information utile,
ensuite évaluer son taux d’adaptation pour un probléme donnée.

L e décodage se déroule en deux grandes étapes

1. Observation de I’ensemble des qubits pour obtenir la version binaire de
I’individu.

2. Décoder la chaine binaire pour extraire la représentation naturelle de
I’individu.

L’observation d’un qubit se fait par une simple comparaison
1. SiI’état 0 est plus probable alors, c’est un 0.
2. Sinon c’estun 1.

Exemple
(0.9887 0.4132 0.7955 0.8733 0.7676

observation (0 10 0 0)
0.0224 0.8293 0.3672 0.2373 0.4108

Figure 77. Observation quantique.
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Croisement quantique [TAL 04]

En s’inspirant du croisement pour un codage binaire, et puisque un bit et qubit
représentent des unités bas niveaux les chercheurs proposent le croisement par échange de
sous chaines quantiques. |.e. a partir de deux individus parents P1 et P2, et en prélevant un
ou plusieurs points de coupures qui vont définir des blocs, on généere deux individus
enfants E1 et E2, qui recevront alternativement les blocs des deux parents.

& ~

081 0777 047 (1.00 Loo 07 047 (093
“lo19 077 088 |0.00 0.00 0°FF 088 [036

—
o 0.98 0.57 079|093 29— 019 057 079 1.00
L0119 082 065|036 lo1e 082 064 0.00
Y Y

Figure 78. Croisement quantique.

L a mutation quantique [TAL04]

Elle consiste a appliquer la porte Not quantique sur un ou plusieurs qubits, selon
une probabilité de mutation.

{Jubit 4 inverser {Jubit iIversé
0988 0413 0795 0873 0767 0988 0415 0367 0873 0767
0022 0828 0367 0237 0410 0022 082% 0795 0237 0410

individu a muter individu muté

Figure 79. Mutation quantique.

Rotation quantique

Cet opérateur consiste en une rotation quantique de tous les qubit d’un individu,
cet opérateur garantira une autre facon de diversification de la population se qui conduira

sans doute a une meilleure exploration de I’espace de recherche, et augmentera ainsi la
chance de convergence vers des bonnes régions.
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Unefois, tous les opérateurs définis, on peut a présent proposer le schéma généra
de I’évolution génétique quantique

e Initialiser la population des individus quantiques
e Répéter
0 Observer touslesindividus de la population quantique pour obtenir une population ordinaire.
o Evaluer lapopulation ordinaire.
o Appliquer les opérateurs d’évolution sur les individus quantiques
= Sélection
=  Croisement quantique
=  Mutation quantique
o Appliquer les circuits quantiques sur les individus quantiques
e Jusqu’a (critére de fin de recherche).

Algorithme 30. Pseudo-code d'un algorithme évolutif quantique.

A chague génération on doit observer les individus pour avoir acces aux
informations utiles qu’ils représentent, on peut par la suite les évaluer en calculant le taux
d’adaptation de chaque individu.

En ce qui concerne I’évolution quantique, et commencant par la sélection qui
n’utilise que les taux des fitness des individus pour étre accomplie, ensuite croiser les
individus quantiques sélectionnés selon une probabilité de croisement Pc. pour finir les
opérateurs classique par une mutation avec une probabilité Pm. A lafin sont appliqués des
circuits quantiques (généralement la rotation quantique) sur les individus.

Conclusion algorithmes génétiques quantiques

Gréace a la modélisation probabiliste des solutions d’un probléme d’optimisation,
et la caractéristique de superposition d’état d’un qubit, les algorithmes génétiques
guantiques suivront une stratégie intelligente d’exploration et d’exploitation. La rotation
guantique est un opérateur supplémentaire qui va augmenter, sans doute, la puissance du
nouvel schéma évolutif.

On afait le tour, a travers ce chapitre, de deux points des notions fondamental es
du cacul quantique, e comment ces notions ont révolutionnées les méthodes
d’optimisation, a travers I’adaptation quantique aux algorithmes génétiques.
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ANNEXE Il : SATELLITE IMAGES REGISTRATION BY METAHEURISTICS.
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Abstract. Registration techniques in satellite image processing
are used to match land structures from two or more images
taken at different timesto track for example the evolution of a
natural phenomenon. The core of the registration process is
the maximization of a cost function expressing the similarity
between these images. To resolve this problem, we have tested
two global optimization techniques that are genetic algorithms
and simulated annealing. In this paper we show some results
obtained in satellite images registration.

Keywords: Genetic algorithms, satellite image registration,
simulated annealing.

Résumé: Les techniques de recalage en imagerie satellitaire
sont utilisées pour faire correspondre des zones géographiques
sur deux ou plusieurs images prises & des temps différents
pour suivre par exemple I’évolution des phénoménes naturels.
Le noyau du processus de recalage est la maximisation d’une
fonction colt exprimant la similarité entre ces images et pour
résoudre ce probléeme, nous avons testé deux méthodes
d’optimisation globales que sont les algorithmes génétiques et
le recuit simulé. Dans cet article, nous montrons quelques
résultats obtenus dans le domaine du recalage d’images
satellitaires.

Mots clés: Algorithmes génétiques, recuit simulé, recalage
d’images satellitaires.

[.INTRODUCTION

Satellite imaging is a vital part in several
applications (military, meteorological phenomenon,).
Physicians often wish to compare two or more images
of the same area acquired at different times to track
events. Satellite image registration provides an
important aid in diagnosis of different nature.

Image registration technique [13] can be
defined as a mapping between two or more images
spatially and with respect to similarity. For the sake of
simplicity we admit that the registration will be made
between an image to register Iz and a reference image
Ic.

Thus, the registration process consists in
transforming the image to register Iz such as the
anatomic structures expressing the same information
will be superposed in the two images Iz and I ([10],
[05]). Formally, it is the maximization of the
similarity (with respect to some criteria) between the
two images [07].

In practice, the registration process comes to
search the transformation T that verifies the following
relation:

Maximize [ Similarity(lc, T (Ir))] (1)

In the preceding equation, the similarity (or
similarity ratio) between an image X and an image Y
is expressed by Similarity(X, Y) and T(X) is the
transformation of the X image by T. To solve equation
(1), we have tested two global optimization techniques
that are genetic algorithms and simulated annealing.

This paper is organized as follows. We define
in section 2 the principles of genetic algorithms.
Simulated annealing is explained in explained in
section 3. Experimental results on satellite samples
datasets are given in section 4. Section 5 gives
conclusions.

[I.GENETIC ALGORITHMS

Genetic algorithms are the results of J. Holland
works [03]. Holland tries to interpret and artificially
model the principles of the Darwinian evolution.

A. Description

In an analogous manner to the Darwinian
evolution, applying genetic algorithms to solve an
optimization problem makes evolving a population of
elements (individuals)  (where every individual
represent a solution) to a population optimizing this
problem.

Evolutionary algorithms operate on a
population of potential solutions applying the
principle of survival of the fittest to produce

better and better approximations to a solution. At
each generation, a new set of approximations is
created by the process of selecting individuals
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according to their level of fitness in the problem
domain and breeding them together using
operators borrowed from natural genetics. This
process leads to the evolution of populations of
individuals that are better suited to their
environment than the individuals that they were
created from, just as in natural adaptation.

For every individual, we can measure his
adaptation ratio (fitness) which is the value of
the function to optimize. For the evolving
process, we use a "selection" operator which
chooses the best individuals of the actual
population to put them in a "genetic basin". A
"recombination” operator and a "mutation”
operator are applied to the individuals in the
"basin" to generate new individuals.

The general structure of an evolutionist
genetic algorithm is the following [02]:

Initialization ;

Evaluation ;

Repeat
Evolution ;
Selection ;
Recombination ;
Mutation ;
Evaluation ;

Until (stop criterion).

The performance and
genetic  algorithm  narrowly
following characteristics [09]:

complexity of a
depend on the

intervention
operators

1.Coding: to define the
space of genetic
(recombination and mutation).

2. Population size.

3. Fitness: the "quality"
given by a cost function.

4. Selection mode and
operators.

5.0ther  parameters  (crossing
ratio, mutation ration... etc.)

of a solution

reproduction
over
B. Coding

In the following sections we represent an
n-dimension solution by:

X =X, X, e X, } 2

1.Natural coding: in this coding the
characteristics of a solution are
kept, an individual is represented

by a vector of variables [11].
2.Binary coding: consists in coding the

characteristics of a solution by a
string of bits [01]. It is a blind
coding.

3. Quantum coding: consists in
replacing the bits of the binary
coding by Qubits (quantum binary
digit) [12]).

C. Genetic operators

1. Selection
The aim of this step is to choose the best

individuals for the reproduction. This
choice can be deterministic or
probabilistic. The selection is made
independently of the coding scheme. The
fitness of an individual is used to
accomplish the task of this operator.

2. Recombination

The recombination "crossover" operator
allows the characteristics transmission
from the parents to children. The
crossing-over is made with a given
probability.  The  definition  of  this
operator is narrowly linked to the coding
used.

3. Mutation

Mutation is an unary genetic operator that
is characterized by the modification (with
respect to a mutation probability) of the
structure of an individual. Mutation
operator is also linked to the coding used.

D. Stop criterion

An optimization process based on a
genetic  algorithm  converges if the actual
population is homogeneous. A population is
homogeneous if all or the majority of its

individuals have the same genes.
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(1. SIMULATED ANNEALING

Simulated annealing is a neighborhood
based optimization method inspired from a
technique used to have states of low energy of a
material. This technique is called metallurgic or
physics annealing.

A. Description

Inspired  fromthe principles of the
metallurgic annealing, Kirkpatrick [06] proposed
an  optimization method named simulated
annealing. The energy of a material can be

viewed as a cost function of the optimization
problem. The different states of this material can
be considered as solutions of the cost function.

simulated

The general structure of the

annealing algorithm is the following:

Initialization (X actual solution, Tactual)
while (stop criterion non satisfied) do
while (quasi equilibrium not reached at
actual temperature) do
generate a neighbor solution X’

if (acceptation  (cost(X), cost
(X'), Tactual) then
update X
end-while
anneal (Tactual)
End-while.

Initially the temperature is very high i.e.
all the solutions of the search space are
acceptable.  The  simulated processes by
generating and accepting a neighbor solution
until quasi equilibrium reached. Annealing will

follow until satisfying a stop criterion.

Being probabilistic, the simulated
annealing process can accept a solution that is
worst than the actual solution. With this
acceptation strategy, simulated annealing avoids
the trap of local optima. Accepting a neighbor
solution is made by calculating an "admission”
probability. The most wused probability is

metropolis criterion [04, 08]. If y is a neighbor
solution to the actual solution x. The variation of

energy is calculated f = f(y) - f(x). The
solution 'y is accepted with respect to the
probability (metropolis criterion) p(x, y) given
below:

f(y)-f(x)
L' T

p(x,y)=e

"

B. Simulated annealing characteristics

(3)

4. Neighborhood

The neighbor solution is calculated from
a solution by applying some slight
modifications.

When the algorithm progresses, a visited
solution can  be considered  again.
Nevertheless, this probability is very low
id the search space is large and the
function generating neighbors is well
conceived.

5. Temperature

The temperature is a control parameter.
When the temperature is high, new
solutions can be admitted, while with low
temperature global optimum is
approached. The temperature must be
decreased according to a function so a
maximum of  configurations can be
tested.

C. Stop criterion

During the progression of the optimization
processes, the convergence toward the optimal
solution can not be determined. To overcome
this difficulty, some criteria are used to
appreciate the algorithm convergence. The most
used criteria are:

1 Rejected solutions ratio
2 Cost variance of visited solutions
3 Minimal temperature.
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[V.EXPERIMENTAL RESULTS

All the tests were made on an IBM PC
compatible machine (CPU Pentium 4, 1.6 GHz and
256 Mo of RAM) under Microsoft Windows XP
service pack2 operating system. The satellite images

used are acquired at different times. The following

table shows some registration examples. The images,
scaled 30m/pixel, are provided by Landsat 7 Satellite.
They describe Algiers (capital of Algeria) and
neighbourhoods.

Reference Image

Image to register

Result of the registration

Table 1: Algiersimages registration examples.

The registration tests were conducted using
genetic algorithms (natural, binary and quantum
coding) and simulated annealing (natural and binary
coding) on the same samples. The following table

summarizes the average costs of the registration
process by using different optimization methods with
different image sizes.
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Image size
500*500 640*768 1024*768 2024*2000
Genetic algorithms Natural Coding 103.54s 150.32s 300.81s 503.40s
Binary Coding 125.12s 187.02s 340.15s 578.41s
Quantum Coding 132.91s 221.10s 396.61s 644;01s
Simulated annealing Natural Coding 46.50s 73.20s 106.03s 245.78s
Binary Coding 67.02s 89.55s 145.58s 293.33s

Table 2: Average calculating time in seconds.

(4)

cov(l,J)

R(1,9)= — _
\/Z(l(s)—l) « S Q-9

The correlation ratio given by equation 4 was
used to measure the quality of the registration
process. The following table gives the correlation
ration for the three registration examples shown in
table 1. These results are very satisfying.

2 foreachpixd's

Example # Correlation ratio
1 0.94
2 0.91
3 0.89

Table 3: Correlation ratio.

V.CONCLUSION

We have explored image registration in
satellite imaging. The registration process tests were
conducted on the same satellite image samples using
genetic algorithms and simulated annealing.

Simulated annealing with natural coding seems
to be the fastest method. Further tests must be
conducted on large samples and other optimization
techniques must be tried to have a more accurate
synthetic view of the registration process in satellite
imaging field.
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