L) Agha) japal) A 30 ) A ) ggand)
République Algérienne Démocratique et Populaire

) Cinil) g M) el 5 ) 3

Ministére de I'enseignement supérieur et de lagratte scientifique

5«3‘ 3Pk,

Université Mohamed Khider — Biskra X M Y\ 5 Siu et daac dadla
Faculté des Sciences et de la technologie e :\_I\ L ol i g o glal) 4418
o _ Nt WPy Al g <) Auatigh): ancd
Département: Génie Electrique S el .
2012 Al
ejg.u Jo-E e dasl>

Ref :

These présentée en vue de |'obtention
Du diplome de
Doctorat en sciences
Spécialité :Génie Electrique

Restauration Adaptative d’'Image

Par

Les Méthodes Intelligentes

Présentée par :
Toumi Abida
Soutenue publiguement le : 05 Février 2013

Devant le jury compose de :

Pr. Nourreddine Djedi Professeur Pmadent université de Biskra

Pr. Khier Benmahammed Professeur Directeur de thése université dgetif

Pr. Boualem Hadad Professeur Examinateur universite USTHB Alger
Pr. Taleb-Ahmed Abdelmalik Professeur Examinateur université de Vahciennes
Dr. Salim Sbaa M.C. Examinateur université de Biskra

Dr. Zineedine Baarir M.C. Examinateur université de Biskra



@éa/i,oace

A cear ya/' b merite



Kemerciements

) ] / . / / . \ /
Ue remercre lous ceut gu m ont wde et etaent @ mes cotes

L ///oa/w/ merel a Lous



Résumé

Dans ce travaille on a essayé dappliguer des tedigues évolutionnaires en
restauration d’'image, et particulierement I'Optimisation par Essaim de Particuld©EP)
qui a été utilisée de différentes facons. En premidieu, on a utilisé I'algorithme OEP de
base de deux maniéres : en restauration locale oiimlage constitue I'essaim et les pixels
sont les particules de cet essaim, et globale ounlage entiére est considérée comme
particule et un essaim d’images semblables est camst. On a obtenu des de bons
résultats comparés avec d'autres techniques de resiration d’images développées.
Comme technique évolutionnaire, 'OEP peut souffrir de linitialisation, ainsi on a
proposé une solution et cela en introduisant I&onction d’Efficacité de Recherch¢éFER),
régie par levol de Lévy comme étape d'’initialisation de I'algorithme OEP.Les résultats
obtenus sont trés bons ce qui renforce notre choiet notre proposition. L'introduction
de cette fonction, FER, a permis d’effectuer une mgauration aveugle et les résultats
étaient surprenants.

Mots clés: restauration d'image, déconvolution, techniquegvolutionnaires, OEP, vol de
Lévy, FER.
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Abstract

In this work we tried the application of evolutionary techniques on image
restoration field, specially the Particles Swarm Optimizatior(PSO) which was used in
different ways. First, we have used the basic PSOgarithm in two manners: in local
restoration, where the image constitutes the entirswarm and pixels are its particles,
and global restoration where the image is considedeas particle and a swarm is built by
similar ones. We have obtained good results compatewith other developed image
restoration techniques. As an evolutionary technige, the PSO can suffer from the
initialization phase, so we have proposed a solutio In this solution we introduced the
Search Efficiency Function(SEF), based orLevy flight, as initialization step of the PSO.
The obtained results were excellent which prove ouight choice and contribution. Also
the introduction of this function, SEF, has allowedthe execution of a blind restoration
and the results were surprising.

Keywords image restoration, déconvolution, evolutionary tehniques, PSO, Levy flight,
SEF
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Introduction générale

La restauration d'image est une étape trés imptrtdans le processus de traitement
d'image. Cette étape est généralement classée copnéieitement. Cette derniére trés
nécessaire pour effectuer les différents traitemenie peut subir une image, car celle- ci,
pendant sa capture peut étre, dans la plus partcalessujette a des dégradations qui
conduisent aux manques d’informations utiles dg’'ebntenait et qui sont d’'une grande

importance.

Au cours des années 50 et début de 60, une grampertance a été attribuée aux
techniques numériques de restauration d'imagesglatest di essentiellement a la mauvaise
gualité des images que les astronautes prélevdie Qaalité est influencée par plusieurs
causes qui peuvent étre, soit 'appareil de prisevae, soit I'opérateur, soit I'objectif, ou
méme les turbulences atmosphériques. Avec le dévelnent technologique plusieurs
domaines vitaux (médical, militaire, ...etc.) esshidien profiter de cette technologie, et
principalement le domaine de l'imagerie, ce quigssde automatiquement des outils de plus
en plus sophistiqués qui répondent aux besoinsopgérteurs. Ces outils doivent étres de
haute qualité et posséder de trés bonnes technipuémitement d’'image, et on s’intéresse

tout spécialement a celles de restauration. Et Eeague se situe notre travail de thése.
Dans ce cadre, notre mémoire de these est condétgaatre parties essentielles :

— Le chapitre état d’art qui rassemble de facon las ptxhaustive les techniques de

restauration les plus utilisées, les plus ainsilgs dégradations existantes ;

— Un chapitre sur les outils de softcomputing quen I\ea utiliser et introduire pour la

restauration dimage : la logique floue, les résgeale neurones, les algorithmes
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génétiques, et plus particulierement, notre premieontribution dans ce domaine,
I'algorithme d’optimisation par essaim de partic@{©EP). On présente d’abord sa version
de base ainsi que quelques unes de ses variantemigété développées depuis son

apparition.

Un chapitre sur les stratégies de recherche omsn&uisque I'opération de restauration a
été convertie en un probleme d’optimisation, urratégie de recherche optimale pour
trouver la solution est nécessaire. On s’intéraseselle basée sur le vol de Lévy, et c’est
notre deuxieme contribution. C’est un outil proliate qui modélise le mouvement
aléatoire des particules, des insectes et des arjmgue l'on va introduire dans
I'algorithme OEP pour améliorer son comportemementiement.

Le chapitre application qui contient la validatidas outils et méthodes que nous avons

proposées dans les chapitres précédents et lesacaisgns avec les approches existantes.

Et finalement une conclusion générale avec quelgeespectives qui peuvent étre I'objet

de futurs travaux.
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Obijectif

L'objectif de ce chapitre est de définir la restdian d’'image, les flous les plus fréquents, ainsi
gue les techniques conventionnelles de restaurafiomge. Ce chapitre a aussi pour objectif de
montrer les avantages et les inconvénients desochéthde restauration présentées, ainsi justifié le
choix des techniques d'intelligence artificiellei quonstituent les outils principales de la présente
thése.

1. Introduction

L’information visuelle confronte plusieurs problésngurant son traitement parmi : la restauration
qui constitue une étape trés importante du cotditguaisuelle ou autres traitements tel que la

segmentation ou la compression...etc.

Les techniques digitales de la restauration d’image été développées dans les programmes
spatiaux durant les années 50 et débuts 60. Cémidqees étaient des outils efficaces pour
I'amélioration des images obtenues par les dif®missions planétaires en ce temps 1a, qui ént ét
sujettes a plusieurs dégradations photographigaiesées par le matériel d'imagerie (ou de prise de
vue).Ces images dégradées manquant d'informatigngisatives. C’est la que survient le besoin de
rétablir 'information a partir des images dégraxée

La restauration d’image a trouvé une large plaggpplication. Commencant par les images
spatiales et astronomiques, passant par les imageécales et arrivant ces derniéres années au
septiéme art, les enquétes policieres et les ssrvitlitaires.

Le nombre considérable des domaines d'applicatdes techniques de restauration révele et
refléte I'importance de cette opération dans larietogie de traitement d’'images.
2. Définitions de la restauration d'image : [17], [33] [35], [39], [49]
Définition N°1 :
Restaurer une image consiste a essayer de compesnségradations subies par cette image.
Définition N°2 :

N

L'action de recouvrir I'image originale a partir démage dégradée en se basant sur des
connaissances sur les conditions de dégradatitngte la réponse impulsionnelle du systéeme de

détérioration, et la nature et la sévérité du bagt appelée la restauration d'image.
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Modeéle du processus de détérioration :

Bruit

Principe : [17]

Dégradation

hioy) alxy)

f(x,y) —»

Figure 1.1.Processus de dégradation d’image
o(x y)=Hx y)Of(x y)+n(xy) (1.1)
Ouh: représente la réponse impulsionnelle du processatérioration

g, f et n représentent respectivement : L'image dégradémadie originale et le bruit additif

introduit par le systéme.

En notation discrete, la convolution est formuléeme suit :
M N
g(x,y):z > [h(x - k;y = 1)f(k,1)]+ n(x, y) (1.2)
k=1 1=1
En notation matricielle le processus devient :
g= Hxf +n (1.3)

Notons queg, fet n sont des matrices XM

Cette représentation linéaire de processus néeesggsie la détérioration soit stationnaire
(invariante dans le temps), cela veut dire qued{m est dégradée de la méme facon a n’importe
quelle location. Ainsi H est une matrice de contiolu linéaire car la majorité des techniques de

restauration déterministes utilisent des filtregdiires.

Modéle du processus de restauration :

le processus d’obtention de l'image originale atipate celle dégradée est nommé restauration

d’'image. Ainsi le principe de ce processus estgmgspar la figure 1.2 :

Filtre de restauration R

alxy) > , »f (X’y)
h~(xy)

Figure 1.2.Processus de restauration d'image

Ouh*: est le filtre de restauratiorf, (X, y) : est 'image restaurée
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Ce filtre de restauration peut prendre plusieursés selon la technique de restauration choisie

pour effectuer cette opération.

3. Meéthodes et approches de la restauration d’'image[17], [33], [35], [39], [49]
Les techniques de restauration d'image sont norsbeeet peuvent étre classés sous deux classes.

a. Les approches déterministese: sont des techniques basées sur les résultatdment du signal
unidimensionnel. Puisque lI'image est prise commeignal a deux dimensions ces techniques sont

applicables. On distingue :

» Les méthodes directen peut citer : le filtrage inverse, le filtrageepdo- inverse, le

filtre de wiener.

» Les méthodes itérativesn peut citer : méthode de « Lucy- Richardsonmdgéhode des

approximations successives de « Tikhonov- MilleApproches itératives par EDP.

» Les méthodes a base d’erreur quadratiques avegaioies :on peut citer : les méthodes

du maximum de vraisemblance, les méthodes a dpprbaysienne, I'estimation de

Wiener, le Filtre de Kalman, ...etc.

b. Les approches stochastique€es techniques s'intéressent a la nature spat@lestationnaire de
'image, au cas variant de la fonction de dégratatu cas ou la fonction de dégradation est ine®nn
(Restauration aveugle), on peut citer : I'approBlagésienne, les champs et chaines de Markov, les

recuits simulés, etc.

On va faire passer en revue les principales méfhoes tester, marquer leurs avantages et

inconvénients afin de justifier la solution que s@vons choisi d'utiliser.

La présentation des différentes techniques de uedian d'image est accompagnée d’une
application pratique de ces techniques sur desemedggradées. Cette application permet de justifier
les limitations de leur utilisation. Ainsi, on admén d'image test pour réaliser cette opératiofiglare

1.3 présente cette image.

Image test utilisée :

Voici un exemple d’'image dégradée par un flou ganseu I'écart- typeo=0.5, pour tester les

algorithmes étudiés.
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Original Image

Blurred

Blurred & Noisy

(©) (d)
Figure 1.3. @) image originale, (b) image dégradée par un figussieng=0.5 et SNR =
4.0994, (c) le flou gaussien, (d) image dégraddmstée par un bruit blanc de moyenne
=0 et variancer,=0.002 et un SNR = 0.7026.

3.1. Les Techniques Déterministes de la Restauratial'lmage : [17], [33], [35], [39], [49]
3.1.1. Méthodes d'inversion directe : [17], [35]

a. filtrage Inverse :

Un filtre inverse est un filtre linéaire, ddatréponse impulsionnelle est I'inverse de la fonction

de dégradatioh, dans ce sens,
h (% y)OHx y)=a(x y) (1.4)

Alors, en notation matricielle,

H, H =1=>H, =% =>H=H" (1.5)
Ainsi de I'équation (1.3), I'image originale, pgs@moche algébrique, est donnée comme suit :
f=H*g-n) (1.6)

f:est 'image estimée de I'image originéle
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» dans le cas ouH est symétrique, alors elle est non inversiblega@inant nul) on procede

dans I'espace de Fourier :

- -Nn
f= QH = (1.7)

ou: f, g, net H les transformées de Fourier de g.n estH respectivement.

Avantage simplicité de calcul.

Inconvénients

1/ H est une matrice creuse (pleine de zéros) aldrd'est aussi.

Ainsi des valeurs nulles ddd produisent des valeurs erronéesfdealors I'impossibilité

d’inverser la matriceH est le premier obstacle rencontré.
2/ Méme siH est inversible, I'inversion des valeurs faibledtémpliqgue une amplification du

bruit et I'image ainsi obtenue est complétemenitéeu

Restored with InvF Restored with InvF

(@) (b)
Figure 1.4. Image restaurée par filtrage inverse, (a) flouds,flouée et bruitée, avec SNR =
1.1860 pour les deux cas.
b. filtre pseudo inverse :

Pour remédier au probléme d'inversion d¢ évoqué en premiére méthode et a partir de
I'équation (1.5).Pour éviter I'inversion des valgunulles et celles faibles &, on substitue un seuil
prédéfini et on procéde de la maniére suivante :

SoitSle seuil prédéfini [33]

SiH (x, y)> S alors inverseH (x, y).

Si H(x,y)< S alorsH *(x y)=s.
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Restored with PIF Restored with PIF

(a) (b)
Figure 1.5. Image restaurée par filtrage pseudo inverse aweseuil S=11, (a) flouée, b) flouée

et bruitée, avec SNR = 1.1860 pour les deux cas.
3.1.2. Méthodes basées sur une fonction de colt guatique :
Pour éviter les problémes causés par les méthditesrdion du processus de détérioration, une

fonction de co(t quadratique est développée. Lenmim de celle-ci correspond a la solution de la

restauration. Ainsi le but de cette technique etédhiire la distance entre I'image originalef et
l'image résultantef
~112 ~112
=t - 1 <=aslo - nxi]

Démonstration :
Puisqueg = H.f+n.
Et le but est d’obtenir une image prochd,d@nsi elle doit vérifiée I'équation (1.3).

Alors, Q=H><f+n

a=lo-g| =>a=Jo - wxil

~ 2
=>d=|Hxf+n - Hxf-n|
= d=plsr - 7
Pour des raisons de simplification on assume qde:”f - f”z

En plus on vise a réduire ou a la suppression di, alors on ajoute une contrainte de bruit
2

formulée par le tern‘“@ x f

C : Matrice M x N associée a I'opérateur passe- ha(x, y) qui représente la contrainte de bruit

imposée.

10
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L'action de suppression du bruit est régularis&ée pn facteur/lD[O,l] dit paramétre de

régularisation.
Ainsi la fonction de codt globale, dite fonction celt avec contrainte CLSE (Constrained Least
Square Error), est :

2

J(f)=%“g—HXf 2+%/1Hc:xf (1.8)
Ona: “g—HXf2=(g—HXf)T(g—HXf)

=lg|* 29" xHx f+fTxHT xHx f (1.9)
et

HCXf2:(CXf)T(fo)=foCTxCXf (1.10)

Ainsi on obtient :

3(F)=

a. Le filtre CLS directe :

N

f7 X(HT xH +ACT xC)X f-g"xHxf +%||g||2 (1.11)

Pour avoir notre image résultante on procede &twation de la fonction codt, équation (1.11)

par rapport af etlannulation de la dérivée pour avoir la santif .

Ainsi on trouve f :

1]
o

(1.12)

f=2(HTxH +ACT xC)* xH  xg (1.13)
Inconvénient :
CommeH et C sont symétriques on abouti au méme probléme guoe lddfiltrage inverse. De
méme on travaille dans I'espace de Fourier, puimaduit un seuil d'inversion comme dans le éltr

pseudo inverse.

Restored with Direct CLS Filter

() (b)
11
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Figure 1.6. Image restaurée par filtre CLS directe ave€.02, (a) flouée avec SNR = 4.4986,
b) flouée et bruitée, avec SNR=-5.9177.

Solution :

On cherche la solution en utilisant des approdiéeatives pour ne plus avoir a manier l'inversion.

b. CLS itératif :

Dans cette méthode I'équation (1.116f) est minimisée par un traitement itératif, elle tpgwoir
plusieurs formes. Soit la forme :

f,=9g
(1.14)

A~

fa=f +[HTg-(H™H +aCC)F]
OuH"g- (H TH + /1CTC)1?t Clest le terme d'erreur entfeet f .

L'arrét de I'algorithme peut étre contrblé soit fiarreur entre I'image originale et celle estimée,

soit par le nombre d'itérations, ...etc.

Restored with iterative CLS Filter Restored with iterative CLS Filter

b |

(a) (b)
Figure 1.7. Image restaurée par filtre CLS itératif avex0.9, (a) flouée avec SNR =4.0994, b)
flouée et bruitée, avec SNR = 0.7337.
c. Filtre de Wiener :

Le filtre de Wiener est basé sur une approche astitiue dans la quelle la fonction codt (1.9) est

remplacée par une estimation de la moyenne stptéstie I'erreur entré et f
A2
el - [} (L.15)

L'image f qui minimise (1.9) est donnée par le filtre de Méieformulé dans I'espace de Fourier,

comme suit ;

12
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= 4 (1.16)

H" : La conjuguée de .

Sq Et S, : les densités spectrales de puissancef det n respectivement.

Sy :M—lexQD Vue quef estinconnues, est calculée a partir de 'image dégradee.

S - . . .
De plus le terme? est généralement remplacé par une constgnt@o? ol o? est la variance
=ff

du bruit additif.
Inconvénient :

Le filtre de Wiener exige des connaissances aimiorle bruit additif(§nn) et I'image originale

(S ) dont la plus part des cas on ne dispose pasyiceogtraint a les substituer par des valeurs

approximatives (ex. S, , = Jf etSy =Sy, ~ Jﬁ) [17], ce qui réduit la qualité d'image résultante.

Restored with WF Restored with WF

(a) (b)
Figure 1.8. Image restaurée par filtre de Wiener, (a) flouge@SNR = -5.3706, b) flouée et
bruitée, avec SNR=-21.8618.

d. la méthode de Tikhonov- Miler(Méthode des approximations successives).
Cette méthode est basée sur l'application du péocdels approximations successives dans
lestimation def , elle est formulée par :
fo=BH"g
(1.17)

A A

f=f +,8[HTg ~(H™H +AcTc)ﬂ]

2

Pour assurer la convergeng@est conditionné par: 08 <

max

13
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2

Il est souvent pris B = -0,1

max

Q.. - estla plus grande valeur singuliere de la matH TH+AC'C

Avantage :
On ne retrouve plus le probléme d’inversion

Inconvénient :

La grande influence du choix de la valeui.drur I'algorithme de calcule et sur I'image résuiléa

Restored with Tikh-Mil Method Restored with Tikh-Mil Method
" "

@) (b)
Figure 1.9. Image restaurée par la méthode de Tikhonov- M{&rflouée avec SNR=-17.3017, b)
flouée et bruitée avec SNR=-17.3021.

e. Méthode de Lucy- Richardson :

C’est une solution itérative des modéles Bayési€rs algorithme est principalement utilisé dans

I'imagerie astronomique et spatiale. Il est formudénme suit :

froa(xy)= f,(x, y){L’y)).hT (x, y)} (1.18)

Avec: Q,(xy)=g(x )

Avantage :
On ne retrouve plus le probléme d'inversion

Inconvénients :
e La grande sensibilité de cette méthode au bruit ;
+ Méme dans le cas d’'image non bruitée, I'image amesoufre de quelques distorsions (effets
de borts).

14
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Restored with L-R

() (b)

Figure 1.10. Image restaurée par la méthode de Lucy- Richardgwoas 10 itérations, (a) flouée
avec SNR= 3.7169, b) flouée et bruitée avec SNR3828.

3.1.3. Discussion des résultats obtenus:

On voit que ces techniques sont économiques ensteinméme la qualité visuelle obtenue par
guelques méthodes peut étre acceptable, voir fidudeet figure 1.5 (filtrage inverse et pseudo
inverse). Mais ce n’est pas toujours le cas. Cattdehniques directes telles que le filtre inverse
pseudo inverse ne sont pas toujours réalisableusecdu probléme d’inversion de la matrice de
dégradation.

Pour les techniques basées sur une fonction degoadtatique, dans le cas des techniques directes
telles que le filtre CLS directe ou le filtre de &ler on voit que I'image obtenue est de qualité
inférieur voir figure 1.6.a et figure 1.8.a et mé&mees technique posent le méme probléme
d’inversion de la matriceH'H+ AC'C) lorsqueH et C sont singuliéres (déterminants nulles). Pour les
techniques itératives qui ont été concu pour résoledprobléeme causé par I'inversion, dans celiges-c
les images obtenues sont des solutions a unereeftaiction colt ou des contraintes sont imposées.
Cette introduction a nécessité I'utilisation d'uerameétre dit de régularisatiok),(ce dernier qui a une
grande influence sur la qualité visuelle d'imagey ¥igure 1.7.a, figure 1.9.a et figure 1.10.aupa
fig.1.9.a qui est d’'une qualité trés mauvaise,agisccertains cas sur le fonctionnement de la tqabni
Les résultats discutés sont ceux obtenus sanstimttion du bruit.

Aprés l'introduction du bruit, on voit que ces taitfues lui sont trés sensibles et cela est trés cla
sur les figures de 1.7.b a 1.10.b, car il n'est fpa@lement supprimé. On remarque que le filtrage
inverse et pseudo inverse donnes des images de loatité, cela est du a la simulation car le auit
été ajouté puis supprimé.

Maintenant si on discute les résultats de cotéarmignal sur bruit (SNR). Le filtrage inverse et
pseudo inverse ont donné le méme SNR dans lescdsiibruité et non bruité, le bruit n'intervienspa
car il a été éliminé par soustraction en prograrianaPour le filtre CLS directe, le SNR de cas non
bruité est meilleur que celui de filtrage invers@seudo inverse. Cette technique est sensibleuitu b

15
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selon le SNR obtenu dans ce cas. En ce qui contei@eS itératif, le SNR du cas non bruité peut
étre considéré comme acceptable comparé avec @Batdchniques, mais on remarque que le cas
bruité a donné un SNR meilleur que celui de SNRatiér. Le SNR obtenu pour le filtre de Wiener
mauvais surtout dans le cas de limage bruitée.sDancas de restauration par la méthode de
Tikhonov- Miller, en plus de la mauvaise qualitéuglle, le SNR aussi n'est pas bon et presque le
méme dans les deux cas. Finalement pour la métemteacy- Richardson, celle- ci a donnée un SNR
acceptable dans le cas non bruité et un mauvais @NRIle cas bruité, mais meilleur par rapport a

d’'autres techniques déja vues.
3.1.4. Conclusion:

Ce gu'on peut conclure d'aprés les résultats olstguar ces techniques, c'est que malgré la
simplicité de leur implémentation sur calculateuteeir temps de calcule rapide, ne sont pas tosjour
opérables, car elles peuvent ne pas étres fonefiesncomme le probléme d'inversion) cela est di
parfois au phénoméne de dégradation lui-méme. Maisésolvant le probléeme d’inversion on se
trouve face a d'autres types de problémes commmalavaise qualité visuelle d'images obtenues,
mauvais SNR, ou la sensibilité de ces techniquebrail. Pour ce fait autres types de techniques

doivent étres envisageables pour avoir de meillegsitats.

3.2. Techniques Stochastiques de la Restaurationliage

3.2.1. Restauration d'image par champs aléatoiresedMarkov: ([38], [46], [49], [68])
a. Introduction :

Le modéle des champs aléatoires de Markov (MarkavdBm Field : MRF) est une des approches
les plus puissantes dans la restauration d'imagedd and Geman ont proposé un cadre de travalil
Bayésien pour la restauration d'image en utilideatMRF. Leur utilisation permet l'intégration de
quelques notions probabilistes générales. Puisguevaleur du pixel d'une image n'est pas
indépendante mais posséde des dépendances spatiadeles valeurs de ses voisins, alors la notion
de voisinage ou le contexte spatial est largemepib&é pour avoir plus d'informations sur chaque

pixel de I'image ce qui facilite son traitement.

Les MRF donnent une description appropriée suinggactions entre pixels voisins (notion de

cliques) ce qui offre plus de contrble sur le ligsdes images résultantes.

b. Formulation MRF pour la restauration d’'image :[38]

Soit F = {F”. /i, )0 S} présente I'ensemble de variables aléatoires.

Sest I'ensemble de tous les sites ou classes miad&. Dans notre cas c’est 'ensemble de tous les
pixels de I'image.
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Ou chaque variable aléatoifg; prend la valeurfij danss.

Dans notre ca& : représente I'ensemble de tous les niveaux depgigsibles pour un pixel.

Soit Q Il'espace d'état de champ aléatoiFe qui est considéré comme un champ de Markov

aléatoire surSen respectant le systéme de voisindgsi et seulement si :

of 0Q P(F=f)>0

P(F" =f,/Fy = fkl’(k’l)DS_{(i’ J)})z{ P(Fij =f, /Fy = fkl’(k’I)D N(i,j))} (1.19)

ij ij

Forme le théoréme de Hammersley- Clifford.
La distribution de la probabilité jointe d'un MRIEytt étre écrite comme la distribution de Gibbs.

P(F = f)z%exp(—U(f)),Df 0Q (1.20)

Ou:z= me exr(—U (f )) est une constante de normalisation.

- U (f) est la fonction d’énergie définie par :

u(f)=>_ v.(f,.0.i)oc) (1.21)
ot C=C, 0C,0C,....... . est 'ensemble des cliques, ef:Me potentiel de clique associé au
clique C.

o O O O O
O @ O o / O\ o———C0
(i, J) O
o o o © O
8 voisins 4 voisins Diagonal n/4  Diagonal 3n/4 Horizontal Vertical Singleton

Figure 1.11. Quelques types de cliques

Pour la restauration d’'image un modéle MRF comméeit étre construit en définissant un MRF, F,
pour I'image, et MRF booléen, L, pour les procesiesslignes.

La probabilité antérieure peut étre définie commie:s
P(F =1L =I)=%exp(—u(f s (1.22)
ouU(f,1)=3  V(f.1) et z=3  exd-U(f.1))

T est une constante qui peut étre prise un (1) losimplicité des calcules.

) (f ,I) est I'énergie antérieur, c’est une constantes#adje sur 'image et le processus de ligne.
17
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Soit g qui dénote I'image observée contamirgieup bruit aditifN. Le modéle d’observation peut
étre décrit par:

G=H(F)+N (1.23)

N est un champ aléatoire Gaussien blanc a moyerleeavec la variances pour chaque variable en

N. Selon la loi de Bayes : on a:

P(G=g/F=f,L=1)aP(F=f,L=1/G=g)P(G=0) (1.24)
L’estimation MAP de (1.19) est donnée par :

y” =arg,,, maxP(F = f,L=1/G=g)P(G=qg) (1.25)

Qui peut s’obtenir en minimisant la fonction d’égiersuivante :

2;2 ||9—H(f)||2+zc: vc(f/|)+zcl YA()) (1.26)

U(f,lI/g)=

C’est une fonction non convexe avec I'hybridati@s dariables réelles et booléennes.

Si on dénoté le modéle d’observation par :
g=H, (f)+n OugOR"™™ est le vecteur de donnée.

H, : est la matrice rigide résultat de la discrétion

La fonction énergidJ (f,1/g) peut se réécrire comme suit :

U(f,1/g)=uU(f/1,9)+U(l) (1.27)

u(f/l1,g)

U(f/11)=>V,(f 1) et u(l)=>V.(1) (1.29)

Alors I'estimation MAP peut étre réduite au prob&dioptimisation suivant :

?iz||Kd(f)—g||2+U(f/I) (1.28)

rp§|nu(f | /g):mlinp (1) +minu (f /,9)] (1.30)
On définie la fonction :
E()=u()+minu( /1,g) (1.31)

Ainsi le probléeme d’optimisation non convexe estngformé en une hybridation du probléme

d’optimisation combinée (1.26) et le probléeme dimpgation continue mfinU (f /1, g).
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Restored by MRF Restored by MRF

4 I |

(a) b) (
Figure 1.12. Image restaurée par MRF, (a) flouée avec SNR =&0RB) flouée et bruitée avec

SNR=-10.6521, I'image initiale est celle dégradée

Avantage:
» L’avantage majeur de cette technique est le tratenocal qu’elle effectue.
Inconvénients :
» Trop de formules qui ne peuvent pas étre facilenmeplantées sur calculateur.
» Trop d'opérations de calcul ce qui nécessite dgplee mémoire.
» Les MRF ne peuvent pas étre utilisés seules. lesate lintroduction des techniques
d’estimation et d’optimisation.
» Puisque le flou affecte tous les pixels de I'imadenc en utilisant MRF, on a besoin de

parcourir tous les sites de I'image y compris lessgde I'image de l'initialisation

c. Discussion des résultats obtenus:
Les images obtenues par cette technique ne sondgpasnne qualité soit visuelle soit du coté
SNR, car les résultats obtenus ne reflétes pagissance de MRF dans le traitement d'image. Aussi

sa sensibilité au bruit traduite par le SNR.

d. Conclusion :

Les MRF, dans les problemes de restauration, penéa modélisation probabiliste du probléme,
ainsi on se trouve face a un probléeme d’'optimisatid d’autres techniques d'optimisation sont a
introduire. L'avantage qu'’ils apportent est l'irdetion entre pixels voisins qui donne plus dedsge
et lissage a I'image résultante.

3.2.2. Restauration d’'image par Ondelette ([1], [33[37], [39], [46], [53])

a. Introduction

Plusieurs techniques et outils analytiques onteg&oités et utilisés pour accomplir la tache de
restauration d’image, et ainsi résoudre des prafgegui ont pu étre évoqués par d’autres techniques.
C’est le cas pour la transformée en Ondelette (WavEransform), qui a été et I'est toujours,

largement utilisée dans les domaines de traitedestgnal et image.
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Pour la restauration d’image, la W.T. ou la repnéstéon espace- échelle s’'avére trés utile et trés

efficace a la suppression de bruit. D'aprés legatra effectués, on remarque que la W.T. est surtout

utilisée en restauration aveugle (la déconvoluieaugle) ou les parametres de flou sont partielieme

ou totalement inconnus.

b. Estimation de flou dans le domaine d’Ondelette

L'image dégradée est modélisée par I'équation (b,1x dégradation aussi appelée la fonction de

point de diffusion (Point Spread Function PSF), sdém plus part des cas est considérée comme

Gaussienne, ainsi estimé le flou se raméne artiasittn de sa varianag, a partir de l'information

contenue dans I'image elle-méme :

PSF(x y) = g (Y2 (1.32)

1
N 2oy,

Plusieurs méthodes d’estimation de la variancdadeGaussien ont été présenté parmi :

1.
2.
3.
4.

Le calcule de la régularité de Lipchitz présentépallat dans le domaine d’Ondelette ;
La technique de régle de sélection de seuil appéataeshrink ;

L'utilisation de I'algorithme EM pour I'estimation.

Etc.

Les figures ci- dessous présentent la restauraiaugle de I'image test utilisée en utilisant la

transformée en ondelette.

Restored Image by Wawelet Restored Image by Wawelet

(a) (b)

Figure 1.13. Image restaurée par Ondelette (Daubechies 2) idisartt Lucy- Richardson, (a) flouée

avec SNR=-16.4836, b) flouée et bruitée avec SKR9108.

Restored Image by Wawelet Restored Image by Wavelet

() (b)
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Figure 1.14. Image restaurée par Ondelette en utilisant fileeWiener, (a) flouée avec SNR=
5.3706 b) flouée et bruitée avec SNR =-22.0004.

Resiored Image by Wavelet 3estored Tmage by Wavelet

(a) ) (b
Figure 1.15. Image restaurée par Ondelette aprés dé- bruitaglel.gcy aveSNR=-9.5221, b)
Wiener avec SNR=-7.0339.

Avantages :

» Latransformée ondelette sépare 'information uitd'image de celle de la dégradation ;
» Effectue une restauration sans connaissance a ptipie processus de dégradation ou le
bruit.

Inconvénients :

» La qualité visuelle de I'image obtenue n’'est pagdors bonne ;
» Trés sensible au bruit, mauvaise restauration poarimage entachée de bruit, elle nécessite
une étape de prétraitement ;

» Aprés estimation de flou on utilise une techniqdditive de restauration.
c. Discussion des résultats obtenus:

Les résultats de restauration par ondelettes obtsont prometteurs, car malgré les informations
mangquantes on a pu avoir une image qui n'est pagebmais acceptable. De point de vu SNR aussi
on a obtenu des valeurs trés faibles surtout danad des images entachées de bruit additif. Mais o
remarque l'amélioration des valeurs de SNR lorskjoeage a été sujette a une opération de dé-

bruitage avant I'application de cette technique.

d. Conclusion

Aprés l'implémentation de cette technique de restin on peut constater sa sensibilisation au
bruit, cela est trés visible a I'oeil nu, ainsi ustape de prétraitement est nécessaire pour eriever
bruit.

Malgré ses inconvénients, cette méthode offre amtage trés important et trés utile qui consiste
en estimation de flou, celui-ci qui est inconnuglnplus part du temps.
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4. Méthodes de restauration récemment développées

Plusieurs travaux ont été effectués pour développeméliorer les techniques utilisées et ainsi
obtenir une bonne et meilleure image restauréedsoitdté visuel ou coté critére (le PSNR). Les
technigues de restauration sont soit globalesimagje toute entiére est prise comme une entité, ou
locales qui travail par pixel. D’'aprés la littaret, la plus part des techniques récemment proposée
travaillent dans le cadre probabiliste (Bayésiencessus de Markov, ... etc) [12], [37], [38], [48],
[63], [64], [68], [75], d’autres utilisent les trsformations fréquentielles (FFT, DFT, DCT..., etc), [6
[16], [24], [74], ou spatiales (ondelette) [54],upexécuter une restauration multiéchelle et désutr
combinent les deux [38], [48], [68]. D'autres pada trouve les réseaux de neurones, utilisés seuls
combinés avec d'autre techniques [64], [75]. Audains la plus part des cas, la restauration est
convertie en un probléme d'optimisation pour poueaiploiter le maximum des bonnes méthodes. La
méthode de régularisation de Tikhonov a pris urendg partie d’étude et d'intérét a cause de la
grande influence des parameétres de régularisatiori’gpération de restauration, et ainsi sur les
résultats obtenus [1], [21], [63].

Due a l'importance de cette opération qui est Eawration dans le processus de traitement
d’'image, les plus importantes techniques mathémagiapnt été exploitées telle que les équations aux
dérivées partielles (EDP, ...) [52].

5. Conclusion

Cette étude théorique des différentes techniquéda distauration d’'image a permit de constater et
de savoir leurs points forts et ceux faibles etmamt peut- on procéder pour leur amélioration.

La variété des techniques appliquées dans cettat@pémontre son importance et son utilité dans
plusieurs domaines : spatial, médical, militaire etc., et leur but est toujours aboutir a des eaif
résultats que ceux existants. Néanmoins, toutes teebniques souffrent de lourd bagage
mathématique impliqué pour effectuer cette taclisi ajue les formules encore plus complexes
développées. Ces techniques selon la littératutedonnés des bons résultats mais souffrent de
complexité. Due a sa simplicité et légereté etiausause des résultats qu’elle a donné dans ¢ésus |
domaines ou elle a été appliquée, on a vu bon ticpew la technique d’optimisation par essaim de

particules (OEP) dans ce domaine et voir ce qujeig donner.
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Chapitre 2 Technigues d’'intelligence artificielle

1. Introduction

L'intelligence artificielle (IA) a été congcue poapporter des réponses a des problémes complexes,
qui peuvent avoir un grand nombre de solutions ipless Cela est di a la variété des méthodes
utilisées pour la résolution de ce probléme. Lastjae qui se pose est la suivante : comment peut-on
trouver le meilleur choix parmi toutes les soluticéh

Pour répondre a cette question, les chercheurgd\amt proposé des méthodes ingénieuses qui
permettent de trier parmi les solutions possibkspelées les heuristiques, afin d’accélérer le
processus de sélection de la meilleure solution.

Les techniques d'intelligence artificielle (résealx neurones, la logique floue, les algorithmes
génétiques, I'optimisation par essaim de partiQubes été développées a partir de la compréhension
de phénomenes biologiques et naturels. lls susament des lois stochastiques, ce qui les rersl plu

proches de la réalité, car la plus part des phénemghysiques suivent le hasard.

2. Techniques d'intelligence artificielle
Dans cette partie on va essayer de présenter dbmigeies d'intelligence artificielle qu'on a

adoptée pour notre probléme qui est la restaurdtiorage.

2.1. La logique floue

La logique floue a prouvé sa puissance dans plissidgomaines, le traitement d'images est 'un
d’eux : En classificatiofi28], comme filtre flou[58], [7] pour I'élimination de bruit. Dans notre cas,
on essai de l'utiliser pour la déconvolution d'umage flouée.
Controleur flou :

Il est destiné a estimer des valeurs sachant @sutt est composé de : fuzzificateur, base des
regles, logique de décision et défuzzificateur.

Base de regles
[ Interface

Logique de décision

Processus [«

Interface fuzzification]

Figure 2.2 . Schéma synoptique d'un FLC
Fuzzificateur
Il effectue la conversion d’'une donnée numériquarandonnée linguistique.
Base des regles floues

Une collection de régles floues SI-ALORS.
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Moteur d’'inférence

Il est chargé d'interpréter les régles pour caiciimsemble flou de sortie.
Défuzzificateur

Il effectue la conversion linguistique / numérigue.

Nous avons proposé d'utiliser le contrdleur flou mone un estimateur du rapport entre les
densités spectrales de puissance de lI'image orilgiret de flou, afin d’améliorer le comportement
du filtre Wiener dans la restauration d'image. Cetanstitue une des contributions de cette these.
2.2. Algorithmes Génétigues

Les algorithmes génétiques sont des algorithmeptidicsation s’appuyant sur des techniques
dérivées de la génétique et de I'évolution nataretiroisements, mutations, sélection, etc.

Un algorithme génétique recherche le ou les extrénm@e fonction définie sur un espace de données.
Pour l'utiliser, on doit disposer des cing élémentivants :
1. Un principe de codage. On associe a chacunaletsgle I'espace d'état une structure de données.

La qualité du codage conditionne le succés desidiges génétiques.

2. Un mécanisme de génération de la populationali@itqui doit étre capable de produire une
population d’'individus non homogéne qui servirsbdse pour les générations futures.

3. Une fonction a optimiser. Celle-ci retourne wadeur appeléditnessou fonction d’évaluation de
l'individu.

4. Des opérateurs (croisement, mutation) permettentdiversifier la population au cours des
générations et d’explorer I'espace d’état.

5. Des paramétres de dimensionnement : taille gepalation, nombre total de générations ou critére
d’arrét, probabilités d'application des opératalesroisement et de mutation.

Le principe général du fonctionnement d’un alganighgénétique est représenté sur la figure 2.2.

POPULATION | | | | | | | | | |

POBABILITE Pm | P |

POPULATION | | | | | | | | | |

Figure 2.2.Principe générale deAGs
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2.3. Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones artificiels est a l'origine tentative de modélisation mathématique du
cerveau humain. Ainsi, il représente un modéleadeut dont la conception est trés schématiquement
inspirée du fonctionnement des neurones biologiques

Les réseaux de neurones sont généralement optipesédes méthodes d’apprentissage de type
probabiliste, en particulier Bayésiennes. lls solatcés d'une part dans la famille des applications
statistiques, qu'ils enrichissent avec un ensemblparadigmes permettant de créer des classifisatio
rapides, et d’'autre part dans la famille des méthode l'intelligence artificielle auxquelles ils
fournissent un mécanisme perceptif indépendantidées propres de l'implémenteur, et fournissant

des informations d'entrée au raisonnement logigrradi.

Entrées Poids

e; &—»
Fonction

A nrtivimtbinn

Somme pondérée

D —»s
€3 &—>» Sortie
Fonction de
A hinAicAn
e, —>»
9,
Seuil

Figure 2.3.Structure d'un neurone artificiel
Le neurone calcule la somme pondérée de ses emuEesette valeur passe a travers la fonction

d'activation pour produire sa sortie.

2.4. Intelligence en Essaim [27]

Un programme en |A a été modélisé de point de’'wnedpersonne indépendant et unique, cela
permet de voir ce que sera nos qualités comme édeénespéces. Notre tendance associative. Si on
veut modéliser l'intelligence humaine, alors il pétre faisable par la modélisation des individassd
un contexte social. Le comportement social permatindividus d’'une espéce de s’adapter a leur
environnement, surtout fournir les individus avéespd’'information que leurs capacités sensorielles
peuvent rassemblés.

De méme que pour les paradigmes évolutionnair@gelligence en essaim (IE) utilise “une
population” de solutions condidates pour développ®s solution optimale au probleme. Le degré
d’optimalité est mesuré par une fonction fitneggi{ade) définie par L'utilisateur.

L'intelligence en essaim, qui a des racines dangdaartificielle et la psychologie sociale tout

comme l'engineering et l'informatique, difféere desthodes de calcule évolutionnaire de fagon que
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’

les membres de la population appelés ~~ particylesnt dispersées dans I'espace du probléme.

Comme une méthodologie d’Ingeneering, I'lE a étgligné dans divers domaines.

2.4.1.0ptimisation par essaim particulaire (OEP) [8], [13, [26]

L'optimisation par essaim de particules (OEP) &t méthode née en 1995 aux Etats Unis Sous le
nom de :Particle Swarm OptimizatioffPSO). Ses deux concepteurs, Russel Eberhart edsJam
Kennedy, cherchaient & modéliser des interactionglkes entre des « agents » devant atteindre un
objectif donné dans un espace de recherche com@haque agent ayant une certaine capacité de
mémorisation et de traitement de l'information.regle de base était qu’il ne devait y avoir aucun
chef d'orchestre, ni méme aucune connaissance gzamrdents de I'ensemble des informations,
seulement des connaissances locales. Un modeledumplors élaboré.

Des les premieres simulations, le comportemenectiflde ces agents évoquait celui d'un essaim
d’étres vivants convergeant parfois en plusieurassessaims vers des sites intéressants. Ce
comportement se retrouve dans bien d'autres mod&ekcitement inspirés des systémes naturels. La
métaphore la plus pertinente est probablement delléessaim d’abeilles, particulierement du fait
gu’une abeille ayant trouvé un site prometteur esaiinformer certaines de ses consoeurs et quescell
ci vont tenir compte de cette information pour Iptmchain déplacement. Finalement, le modeéle s’est
révélé étre trop simple pour vraiment simuler umportement social, mais par contre trés efficace en
tant qu’outil d’'optimisation. Comme nous allonsvtar, le fonctionnement de 'OEP fait qu’elle peut
étre rangée dans les méthodes itératives (on dpppeu a peu de la solution) et stochastiquesajon f

appel au hasard).

2.4.2. Description informelle
L'algorithme OEP peut étre décrit en se placantpdint de vue d’'une Particule. Au départ de

I'algorithme, un essaim est réparti au hasard daspace de Recherche, chaque particule ayant

également une vitesse aléatoire. Ensuite, a chzapide temps figure 2.4)

» Chaque particule est capable d'évaluer la quaktésal position et de garder en mémoire Sa
meilleure performance, c'est a dire la meilleursipon qu’elle a atteinte jusqu’ici (qui peut eritfa
étre parfois la position courante) et sa quali hleur en cette Position de la fonction a
optimiser).

» Chaque particule est capable d'interroger un certambre de ses congénéres (ses informatrices,
dont elle méme) et d'obtenir de chacune d'entes sk propre meilleure performance (et la qualité
afférente).

» achaque pas de temps, chaque particule choisieilleure des meilleures performances dont elle
a connaissance, modifie sa vitesse en fonctiorette mformation et de ses propres données et se

déplace en conséquence.

27



Chapitre 2 Technigues d’'intelligence artificielle

Vers ma
meilleure
performance

h Vers la meilleure
. performance de mes
Pasition  .+" informatrices
- -
actuelle CL* e cen.

\ 'oi._..-.

LY O L *‘

\ Nouvelle
vitesse position
actuelle

Figure 2.4.Schéma de principe du déplacement d’'une particule.

Pour réaliser son prochain Mouvement, chaque péetmombine trois tendances : suivre sa vitesse
propre, revenir vers sa meilleure performance,rallers la meilleure performance de ses
informatrices. Une fois la meilleure informatricételctée, la modification de la vitesse est une lsimp
combinaison linéaire de trois tendances, a I'agleakfficients de confiance :
= |a tendance « aventureuse », consistant a contselmn la vitesse actuelle,

» |atendance « conservatrice », ramenant plus ongweirs la meilleure position déja trouvée,
» |atendance « panurgienne », orientant approximat@nt vers la meilleure informatrice,

Les termes « plus ou moins » ou « approximativemdant référence au fait que le hasard joue un
réle, grace a une modification aléatoire limitées dmefficients de confiance, ce qui favorise
I'exploration de I'espace de recherche. figure 2.5 présente un schéma de principe résumant les
explications ci-dessus.

A® e A® o A® o
@ A\ © A\ © A\
A “allz”Aa)ly Aa
3 A
AL AL AL

Vers I'optimum Vers I'optimum Combinaison
de lindividu de la population

Figure 2.5.Régles simples d’application locale utilisées dangssaim de particules.
Ou :1 est 'optimum de I'individu
P est I'optimum de la population

+ est I'optimum absolu

2.4.3. Voisinage

Le voisinage constitue la structure du réseauakokes particules a l'intérieur d'un voisinage

e

communiquent entre-elles. Différents voisinagesév@tétudiéf2?] :
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» Topologie en étoilgfigure 2.6) : le réseau social est complet, chaque partiesieattirée vers la

meilleure particule notégbestet communique avec les autres.

Figure 2.6.Voisinage étoile
» Topologie en anneayfigure 2.7) : chaque particule communique aved¢e.g.n = 3) voisines
immédiates. Chaque particule tend a se déplacerlaaneilleure dans son voisinage local notée
Ibest

Figure 2.7.Voisinage Anneau
» Topologie en rayonf{gure 2.8) : une particule « centrale » est connectée agdaseautres. Seule
cette particule centrale ajuste sa position versédlleure, si cela provoque une amélioration

I'information est propagée aux autres.

Figure 2.8.Voisinage rayon

Le choix de la topologie de voisinage a un graffiet efur la propagation de la meilleure solution
trouvée par I'essaim. En utilisant le modeéleestla propagation est trés rapide (c.-a-d. toutes les

particules dans l'essaim seront affectées par ldleme= solution trouvée dans l'itération
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immédiatement dans [litératiott+1). Cependant, en utilisant les topologies anneau agbnr
ralentiront la convergence parce que la meillewhition trouvée doit propager par plusieurs
Voisinage avant d’affecter toutes particules ddasshim. Cette propagation lente permettra aux
particules d’explorer plus les secteurs dans ¢heehe espacent et diminuent ainsi la chance de la

convergence.

2.4.4. Algorithme OEP : [8], [15]

Dans un systeme OEP, un essaim d'individus (pdesgwolent dans l'espace de recherche.
Chaque particule représente une solution potemtall probléeme d'optimisation. La position d'une
particule est influencée par la meilleure positivisitée par elle-méme (c.-a-d. ses propres
expériences) et la position de la meilleure paeicdans son voisinage (c.-a-d I'expérience des
particules voisines). Quand le voisinage d'uneiqdet est I'essaim entier, la meilleure positiomsla
le voisinage exprime la meilleure particule globads I'algorithme résultant désigné sous le nam d'
OEPgbest Si le voisinage est petit l'algorithme est géleénent connu sous le nom d’'un Obest.

La performance de chaque particule (c.-a-d. lavexgence de la particule vers 'optimum global)
est mesurée en utilisant une fonction de formeighgsqui change selon le probléeme d'optimisation.

Chaque particule dans I'essaim est représentdespearactéristiques suivantes :

* X :La position actuelle de la particule
* V : Lavitesse courante de la particule
* v, : Lameilleure position personnelle de la partigule
« ¥ :Lameilleure position de voisinage de la patéicu

La meilleure position personnelle de la partidudst la meilleure position (c- a- d, celle ayantmpou
résultat la meilleure valeur de forme physiquejtee par la particulejusqu'ici. La mise a jour de la

meilleure position de la particule est comme suit

J(+D = {yi(t)sif@(t +1) 2 F(y(1) o
X (t+Dsif (x(t+1) < Ty, (1)

Pour le modelgbest la meilleure particule est déterminée a partifetsaim entier par le choix de
la meilleure position personnelle. Si la positian ld meilleure particule est notée par le vecjeur
alors :

9(t) O{Yo, Yur-¥s = min{ £ (y (1)), £y (t).--.. F (o)} (2.2)

Ousindique la taille de l'essaim.

L'étape de la mise a jour de vitesse est indiquéer phaque dimension [J1,...N, par

;éme

conséquenty;; représente l§“™éléments du vecteur de vitesse dé"M8particule.
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Ainsi la vitesse dda particulel est mise a jour en utilisant I'équation suivante :
vt +D) =wy, )+ a )Y ©)-x,; )+, O (H-x; (1) (2.3)
Ou: westle facteur d’inertie.
c, etc, sont les constantes d'accélérations.

rj et r; suivent une loi uniforme
La position de la particulie x; est mise a jour par I'équation suivante :
X; (t+D)=x (t)+v (t+1) (2.4)
C’est le vecteur vitesse qui dirige le processusedierche et reflete la "sociabilité" des palésu
Si I'on considéreN particules et que chaque particule compare saalieuposition a sa meilleure
position obtenue, c'est-a-dire qu’'on ne prendquespte du voisinage puisqu’on utilise uniguement
I'amélioration obtenue sur la particule elle-méroela donne I'algorithme 1.f: étant la fonction
fitness.

Algorithme 1.Sans considération de voising@

[Les variables et parametres de I'algorithme]
N : nombre de particules

X : Position de la particule P
V, : Vitesse de la particule;P

pbest: meilleure fitness obtenue pour la particule P
y, . Position de la particule Bpour la meilleure fitness

p© : Valeur aléatoire positive

[Initialisations]
Initialiser aléatoirement la population
Pour chaque particuleld,...,N Faire

Initialiser aléatoiremenk, ;
Initialiser aléatoiremeny; (ou bienv, =0) ;

Yi=X
Fin pour
[Traitement]
Répéter
Pouri del aN faire
if (X, ) > pbest) Alors
pbest — f(X)
Yi < X
Fin Si
Vi (t+1) < v () + oy ()= % (1)
X, (t+1) « X, (D+v, (t+1)

Fin Pour
Jusqu’a ce qugle processus converge)

En considérant un voisinage en étoilédlgorithme.1 devientAlgorithme. 2.
Algorithme 2.Considération de voisinad8]
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[Les variables et paramétres de I'algorithme]
N : nombre de particules

X : Position de la particule Pi
V, : Vitesse de la particule Pi

pbest: meilleure fitness obtenue pour la particule Pi
gbest: meilleur fitness des voisins
y, . Position de la particule Pi pour la meilleurdrfess

y, : Position de la particule ayant la meilleure fiss de toutes

P, P, - Valeurs aléatoires positives

[Initialisations]
Initialiser aléatoirement la population
Pour chaque particuled,...,N Faire

Initialiser aléatoiremenk, ;
Initialiser aléatoiremeny, (ou bienv, =0) ;
Yi=X

Fin pour

[Traitement]

Répéter

Pouri de 1 aN faire

Sif (x;) > pbest) Alors

pbest  f(x)

Yi « X

Fin Si

if (x;) > gbest) Alors

| gbest — f(x)

J: yi <= X

in Si
vt +)=wv; )+ Oy ; =% ; )+, (O ()= x; (D)
X; (t+D)=x (t)+v, (t+1)

Fin Pour

Jusqu’a ce que(le processus converge)

Plus une particule est éloignée de la meilleuretwl globale et de sa meilleure solution, plus la
variation de sa vitesse est importante, afin des fabuger la particule vers les meilleures solgtion

Les variables aléatoireg, et p, peuvent étre definie de la fagon suivante :
{101 =Cyly; 2.5)
Pr =C,ly;
Avecrqetr, qui suivent une loi uniforme sur [0..L]. etc, sont des constantes qui représentent une
accélération positive, avex; +c, < 4[8], [15].
L’algorithme s’exécute tant qu’un critére de comesrce n'a pas été atteint. Cela peut étre :

— Un nombre fixe d'itérations.
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— Enfonction de la fitness.
— Lorsque la variation de vitesse est proche de 0.

Cet algorithme peut étre facilement modifié podlisgr un autre type de voisinage, voisinage en

anneau par exemple. Les boucles devront se fairdesuoisinage et on déterminerg, ., qui

remplacery; .

2.4.5. Parameétres de 'algorithme [8]

Six parametres rentrent en ligne de compte :
La dimension du probléme ;

Le nombre de patrticules (la taille d’essaim) ;

Les valeurs des coefficients ;

La taille du voisinage ;

La vitesse maximale ;

o gk~ w NPk

L’inertie.
Les quatre premiers paramétres ont déja été exdjglans ce qui suit I'intérét est concentré plus
particulierement aux deux derniers.

2.4.5.1. Vitesse maximale [8], [15]
Pour éviter que les particules se déplacent trpjleaent d’'une région a une autre dans I'espace

de recherche, on fixe une vitesse maximateax Ainsi si v;, (t) est la vitesse de la particue au

tempst dans la dimensio:

Algorithme 3.Fixation du vitesse maximale

Si v;;(t) > Vmax Alors
v;;(t) = Vmax

Finsi

Si v;;(t) < -VmaxAlors
v;;(t) = Vmax

Finsi

Vmaxest généralement dépendante de I'échelle du pnablé
Vmaxn’est pas obligatoire si on utilise un coefficielet constrictiork. dans ce cas I'équation de

mise a jour de la vitesse devient :
Vit +D) =k (v; )+ )y ; =% ; O)+p, (O (D= x; (1)) (2.6)

Avec :
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et p=p+p,>4

2.4.5.2. Facteur d'inertie : [8]

Le facteur d'inertiew qui décroit en fonction du temps, est introdud@tupcontrdler I'influence de
la vitesse obtenue au pas précédent. Un grandufagdtmertie provoque une grande exploration de
I'espace de recherche alors qu’un petit facteuredtie concentre la recherche sur un petit espace.
convergence n'est pas assurée quelques soientliesry dew et également de; et c,, les études

expérimentalef8] montrent que :

%(cl+cz)—1<wsl (2.7)

2.4.5.3. Voisinage basé sur une distance euclidienn
Un voisinage basé sur les indices des particulesugilisé par Kennedy et Eberhg#7]. Une
particuleP, (dont la positions,) est voisine d'une particule, (dont la positiorx,) si :

”XZ_Xb”<£ (2.8)

max
Avec dnala plus grande distance entre deux particules et :

A +0.6,,,
£=——m=

max

(2.9)

Avect l'itération courante et,,, le nombre maximal d’itérations. On peut remarquee la taille
du voisinage croit avec le temps.

2.4.6. Inconvénients de 'OEP [36]

L'OEP et d'autres algorithmes de recherche stoichest ont deux principaux inconvénients:
* Le premier inconvéniergst que l'essaim peut prématurément converger ;

v' Quand des individus attirent I'essaim vers un optimocal,

¥v" Une mauvaise initialisation de la population

Bien que I'OEP trouve de bonnes solutions dansamps beaucoup plus court que d'autres
algorithmes évolutionnaires, I'amélioration de daalité des solutions ne peut étre garantie en
augmentant le nombre d'itération.

L'OEP souffre habituellement de convergence préndald ol ont veut optimiser des problémes
multi- modaux. Le raisonnement derriére ce probléast que, pour 'OERjbest les particules
convergent a un seul point, ce qui est sur laeligntre les meilleures et personnelles meilleures
positions globales. Ce point n'est méme pas gaddtie un optimum local. Une autre raison de ce

probleme est la vitesse rapide de I'écoulemenirdermation entre particules, ayant pour résufat
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création des particules semblables (avec une garte la diversité) qui augmente la possibilitérel'é
emprisonné dans des optimums locaux.

» Le deuxiéme inconvénieast que les approches stochastiques ont un prelidérdépendance. Cette
dépendance résulte habituellement des arrangermdenparamétres de chaque algorithme. Ainsi, en
utilisant de différents arrangements de paramétoes un seul algorithme de recherche stochastique
on obtient des résultats de haute performance. iaigénéral, I'arrangement d’'un paramétre ne peut
étre appliqué a tous les problémes.

Ce probléeme est souvent rencontré dans I'OEP guddification d'un de ses paramétres peut
avoir comme conséquence un grand effet proportlofae exemple, augmenter la valeur du moment
d'inertie,w, augmentera la vitesse des particules et provaquee grandexploration de I'espace
de recherche (recherche globale), mais une petjilvitation (recherche locale).

D'autre part, diminuer la valede wdiminuera la vitesse des particules et provoquerpetite
exploration de I'espace de recherche, mais une granqgsoitation Ainsi la tache de trouver la
meilleure valeur pouw n'est pas une tache facile et elle peut différen ¢robleme a l'autre. Par
conséquent, on peut conclure que la performant®H® est un probléeme dépendent.

L'une des solutions a ce probléme dsiuto- adaptation ou les paramétres d'algorithme sont
ajustés au fur est & mesure du processus de reehéfautre solution edthybridation. L'hybridation

se rapporte a combiner différentes approches pméflrier des avantages de chaque une d’elles.

2.4.7. Améliorations apportées a I'OEP :
Les améliorations présentées dans cette sectiogténtoncues principalement pour essayer de
résoudre le probléme de la convergence prémater@ela en augmentant la diversité des solutions

dans l'essaim.

2.4.7.1. Facteur De Constriction [8], [15], [59]

Pour assurer la convergence de I'OEP on utilise fanteur appelé facteur de constriction. Le
facteur de constriction peut étre employé pour sihdies valeurs de, c; etc,. L'équation de mise a
jour de vitesse modifier est définie comme suit :

Vi (t + 1) = X(Vij (t) + Clrlj (t)(yij (t) = X (t))+ Czrzj (t)(g’, (t) = X (t))) (2.10)
Ouy est le facteur de constriction défini comme suit :
= 2
oo-lor-w

Selon [15], I'utilisation simultanée du facteur de constoctiavec la limitation de vitesse,

et ¢=qg+c,9>4

généralement améliore la performance ainsi queelbe de convergence de I'OEP.

2.4.8. Quelques Variantes de 'OEP
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Depuis son apparition, 'OEP a pris beaucoup d'&ttéPlusieurs chercheurs ont pris la version de
base de cet algorithme et ont essayé de déveldppaouveaux algorithmes dont le comportement est
plus meilleur que celui de base, et aussi pourassgy ses inconvénients. Ainsi, les variantes

développées peuvent étre groupé selon leurs stesotm quatre catégories :

2.4.8.1._Modifiés

La plupart des versions modifiées de 'OEP ont sldsi modifications au niveau des équations de
mise- a- jours, et surtout celle de vitesse carstitoie le terme qui exprime la sociabilité de
I'algorithme. On peut citer dans catégorie : CS RS, A-CL PSO [19], MQ-B PSO [21], NC PSO
[24], SC PSO [29], IM PSO [33], I'OEP Binaifg6], FDR-PSO [36], SO PSO [43], TS-C PSO [44],
M PSO [49], ED PSO [69], C PSO [76], PSO- LPD [A3S [57], NA PSO [72], MPSO- OS&ES
[75].
2.4.8. 2. Multiple

Sous cette catégorie sont classées les versiofSER qui exécutent plusieurs taches en paralléle
pour accélérer I'algorithme et sortir avec des tdohs optimales selon les nombre de taches effestué
au départ, et ensuite choisir parmi eux la meileaolution du probléme, qui est la solution optanal
Sous cette catégorie on trouve : PSO NTVE [10]SOA20], MS [36], AR PSO [36], GC PSO [36],
SART PSO [44], M-S PSO [47], IPSO- OPF [71].

2.4.8.3._Hybride

Pour remédier a certains inconvénients de I'OER kigbridations avec d'autres techniques
évolutionnaires, stochastiques, statiques ou dét@tes ont été effectué. La majorité des hybrafeti
ont été introduite comme phase initiale puis I'O&® lancé, et peu d’entre eux sont laissés en final
Sous cette catégorie on trouve : DE HS€}, D PSO [36] LC PSO [36], SOC PSO [36% PSO [36]

B PSO [36],M PSO [36], CC PSO [9], NF PSO [14], EPSOM [23], 51 SR [31], AC PSO [32],
RHD PSO [42], HCQ PSO [52], CF PSO [74], SP PSQ, [XKBSO [80].

2.4.8.4._Semblable

Ces algorithmes refletent la méme philosophie @&P. La sociabilité, mais ils different sur la
facon de communiquer l'information entre les mersbde cette société pour atteindre la solution
voulue. On trouve sous cette catégorie : ACO [B86% [30], BA [2], [3], [38].

Toutes ces variantes de 'OEP ont un but commuhgsgul’amélioration de son comportement, et
surtout en ce qui concerne sa convergence préreatimés certains problémes, vers les optima locaux
dont la majorité des algorithmes évolutionnairasfsent.

3. Conclusion
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Dans ce chapitre on a essayé de présenter brietvémseiechniques d'intelligence artificielle les
plus utilisés dans les différents domaines teclyigiees. Et on a essayé de donner plus de détagtles,
une vue d’ensemble, sur un outil évolutionnaireptimisation trés récent et trés important dans
I'Ingineering qui est I'Intelligence en Essaim, tquarticulierement, I'Optimisation par Essaim de
Particules (OEP) qu'on a adopté pour notre apjidioaqui est la restauration d’image. Une définition
de cet outil, son algorithme de base, des versinéliorées, et des versions modifiées, ont été
présentés de cet algorithme.

Ce qu’on peut conclure aprés cette étude, estiEsamrce que cet algorithme posséde dans la
résolution des problemes d'optimisation complexes difficiles, ainsi que sa simplicité

d'implémentation et le temps d’exécution trés tdant il a besoin.
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Chapitre 3 Stratégie de recherche optimale

1. Introduction [63]

Quelle est la stratégie la plus efficace pour theeche des objets répartis aléatoirement dont les
localisations exactes sont inconnues a priori #eCquestion a été étudiée récemment par les
physiciens. Le probléme de comment chercher effitant est défiant, car d’'un coté les chercheurs
ont typiguement un certain degré de liberté a ggadér et chercher selon leurs choix. D’'un autre
coté, ils sont sujets a certaines contraintes ghgsét biologique qui limitent leur comportement.

Un exemple classique de stratégies de recherctvaadfrelié a la recherche de nourriture par les
animaux. D’un coté le cerveau animal est suffisantraemplexe pour permettre une large gamme de
choix comportemental et de liberté, mais d'un awtceé, I'animal doit adapter et limiter son
comportement pour accroitre les chances de sunéxemple : si un animal ne se nourris pas pour un
certain temps maximal alors il va mourir.

La richesse du probléeme provient de lignorance eeplacements des sites cibles dispersés
aléatoirement. Cependant, méme si les positioriewdeles sites cibles sont complétement connus en
avance, le probléme de quel ordre séquentiel fes seront visités pour réduire les colts d'énedgie
déplacement est en lui méme défiant: le probléroptichisation trés connus, du voyageur de
commerce.

Quantifier les propriétés statistiques des formeredherche est d'utilité pratique non seulement en
physique mais encore en écologie théorique, indusat méme pour les problémes comme la
recherche des personnes (enfants) disparues. Ré&rgmde tels concepts ont trouvé application

méme en technologie d'information (information fgirey theory).

2. Historique [34], [53]

Les études théoriques des stratégies de recherahss, dite la « théorie de recherche », ont été
formalisée pour la premiére fois par des mathéneaticde 'US-Navy au cours de la Seconde Guerre
mondiale. C'est a B.O. Koopman qu’on doit, en gaiiér, le formalisme de la théorie de recherche. |
s'agissait alors de localiser au plus vite les sonasins ennemis. Le probléme consistait a détemmine
la meilleure répartition spatiale des efforts dehexche, compatible avec les données disponibles su
les cibles cherchées. Plus récemment, des prolamgsende ces méthodes ont été mis en ceuvre au
cours de différentes opérations de sauvetage enpaeres garde-cotes américains. Elles ont
également été employées pour retrouver la bomberdup lors de manceuvres au large des cotes
espagnoles en 1966, ou encore |'épave du sous-td&Scorpio en 1968. Cependant, ces méthodes

ne sont utiles que dans le cas ou I'on disposdadtimationsa priori sur la position de la cible.

3. Définition des grandeurs physiques [53]
Les différents problemes de la « théorie de laamtie » semblent pouvoir étre caractérisés par
trois données principales : la probabilité de lseation et d'état de la cible (objet recherché), la
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probabilité locale de détection, et la quantité@led'effort de recherche disponible (temps, mel&ri
de détection, carburant, hommes...). La formulatioathématique de ces constituants nécessite

certaines hypothéses en rapport avec l'aspectquigysi pratique du probléme.

3.1. La probabilité de localisation de la cible

Plus précisément, il faudrait parler de probabditgriori de distribution de la cible. En effetttee
probabilité représente les informations connueslauible avant la recherche, dite, probabilité de
localisation. Cette probabilité permet de traddge connaissances a priori sur la cible, i .e. la
localisation présumée de la cible avant la recleeatHes mouvements qu'elle peut effectuer au cours
de cette recherche (cas d'une cible mobile). &bla peut étre dans des états différents (dissied
découvert...), on tient compte de ces possibiti#ss le calcul de la probabilité de localisationale
cible.

La localisation et les mouvements probables déla sont traduits respectivement par une densité
de localisation et une matrice de transition caeuh partir des distributions sur la direction du
déplacement et sur la vitesse. La densité de kst sera appelédi(x), x étant le vecteur de
position.

On peut aussi traduire le fait qu'il existe unendgaque la cible ne soit pas dans I'espace (E)ehuqu

on se restreint pour les recherches :

jon(x)dx:a ou Y di(x)=a etdix)z0 (3.1)

Ou :E est I'espace de recherche (ensemble des cellules),
a = 1 signifie que la cible est certainement dans #lesge recherche,

a < 1 signifie que la cible a une probabilitéelde ne pas étre dans cet espace.

3.2.La densité de l'effort de recherche

L'effort de recherche est la traduction mathématide nombreuses caractéristiques de recherche.
En effet cet effort de recherche peut représememptiénoménes les plus divers comme le temps passé
a explorer une zone, le nombre de détecteurs didpsnle carburant, etc. On appelle(a) la valeur
de I'effort de recherche enet® l'effort global de recherche, on a donc :

J.¢(x)dx =0 ou Zg)(x) =0 (3.2)

Le probleme de la définition de l'effort de reclmerese trouve dans le fait qu'il faut évaluer de
maniére précise la valeur globale utilisée, ertimraavec la détection et les caractéristiquesiphgs

du probléme considéré.
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3.3.La probabilité de détection locale

Le troisieme concept nécessaire a la formulationpdabléme de recherche optimale est la
probabilité de détection locale ou élémentairee Bra nommeég(p(x)). Elle est définie comme étant
la probabilité conditionnelle de détecter la cilens une région élémentaixeen ayant pratiqué un
effort p(x) dans cette région, et sachant que la cible siyw&oElle dépend des conditions locales de
détection (e.g. conditions de propagations, métémjilleurs, etc .).

Les propriétés que doit avoir la probabilité deedtton. Du fait de sa définition on a :

0<plp(x)<p (3.3)

B < 1 s'il existe une chance de ne jamais déteatarille quel que soit l'effort de recherche

appliquée,
e p=1sinon.

Il serait souhaitable, aussi, que lorsqu'on augenbgffort de recherche la probabilité de détection

augmente, et que pour un effort nul la probabilgéétection soit nulle.

3.3.1.La probabilité de détection exponentielle
Bernard O. Koopmari53] présenta une loi de probabilité possible répondant propriétés

désirées. Elle est tirée d'une loi exponentiellBestprime de la facon suivante :

plx ¢(x) =1~ avecp(xp(x))= pp(x)) (3.4)
Ou :x est la position,
o(x) est I'effort de recherche appliquéxen
w(x)est le paramétre de détectabilité (visibilité).

L'utilisation de cette loi peut étre justifiée sastaines conditions. En effet, si I'on considgue
I'effort de recherche représente le temps (enmoptprenons alorg(t) = 1-p(t) la probabilité de non-
détection p(t) la probabilité de détection). Si on appellde taux de détection instantanée, alors la
probabilité de détecter la cible durant un peteivalle de tempsdt estwdt Par conséquent, on peut
écrire que le fait de ne pas détecter la cible aenth périodd + dt (probabilitéq(t + dt)), signifie
que, la cible n'a pas été détectée, ni jusgieobabilitéq(t)), ni durantdt (probabilité(1 - wdt). Cette
loi exponentielle permet d'obtenir directemenei®mps moyen avant détection :

t == (Moyenne d'une loi exponentielle) 503
3.3.2.Le paramétre de visibilité

La probabilité de détection dépendait de l'eff@trdcherche comme elle dépend du paranvetre
(taux de détection par unité de temps ou d'espappgler aussi, paramétre de visibilité. Lorsque ce
paramétre est nul, la probabilité de détection dessi : les conditions dans la région de recleengh
permettent aucune détection (visibilité nulle). 4aur'il tend vers l'infini, la probabilité de déiect
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tend vers 1 : les chances de détecter la cible ®éatgrandes, méme pour un faible effort de
recherche. Le parameétre de visibilité peut étrerdéné par plusieurs données du probléme réel. Il
peut s'agir de conditions physiques liées a l'aspgaaecherche : propagation, météo, accessilatité,
Il est alors défini par rapport a I'espace de regttee Mais les conditions de détection peuventiauss
étre liées a l'observateur lui-méme ; si I'obsewautilise un appareil de détection, la détecten

souvent liée a la distance entre la cible et I'niageur.

4. Marches aléatoires [63]

Lorsqu’un chercheur effectue une recherche minséiades sites cibles, le mouvement résultant
peut étre décrit quantitativement comme une listsites visités dans un ordre séquentiel (temporel)
Un tel mouvement est typiquement aléatoire. Lesvaments Brownien peuvent étre vus comme une
sorte de marches aléatoires browniennes qui senpiemiéres a étre étudié, il existe aussi des
marches aléatoires non browniennes. Particuliérereanmarches aléatoires peuvent étre classées soi

comme des marches aléatoires browniennes (B) omdeashes de Levy (L).

4.1. La marche aléatoire brownienne (B):

Les longueurs des phoont une échelle caractéristique, souvent défiardggmoment d’ordre 1 ou
2 (la moyenne et la variance respectivement) diskaibutionP(l) de la densité de longueur de pas.
La caractéristique principale de telles marchesatalées est que le déplacement carré croit

linéairement avec le nombre de pas pris.

4.2. La marche de Levy (L):

Les longueurs des pas n'ont pas une échelle casticpée, par laquelle, les moments divergent et
la distribution a des propriétés auto- affine. Epldcement carré des marches aléatoires de Lewt, pe
se développer de fagon quadratique avec le nonggegas, alors son comportement est dominé par
des pas extrémement longs mais rares. La majargté@idtributions de probabilité étudiées conduisent
au méme mouvement Brownien comme conséquencettiédde de la limite centrale (TLC) si les
pas sont(i) en grand nombre (>>ipet (ii) indépendants. Alors toutes distributions de prioibéd
avec moments finis vont conduire au mouvement BremnLes distributions de Lévy ont des
moments divergents d'ordre bas, ainsi la TLC njest applicable et un comportement super-diffusif

est possible. La distribution de Lévy généraledesinée paj62] :
P, )=17# (3.6)
Avec Ik <3 : le comportement Gaussien est un cas partiqudier/.=3.
H=1: ne correspond pas a des distributions de pilitéaiormalisable.

Comme étant la plus large classe des distribustatsles, les distributions de Lévy ont trouvé, des

applications trés utiles en biologi®l], [64], et aux études des processus de recherche tout
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spécialement. Bien que les mouvements brownienesmondent a la diffusion normale, les vols de
Lévy, par contre, correspondent au mouvement suliffusif anormal, voir figure 3.1.
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Figure 3.1.Marches aléatoires de Lévy pour u=1.5, 2.0 et 2&pectivement pour des longueurs

identiques de 500 unités.

5. Recherche aléatoire [63]

Les processus de recherche peuvent étre trouvéslelmmphénoménes biologiques. Des données
expérimentales considérables existent pour le adicplier des processus de recherche animale, dans
lesquels un animal optimise sa recherche pour larribare. L'évolution, a travers la sélection
naturelle, a mené a travers le temps a des steatédp recherches biologiques efficace —méme
optimale-. Selon le théoréme « optimal foragintes,animaux cherchent a maximiser les rendements
(en calories, nutriments, etc) pendant leur traeail décidant quelle est la meilleure fagon pour
chercher de la nourriture. Puisque les facteurssighgs, neurophysiologiques et évolutionnaires
entrent en jeu, la recherche est un probleme righecontinu a présenter des défis multi- faces et
interdisciplinaires. Les microorganismes, insecteiseaux, et mamelles a été découvert qu'ils
suivaient une distribution de Levy en longueur emps de vol (assumé proportionnel ou au moins
statiquement corrélé).

6. Types de stratégies de recherche [5], [62], [63]

Se nourrir apporte de I'énergie, mais en colteiaBssin animal reste en un lieu, il y aura
de moins en moins de nourriture. S'il se déplagaldplacement va codter de I'énergie et du
temps. Il y a néanmoins un point ou cela deviemliua rentable de partir que de rester. La
théorie de la recherche optimal®ptimal Foraging Theory : OFT) prédit que la dierisde
partir peut étre calculée en sachant combien E&reintes options codtent. Elle prédit qu’un

animal devrait rester en un lieu (méme s'il y dio@rles ressources) jusqu’au moment ou le
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rendement énergétique net baisse jusqu’au rendem&ygn de I'environnement (qui inclut
les colts de déplacement). Cette théorie admetl'gnenal peut estimer les conditions
ailleurs dans l'environnement et qu’il peut compale rendement actuel au rendement
moyen. Aussi étonnant que cela puisse paraitre,enséies animaux n’ont pas conscience de
ces éléments, ils se comportent « comme Si ».

Dans tous processus interactif entre les animauxgtherche n’est qu'une composante parmi
d’'autres. Dans les stratégies de butinage, ongiasi considérer les délais (temps) de traiteniest,
couts de poursduite, les risques de prédationgldessions de réduction, la sélection des proies,.et
Ces composants peuvent étre soumis a l'optimisgtemnla sélection naturelle, le composant de
recherche étant plus ou moins pertinent selondpadités cognitives des organismes et la prévtsibil
de son environnement. L'optimisation d'une straégie recherche nécessite la sélection d’un
ensemble spécifique de régles de recherches quioaenka probabilité de trouver des éléments non
localisés.

Depuis son apparition, plusieurs études ont étécefées et plusieurs stratégies de
recherche ont été développées. Selon les cardicfées de « régles de recherche », on peut
classer les stratégies de recherche en deux pinciypes : systématique et aléatoire.
6.1.Stratégie de recherche systématique [4]

Dans les recherches systématiques, les reglesuseircde fagon optimale une région donnée sont
basés sur des algorithmes déterministes (plans fetéorganisés). Les stratégies de recherche
systématique travaillent seulement lorsque cersainformations pertinentes sur les caractéristiques
des cibles au niveau du paysage est disponibl®a. fies spirales d’Archiméde représentent une des
regles les plus communes de recherche systématimseles comportements autoguidés.

Comme les informations disponibles concernant &aatéristiques positionnels, cinétique
ou comportementales des cibles diminuent, les rebbe systématiques deviennent moins
efficaces. Dans ces cas, les animaux doivent teldese déplacer de telle sorte que I'on
optimise leurs chances de trouver des ressourcesugmentant les chances de couvrir
certaines régions, et donc différentes solutiortsr@ges se posent (surgissent), ainsi, par un
simple encerclement des différentes stratégiedaaéa. Une commutation entre les deux
types de recherche est possible.
6.2.Stratégie de recherche aléatoire [4]

La plupart des interactions écologiques doiventesggirement commencer par une rencontre
physique (au sens strict), qui prend place, géedraht, aprés un processus de recherche actif ou
passif. Une recherche est un processus de détetida présence des objets d'intéréts réels ou

soupconné (e.g. nourriture, abri, etc) qu’'on agpeltibles ».
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En recherches aléatoires, ces regles reposent egr plocessus stochastiques
('échantillonnage des distributions de probabjlittes stratégies de recherches aléatoires
existent uniquement lorsqu’il y'a un certain degféncertitude dans le comportement des
cibles. On dit qu’il n’y’a pas d’incertitude daresrecherche, si le comportement temporelle et
spatiale des cibles sont connus ou parce que lgaaddnents sont détectés par des forts
indices externes. Dans ce cas, le mouvement anmiésaltant ne peut pas étre considéré
comme une recherche.
6.2.1.Stratégie de recherche basée sur le mouvement deviyé

Les modeles de mouvements a échelle-libre, « sdade », de certains chercheurs
individuels et indépendants constituent une stratég recherche optimale. Viswanathan et
ses collaborateurf$2], ont concu un modéle de recherche idéalisé bask sl de Lévy
aléatoire. Cette stratégie est adoptée lorsquabéess sont peu et aléatoirement distribués.

Plusieurs études expérimentales effectuées par clescheurs ont montré que le
comportement de la plupart des espéces vivantsyichoscopigue au macroscopique, suivait
une distribution de Lévy, surtout pendant la recherde nourriture pour les animaux et les
insectes.

6.2.2. Stratégiaede recherche basée sur les marches aléatoires cdoées [4]

Les hypothéses clés des Marches aléatoires caréMAC) nécessitent la présence de la
persistance directionnelle a certaines échellege@ant, les modeles de marches aléatoires avec des
corrélations a court terme, tel que les MAC, cogeat vers le mouvement brownien a certaine
échelle de temps, pas trop long.

Donc a des échelles spatiotemporelles suffisamitoegues ou la persistance se décompose, les
propriétés statistiques macroscopiques de MAC degrt les méme que celles des marches
aléatoires (MA) non corrélées.

Ce faits qui est une partie de la théorie stand@rdanarche aléatoire, a été utilisé pour
justifier 'usage des MA non corrélés et les modale diffusion normale en écologie. Toute
fois des résultats de recherche ont montré quprlgwiétés ne permettent pas les meilleures
recherches aléatoires optimales si des échellestgmaporelles assez grandes sont d’'une
importance. Cela peut étre la raison pour lagubeitres considérations biologiques telles
gue les risques de dispersions ou les couts éimrgstsont nécessaires afin d’obtenir des
solutions optimales lorsque ces modéles sont égdiscomme des stratégies de recherche

optimales.
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6.2.3. Stratégiade recherche intermittente [34]

Décrire le comportement de recherche des animawn ettudier I'éventuelle efficacité apparait
donc comme un enjeu important. C’est ainsi queatelmeux spécialistes du comportement animal se
sont attachés a décrire les attitudes adoptéedepadifférentes espéces animales en quéte de
nourriture. Ces études ont schématiquement mividerice deux types de stratégies de recherche. La
premiére est celle des prédateurs qui chercherg [goies tout en se déplagant. C'est notamment le
cas des grands poissons comme les thons qui nag@ermanence. La deuxieme stratégie correspond
aux animaux qui restent immobiles en embuscadegmtrike longues périodes, avant de bondir sur
une proie qui s'aventure dans leur champ de visiomme le font les serpents a sonnette. Ces deux
stratégies peuvent étre considérées comme desgibaextrémes.

Il y a une vingtaine d’'années, O’'Brien et ses gplEs ont montré que de nombreuses espéces
échappaient a cette classification limite. lls afiservé que de nombreuses espéces animales
manifestaient un comportement intermédiaire, camaux manifestent une alternance entre des
phases de déplacement rapide et des phases qssis », ou I'animal se déplace peu et qui
permettent seules la détection des cibles ; lededude ces deux phases varient notablement d’'une
espéce a l'autre, mais il semble exister une aiofl entre les temps passés dans chacune de ces
deux phases.

Pour tenter d’expliquer ces observations, les sfié@s du comportement animal ont développé
des modéles qui reposent en général sur l'idéeediystimisation de type énergétique, I'énergie
apportée par la consommation des proies devantemsep « au mieux » celle qui est perdue lors de la
recherche de ces proies. La plupart de ces modakitent en jeu de nombreux parameétres
difficilement accessibles expérimentalement. Ernreguils sont souvent spécifiques a une espéce
animale donnée. C’est la que sont nées les stestélgi recherche intermittentes, la figure.3.1 ptése

le principe.

Figure 3.2.Stratégie de recherche intermittefidd].

En effet ces études ont conclut que sans les @otsabiologiques, toute stratégie de

recherche aléatoire doit étre également efficace.
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7. Modéle de recherche de vol de Lévy

Pourquoi les longueurs de vol doivent suivre usgrihution de Lévy au lieu d’'une Gaussienne
ou d'une Poissonienne est d'intérét générale. hesoms derriére les observations expérimentales du
vol de Lévy en recherche biologique n'ont jamaé @mprises, mais un nombre d’'études ont mis un
peu de lumiergs3].

Des études ont suggérés les raisons pour les@selsitroorganismes peuvent effectuer des
vols de Lévy en 3[63], montrant qu’'une distribution de Lévy est avantegepuisque la probabilité
de retourner a une suite préalablement visiténdstiéur a celle d’une distribution gaussierj6a].

Une autre explication montre que les butineusesqraLeffectuer des vols de Lévy car le nombre de
nouveau sites visités est beaucoup plus grand Nopromeneurs de Lévy que I&6 promeneurs
Browniens[63]. Lesn promeneurs de Lévy diffusent rapidement que l&woance entre eux pour les
ressources (sites cibles) est considérablemenitegolr rapport a la concurrence rencontrée pan les
promeneurs browniens qui restent généralementded®rigine. Une stratégie basée sur le vol de
Lévy est une bonne solution pour un problemé&alations de radar cherchétcibles[63].

Une autre hypothése proposée montre que les piépiiactales de 'ensemble des sites visités
par un promeneur de Lévy sont reliées aux progrigtéchelle invariant de I'écosystéme sous-jacent
[63]. Spécifiquement, une distribution fractale desssitibles peuvent expliquer les vols de Lévy
observég63].

Récemment, une étude a été effectuée sur la démmnda I'efficacité de recherche de la valeur
de I'exposant de Lévys [62]. Il existe deux classes de recherche : rechercimedestructive et
recherche destructive.

7.1. La recherche non destructive :

La butineuse peut visiter le méme site cible plusidois. Ce type de recherche est plus réaliste et
il peut se produire dans I'un des deux cas :

» Siles sites cibles deviennent temporairement épuis
» Sila butineuse devient rassasié et quitte la régio
7.2. La recherche destructive :

Le site cible trouvé par la butineuse devient iaditble dans les vols ultérieurs.

Considérant le modéle idéalisé suivant, qui capture partie de la dynamique de recherches
essentiels dans le cas limite dans le quel letiogetaprédateur-proie sont ignorées et I'appreagies
est réduit au minimum. Assumant que les sites gibtant distribués aléatoirement et la butineuse se
comporte comme suit (figure 3.3):

(1) S'il y'a un site cible situé a l'intérieur d'ervision directa, alors la butineuse se déplace en ligne

droite au site cible le plus proche, figure 3.3.a.
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(2) S'il y'a un site cible situé a la distancgalors la butineuse choisit une direction aléateireine
distancel; de la distribution de probabilité (3.6). Ensuiédle se déplace progressivement pour
atteindre le nouveau point, constamment & la rebleed’'une cible dans un rayople long de
son parcourt. Si elle ne détecte pas une cible,lrréte aprés avoir traversé la distales
choisit une nouvelle direction et une nouvelle atisel;,;, autrement elle se rend a la cible

comme en (1) (figure 3.3.b).

A
v

2r,
(a) (b)
Figure 3.3.Stratégie de recherche
7.3. La fonction d’efficacité de recherche
Des étudeq45], [63] ont montré que l'efficacité de recherche dépendaitla distribution de
probabilité de la longueur des segments de votefés par les chercheurs qui peuvent détecter leurs
cibles lorsque celles-ci sont peu et peuvent ésieéwplusieurs fois. Viswanathan et ses collalenast
[62], ont défini la fonction de recherche efficace (FgR:) (3.7) comme étant le rapport de nombre
des sites cibles visités a la distance totale tseepar le chercheur, ou les longueurs de segrdents
vol suivent la distribution de Lévy:
1
/7(#):W (3.7)

Ou (1) est la longueur moyenne du segment de vol,

et N, est le nombre moyen des segments que droits $&wéa particule exploratrice avant qu’elle
n'atteint le site cible (la solution).
Lorsque la distance entre cibles consécutivesmabaimée par la distance moyenne entre cibles

consécutives)\, on obtient :

A )
1-p -u
I xEH dx+ A ! | " dx

_ -4 _ 2-p 2-u
(y=2 :[ﬂ 1}[” r ]M (3.8)
2 2-p r# riH
[r-rax
r

Deux cas ont été envisaf§2]:
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Le cas d'une recherche destructive, le nombre mdgsnvols, N, est mesuré comme :

Ng~ (U/r,)* (3.9)
Le cas d’'une recherche non destructive, N, est mesamme :
Nn~ (fr,) "2 (3.10)

7.4.Stratégies de recherche efficace pour les chercheucommunicateurs

Dans ce cas, I'approche de Viswanathan, préserndessus, est développée pour établir une
stratégie de recherche plus effective pour plusiebercheurs communicat{#5], comme dans le cas
des abeilles.

La probabilité gu’'un chercheur avec une diffusiitést localisé a une positiorx, a I'instant,t

évolue selon :

0 92
a—f:KKE (3.11)

Selon les développements apportés par Reynpldl le nombre moyens des vols
effectués par le cherche, devient :

N, =i((xo FLYL )/ r2 )2 (3.12)

Ou: Xo: point de départ du chercheur, position initiadg[- 1 /2,112
L=\2

L’efficacité de recherche dépend de la positiotidlg du chercheur.

C’est cette derniére équation (3.12) qu’'on a intratldans la FER (3.7), la stratégie de
recherche optimale adoptée dans notre travail, ‘&st une de nos contributions dans notre
axe de recherche
8. Conclusion

Dans ce chapitre, on a essayé de définir qu’'esjutene stratégie de recherche optimale, les
différents paramétres dont elle dépend, et I'imgoore de ces stratégies dans la vie quotidienne des
especes.

Sans trop entrer dans les détails, ce chapitreedbessentiel dont on a besoin dans notre tragail,
présente la stratégie de recherche qu'on a adogtégest notre contribution dans le domaine de
restauration d’image.
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1. Introduction

Le but de ce travail est I'application des teche®de soft computing (la logique floue, les
réseaux de neurones, les algorithmes génétiquéspiisation par essaim de particules)
pour la restauration d’'image. Pour ce fait, ontiisé la programmation sous Matlab7,
Windows 7 sur un pc Intel (R) Core (TM)2 Duo CPUGU6 @2.20 GHz 2.20 GHz, 4 Go de
RAM, systeme d’exploitation 64bits. Ces techniqaesété programmées et comparées avec
les techniques classiques de restauration leuflises.

Pour atteindre le but et valider les méthodes @ées, deux images test ont été utilisés
(une image synthétique, et une image réelle : camam, souvent utilisée pour tester les
différentes techniques de restauration d’image$. deux images ont été flouées par un flou
Gaussien, puis bruitées par un bruit gaussien.aussi

On a divisé l'application en deux parties : la piee, s'intéresse a la restauration par
réseaux de neurones (RN), par logique floue (L&),I@s algorithmes génétiques (GA), et la
deuxieme partie s’intéresse a la restauration [?.OCette derniere a été exploité de quatre
facons : la premiére, concerne [utilisation dieeale 'OEP de base en restauration
superviseée, il a été utilisé de deux manieresaléoet globale, puis une restauration aveugle
par une méthode combinée : EOP avec la fonctiofficfieité de recherche (FER), et a la fin
une restauration supervisée biphasée combinanddes premieres parties. Un travail
supplémentaire qui montre I'influence du facteuddéusion sur la restauration effectuée par
la méthode combinéd la fin une comparaison entre les différentes iégines d'intelligence
artificielle appliquées en restauration d'images.

Pour évaluer les performances de nos algorithmesabiisi 'utilisation de PSNR (en dB)

comme métriqu’7].

MSE 4.1)
Ou, MSE: est I'Erreur Quadratique Moyenne entmadge originale et celle restaurée.

2
PSNR= 10Iogm(255 j
2. Partie | : Utilisation des anciennes techniques d8oftcomputing
2.1.Logique floue : Algorithme proposé (EFFW)

2.1.1.Le filtre de Wiener
La fonction de codt du filtre de Wiener est unénestion de la moyenne statistique de

l'erreur entref et f [2] :
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A ()=efli- i1} (4.2)

L'image f qui minimise (4.2gst donnée dans I'espace de Fourier par (Russ 1999)

2
H
L @3)
WP -2
o ff
Ous, ets,, repréesentent respectivement les densités specttalpuissance de I'image

f=

wn

1
H

ln

originalef et du bruitn. Le filtre de Wiener exige des connaissances @ripsur ces deux
grandeurs. Notre but est d’améliorer ce filtre ptaurestauration des images déegradées par
des flous convolutionnels.

2.1.2.l’estimateur flou

Il s’agit d’estimer la valeur dB (s /s, ) a partir de, ete, qui sont :

e; : L’erreur quadratique moyenne (EQM) entre I'ima&yéginalef et I'image restaurég :

M N . 2
%:Lzz[f (i,j)—f(i,j)] (4.4)
MN i=1j=1
e : 'EQM entre I'image dégradég et I'image restaurée :
1 MNT T
&=l i)- 760 (4.5)
MN 5751

Fuzzification
On a déterminé les entrées floues de l'inférenparéir des valeurs de ete,. Les variables
linguistiques correspondantes aux valeurs,de e; sont définies sur le Tableau 4.1 :

Tableau 4.1l es variables linguistiques utilisées

Nom Signification Valeurs de; | Valeurs de
NG | Négatif Grand [0, 1.25] [0, 2.5]
NM | Négatif Moyen [0, 2.5] [0, 5]
ZO Zéro [1.25, 3.75] [2.5, 7.5]
PM Positif moyen [2.5, 5] [5, 10]
PG Positif Grand [3.75, 5] [7.5, 10]

On a choisi d’utiliser des fonctions d’appartenat@ngulaires.

| -
0 1.25 2.5 3.75 5 i B 2.5 5 7.5 10 @ €

Figure 4.1.Fonctions d’appartenance des variables d’entrées
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Inférence

Le mécanisme d’inférence utilisé est celui de Mam{i28].

Déffuzification
La sortie d’'inférence sera numeérisée selon la fona’appartenance suivante :

7]

A

1\NG Nv Z0 PM PG

{752 SR ¥/ /O V S ' A
> B
0 0.125 0.25 0.375 0.5

Figure 4.2.Fonctions d’appartenance de sortie
2.1.3.L'implémentation de I'estimateur flou
L'implémentation de notre proposition est effectsén I'organigramme.1 suivant :

L’organigramme de I'algorithme proposé (EFFW)

Initialisation

1 € e
L 4 \ A

Estimateur flou

B

Filtre de Wiener

Oui

es(t)<es(t+1)

Affichage

Organigramme 4.1L’algorithme EFFW proposé
2.1.4 Notre expérience

Pour valider l'algorithme proposé (EFFW), on a shaleux types d'images: image
synthétique Figure 4.3.a, et image réelle FiguReb4.Elles ont été dégradée par un flou

gaussien de moyenng=0.1 et de variances?=0.5, et bruitée par un bruit gaussien de

moyenneu,= 0, et de variance?=0.01. On a effectué des tests pour voir le fonctionngme

de notre proposition. La base des regles utilisgéte obtenue apres plusieurs tests de
restauration effectués avec le filtre de WienevamantB.
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(@) (b)

Figure 4.3.(a).Image synthétiquéb). Image réelle : originales, flouées, flouées et téres
Test 1
Dans ce test on a restauré des images flouées I®EEW. Le but est de voir

I'applicabilité de notre algorithme. La base deleggitilisée Tableau 4.2, les résultats obtenus

sont présentés par les images de la figure 4.4.

Tableau 4.2Base des reglagtilisée.

e
el NG |[NM | ZO | PM | PG

NG | NG [NM | NM | NM | ZO

NM NG |[NM | PM | PM | PM

Z0 PM |PM | ZO | ZO | ZO

PM | PM | ZO | NM | NM | NG

PG PG |[NM | NG | NG | NG
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Figure 4.4.Restauration des images flouda. Par filtre de Wiener(b) Par 'TEFFW

Test 2

L'objectif visé par ce test est de voir le gaineoff par l'introduction de notre

algorithme dans la restauration des images floa€bruitées figure 4.5.

(@)

[

(b)
Figure 4.5.Restauration des images flouées et bruitégsar filtre de Wiener(b) Par

'EFFW.
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Le tableau suivant représente le résumé des rissdéta PSNR obtenus par les tests:

Tableau 4.3Résumé des résultats de PSNR obtenu de notre expeéri

_ Restauration d'imagef Restauration d'image
Les images flouée flouée et bruitée
Wiener EFFW Wiener EFFW
Image synthétique 10.387| 18.238 2.165 17.022
Image réelle 12.010| 22.297 -2.100 20.511

2.1.5.Discussion des résultats

Les images obtenues par le filtre EFFW, figure gour la restauration des images
dégradées par le flou seul, sont bien plus clajoescelles données par le filtre de Wiener. Du
Tableau 4.3 les résultats de SNR des images dopaéd&FFW sont meilleurs que ceux du
filtre de Wiener. Ce filtre a bien prouvé son tildans le domaine de la restauration d'image.
Pour la restauration des images dégradées paruelflis un bruit additif, figure 4.5, le filtre
de Wiener a donné des images peu visibles eet'dfi bruit est notamment tres présent, par
contre 'EFFW a donné des images encourageantesapdpart PSNR a renforcé les résultats
du coté visuels, comme il est présenté sur Tabfedu Par Ailleurs, ces résultats restent
insuffisants car les images obtenues restent éegnde I'image originale. Une base des
regles plus performantes peut donner des réselatse meilleurs.
2.1.6.Conclusion

L’introduction de notre estimateur flou dans le qgassus de la restauration d'image a
permit 'amélioration du comportement du filtre déener pour la déconvolution entre le flou
et 'image originale. Ainsi la restauration d'imagiouées par un tel filtre permet de produire
des images de meilleure qualité en terme de PSNRuetoté aspect visuel. On note
également que l'utilisation des régles d'inférenéegliées, permet a 'EFFW de produire des
résultats meilleurs ce qui prouve lefficacité de méthode proposée. Néanmoins, des
améliorations sur ce filtre sont & envisager, tareut étre modifié de telles sortes a étre

utilisé pour la restauration aveugle.
2.2.Réseaux de Neurones

La restauration d'image peut étre percue commeroblgme d’optimisationde ce fait le
model neuronal de Hopfield est considéré commeddaine mieux disposé a réaliser la tache

d’optimisation.
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(b)

Figure 4.6. Images restaurées par le RN de Hopfield, (a) #oogflouée et bruitée.

Tableau 4.4Résumé des résultats de PSNR[dB] obtenus de nqiézience.

_ Image flouée Image flouée et bruitée
Les images ” " . - < .
Dégradee Restauré Degradlee Restaurée
Image synthétique | 34.7312 28.0089 29.4554 26.9835
Image réelle 28.1306 20.9052 24.7230 20.2149

Discussion des résultats obtenus

La restauration d’image par le réseau neuronal dgfield a donné une image de bonne
qualité visuelle dans le cas non bruité, mais darsas de bruit additionnel le réseau réagi
mal et une image de mauvaise qualité est obtenaecdi® PSNR, les valeurs sont faibles

mais meilleurs a des valeurs obtenues par quetqubaiques déterministes.
2.3.Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques étant considérés comamealdorithmes évolutionnaires trés
puissants en résolution des problémes d’optimisateur utilisation en restauration d’image

s’avere nécessaire lorsque celle-ci est convemtigneprobleme d’optimisation.

Ainsi, les résultats obtenus aprés utilisationAi@s sont les suivants, Figure 4.7.

f i

Résultats pour les images flouées
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Résultats pour les images flouées et bruitées

() (b) (c)
Figure 4.7. Restauration par AG, (dhitialisation aléatoire, (b)nitialisation: image

dégradée, et (c) Initialisation: Population de 20dges

Tableau 4.5Résumé des résultats de PSNR[dB] obtenus.

) Image flouée Image flouée et bruitée
Les images - - - - - -
Dégradée Restaurég Dégradée Restaurée
Initialisation aléatoire -4.9848 -5.3273dB
Initialisation:Population de 20
images 42.6065 39.0275

Discussion des résultats

L'utilisation des AGs en restauration d’image a mnénla grande influence de
l'initialisation de cet algorithme sur les résudtates meilleurs résultats en été obtenu lors de
l'initialisation avec une population d'images, vdigure 4.7 pour les résultats qualitatifs, et

tableau 4.5 pour les résultats quantitatifs.

3. Partie Il ; L'utilisation de PSO

3.1.Généralités

La vie sociale ou vie en société est devenu un diiispiration pour des algorithmes de résolution
des problémes relativement complexes. Aussiglligence collective, les capacités individuelles,
interactions entre individus, et les processustd-aarganisation ont été largement considérés.

Les fourmis artificielles, par exemple, leur vieul comportement lors de la recherche de
nourriture, a été I'exemple de conception idéalndalgorithme d’optimisation qui est devenu trés
puissant. Aussi, cet algorithme a été appliqué laeasification ou il a pris différentes formes et

particularités selon le probléme traité.
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Dans notre cas, on essaye d'utiliser un outil sebib| basé sur la vie sociale, qui 'OEP, en
restauration d’'image en introduisant les partigtéarnécessaires de notre probléme et essayesde le
lui accommoder.

La technique OEP est actuellement trés utilisés diférents domaines et multiples applications.
Comme cette technique apporte plusieurs avantdlggsossede plusieurs inconvénients. Et le point le
plus faible trés apparent est la phase d'initiilis de I'algorithme. Et c’est ce point qui vampdee le
plus d’intérét.

Puisque 'OEP est un outil d'optimisation, le prole de restauration est converti en un
probléme d’optimisation. Dans ce cas une fonctio@it @st présentée et doit étre optimisée.
La solution donnée par la valeur optimale constltineage restaurée désirée. La fonction
co(t de notre probleme, appelée erreur quadratigpenne avec contrainte (EQMC)(CLSE)

[37], est la suivante :

J(f)=

Ou,C: M x N Matrice associée a un opérateur passe- haut pudsente la contrainte bruit

£T x(HTXH +/]CTxC)xf—ngfo+%"g”2 (4.6)

N

imposée).: facteur de régularisation, &t: est l'image désirée ou estimée.
3.2. Algorithme de Restauration Proposé

Dans cette partie on présente I'application de PG#a restauration supervisée d’'image, ou
la dégradation est connue. Cela constitue notmaipre contributionun essaim d’images est

généré a partir de celle dégraddeour ce fait on a procédé comme suit :
Algorithme

i. La dimension de I'espace de recherche est prise taDongueur de vecteur image;

ii. La matrice image est convertie en vecteur ;
iii. La taille de I'essaim selon le choix de l'utilisatepour cet application a été fixé a 20;
iv. La fonction codt est appliquée a chaque partiguécteur image), équation (4.6);

v.Les mises-a- jours de vitesse et position, éopm(2.3) et (2.4);

Les paramétres des équations de mise-a- jour senss@on[8]. Dans ce cas, c'est le
voisinage global qui a été choisi car toutes letiquaes sont attirées par la méme meilleure

position. Ainsi, cette variante de I'OEP est digtige par sa faculté d’exploitation.
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3.2.1. Résultats et discussion

Pour montrer les performances de cet algorithma wotilisé six images, figure 4.8 comme

test.
Les images test ont été sujettes a une dégradadissee par un flou Gaussien de variance

o; =0.5 et de moyenngs =0. En premier lieu on restaure I'image flouée. Ruisrestaure
l'image flouée et bruitée. Le bruit utilisé est Gaien avec une moyenne=0, et une

varianced,=0.002 Les images dégradées sont présentées en fig@ure.4.
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(d)

(f)

Originale flouée flouée & bruitée
Figure 4.8. Images tests: (a) Blobs, (b) cameraman, (c) SafanMVRI, (e) Mandi, (f)
Autumn

Les Tableaux 4.6 et 4.7 montrent les résultats rexpétaux en comparant le PSNR des
images restaureées.
Test 1 Concerne la restauration des images flouées.irhages résultantes, restaurées et
erreurs (différence entre I'image originale eteefstaurée), sont présentéeskagure 4.9,

Tableau 4.6résume les PSNRs des résultats obtenus.
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Restaurée

Erreur

Figure 4.9.Images Résultantes a partir de celles flouées

Tableau 4.6PNSR résultants pour les images flouées

Image Dégradée Restaurée avec 'OEP
Blobs 23.9454 36.9323
Cameraman 29.1965 32.7254
MRI 27.9970 34.0475
Autumn 30.4242 32.4563
Saturn 36.4359 38.5502
Mandi 30.8322 32.6123

Test 2 Concerne la

restaurée et erreur, sont présentées en figur®, Zableau.4.7 résume les PSNRs des

résultats obtenus.

restauration des images flouées atébsu Les images résultantes,
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Restaurée Erreur

Figure 4.10.Images Résultantes a partir de celles flouéesatdms

Tableau 4.7PNSR résultants pour les images flouées et bruitées

Image Degradation Restored with PSC
Blobs 23.5134 38.1721
Cameraman 27.1319 32.7354
MRI 24.5794 33.5554
Autumn 28.3069 32.4031
Saturn 31.4147 32.3734
Mandi 28.6501 32.5408

Les résultats obtenus des deux testes traduitedepafigures 4.9 et 4.10 montrent
I'efficacité de cet outil dans la restauration chige, tableaux 4.6 et 4.7, prouvent son
efficacité par la mesure de PSNR. Le temps d'ex@rtuest estimé de 2min. Aussi les
résultats montrent la robustesse de cet outil ait figure.4.10), quelgues images donnent un
meilleur PSNR pour les images flouées et bruitées aglles seulement flouéeBapleaux
4.6 et4.7.
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3.2.2. Conclusion

Dans cette contribution on a essayé d’appliqgueEPQdans le domaine de restauration
d’'image. Cet outil qui n’a pas été appliqué jusgua notre connaissance, dans ce domaine, a
fourni de bons résultats comparé avec d’autresntqubs de restauration d'image [25], [50],
[52], [56], [55]. Aussi, on a noté sa simplicitérdplémentation sur calculateur comparé avec
d’autres techniques évolutionnaires. Finalement, penit dire que I'OEP est un outil
d’optimisation tres puissant. Et les résultats qu& obtenu apres son utilisation été tres
satisfaisantes malgré l'utilisation de la versioa ldase, cet outil a donné sens a notre
contribution. L'OEP donne de bonnes solutions a tamps plus court que dautres
algorithmes évolutionnaires.

L’OEP et autres algorithmes de recherche stochastigt deux inconvénients majeurs : le
premier est que I'essaim peut prématurément copvetg second est que les approches
stochastiques ont un probleme de dépendance; clthangement d’'un de leurs parametres
peut avoir un mauvais effet sur le comportementadgorithme et sur les solutions obtenues.
Plusieurs variantes de I'OEP ont été développées pemeédier ces inconvénients [36].
Comme perspective future on envisage la concepliiome version améliorée de I'OEP pour

avoir une technique d’optimisation plus puissante.

3.3.Restauration locale & globale
Dans cette partie on présente l'application de PO#ans la restauration supervisée

d’'image de deux fagons :

1. Dans la premiérgl'image est prise I'essaim entier, et les patésisont les pixels, ainsi on
effectue une restauration locale. La procédurenaiesast:
Algorithme 1
i. La dimension de I'espace de recherché est : D=Ireneariable est le pixel;
i. La matrice image est convertie en vecteur;
ii. La taille d’'essaim est la longueur de vecteur image

iv. La fonction colt est appliquée a chaque pixel commoetrée dans I'équation suivante :
J(f(i))zé FT()x(HT xH+ACTxC)fi, j)xf (i) - g™ () xH (, j)x f“(i)+%||g||2 4.7)

v. Les équations de mise a jour de la vitesse etipogie 'OEP deviennent :

- La vitesse:
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v (t+ 1) = wy (6) + re, (v, (6) - x (1) + r.c, (9(t) - x, (1) (4.8)
- la position :
X (t+1)=x(t)+v(t+1) (4.9)

Dans ce casi(t) est le pixel couran(t) est la meilleur performance personnelle du pixel
i 9(t) est la meilleur performance globale des pixels ralpte etvi(t) est la vitesse du pixel.

Notre contribution dans ce cas, est l'utilisatiorudpixel comme une particule qui peut se
déplacer ayant une vitesse et une position
2. Dans la deuxiémequi constitue notre contributionun essaim d'images est généré a
partir de celle dégradéedans ce cas c’est une restauration globale quefésttuée. La
procedure a suivre est :
Algorithme 2
I. La dimension de I'espace de recherché est prise todgueur du vecteur image;
ii. De méme, la matrice image est convertie en vegteur
iii. La taille d’'essaim est laissée a I'utilisateur, damotre application est fixée a 20;

iv. La fonction codt est appliquée a chaque particukrfeur image) comme suit :

J(f):% fTx(HTxH +ACT xC)x f —gT xH x f +%||g||2 (4.10)
v. Les équations de mise a jours de vitesse et posltid' OEP deviennent :
- Lavitesse:
vit+2) = wy 1) + ey (¥ () = X 0) + roc (V(0) - X (1) (4.11)
- La position :
X (t+1)=x(t)+v(t+1) (4.12)

Dans ce casX(t) est I'image couranteYi(t) est la meilleur performance personnelle de

l'image, Y(t) est la meilleur image globale obtenuevi@ est la vitesse de I'mage.

3.3.1. Discussion des Résultats

Pour tester les deux méthodes proposées on aéutiimage cameraman de taille
256X256. Elle a été exposée a une dégradation eqeséun flou Gaussien de variange
=0.5 de moyennes =0. Premierement, on a restauré I'image flouée. Ranisa restauré
image flouée et bruitée. Le bruit est Gaussiercawne moyenng4=0, et variance
0,=0.002
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Pour I'image flouée le NR = 29.1965 dB pour I'image flouée et bruitée SRR\ =
27.1319 dB

Figure 4.11.(a) Image Originale, (b) Image flouée, (c) Imagriée & bruitée

(a) (b)

Figure 4.12.Image obtenue par restauration locale pour une ienfiguée : (a) Image

restaurée, (b) Image erreur
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(b)

Figure 4.13.Image obtenue par restauration locale pour une iemfiguée et bruitée: (a)

Image restaurée, (b) Image erreur

(@) (b)

Figure 4.14.Image obtenue par restauration globale pour unegenfiouée : (a) Image

restaurée, (b) Image erreur

(@) (b)

Figure 4.15.Image obtenue par restauration globale pour unegenfiouée et bruitée: (a)

Image restaurée, (b) Image erreur

Pour montrer I'efficacité de cet outil ('OEP) dalesrestauration d’'image on a dégradé
limage originale figure 4.10. a avec flou GaussiBimage résultante figure 4.10. Bour
plus de validité on a proposé l'application de @etil non seulement sur une image flouée
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mais aussi une image flouée et bruitée figure £10es images obtenues, figures 4.11, 4.12,
4.13 et 4.14montrent I'efficacité de I'application de cet oufihns ce domaine. En comparant
les résultats obtenus du coté rapport signal suit lPSNR), on note que pour le cas ou
l'image est prise comme essaim entier, figure 4dlle PSNR de I'image restaurée a la
valeur PSNR=33.5485 et le temps de calcule est’3.9167sec, aussi pour le cas ou I'image
est prise comme particule dans un essaim de 20esndigure 4.13. a, le PSNR de I'image
restaurée a la valeur PSNR2.7254 et le temps de calcule egt1.9009sec. Ainsi on voit
gue la restauration par pixel, ou restauration lgcdonne de meilleurs résultats que la
restauration globale. Les résultats obtenus dacad®u I'image a été flouée et bruitée, figure
4.12. a et figure 4.14.,des images restaurées donnent, PSNB®= 8417 et 32.7354

respectivement.

Tableau 4.8 Tableau récapitulatif des PSNR de techniques dauestion d’'image

PSNR
Méthodes de restauration , flouée et
flouée e
bruitée

filtrage inverse 25.2172 25.2172
filtrage pseudo inverse 25.2172 25.2172
filtre CLS directe 28.5298 18,1135
filtre CLS itératif 28.1306 24,7649
filtre de Wiener 18.6606 2.1694
la méthode de Tikhonov- Miler 6.7295
la méthode de Lucy- Richardson 27.748]]

le réseau neuronal de Hopfield 20.9052
Champ Aléatoire de Markov (MRF) 21.0050
Lucy- Richardson 7.5476
Ondelette | Wiener 18.6606

(Daubechies) | debruitage Lucy 14.5091
Wiener 16.9973

PSO en restauration

Méthodes | locale 33.5485 30.8417
proposées | PSO en restauration
globale

32.7254 32.7354

Maintenant on compare les résultats du c6té terigxgclution. Pour les résultats de figure
4.12. a et figure 4.13. a le temps de calculesgnhé a 6sec. Pour les résultats de figure 4.8. a
et figure 4.9. &st estimé a 2sec. On note que la restauratiotelagaris plus du temps que la

restauration globale dans les deux cas, soit pooade flouée, ou pour I'image flouée et
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bruitée. Alors, I'avantage que donne l'une il asts I'inconvénient de I'autre, soit en temps,
soit en qualité, présenté par le PSNR. Le choixalsinage global pour les deux procédures
de restauration proposées nous permet d’obtenbbodees solutions, puisque l'information
concernant la solution est directement communiguegeste de I'essaim pour les prévenir en
cas d'attraction vers les optimums locaux. Ainsip®ut dire que dans ce cas on peut les
éviter. Une comparaison de quelques résultats hellaiion de quelques techniques de
restauration d'image avec les résultats obtenustiBsant 'OEP est présentée sur une table
récapitulative, Tableau 4.8. Une hybridation desxdprocédures est possible et cela en
commencant le processus par I'une ou l'autre, néjalisé une population globale, puis

prendre chaque particule et lui fait subir un é&naént locale. Et vice- versa.

3.4.Restauration aveugle

Dans les sections précédentes on a utilisé 'OER tarestauration d'image. Ce puissant
outil d’optimisation a converti la restaurationrdage en un probleme d’optimisation. Il a
donné de bons résultats. Vue ces résultats, orsay@sl’utiliser cet outil en restauration
aveugle d'image, puisque, dans la plus part deslod#srmation sur le processus de

dégradation est limitée ou inconnue.

Dans ce cas on propose l'utilisation d’'une nouvédection codt ou on n’a pas besoin
d’'information sur la dégradation, et on va essajertrouver la solution. Cette solution
constitue, dans notre cas, I'image restaurée. lnmtifon codt utilisée est la FER (SEF),

équation (3.7), et la procédure est comme suit:

L’algorithme proposé
i. L'image dégradée est introduite;
ii. L'utilisation de I'OEP avec la FER comme fonctiaig

lii. Image restaurée.

Notre contributiort FER comme fonction colt dans 'OEP
1. L= pris comme l'intensité maximal d’'un pixel
2. Xo=image dégradée
3. Calcule de N de I'équation (3.12)
4. Calcule de(l), de I'équation (3.8)
5

. Calcule dey, de I'équation (3.7)
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6. Utilisation de I'équation (2.1) pour la meilleuregormance personnelle
7. Utilisation de I'équation (2.2) pour meilleure perfnance globale

8. Utilisation de I'équation (2.3) pour la mise a jode vitesse

9. Utilisation de I'équation (2.4) pour la mise a jode position

3.4.1. Discussion des résultats

Test 1 Concerne la restauration des images flouéestefigul6, le Tableau 4.9 résume les

PSNRs des résultats obtenus.

Figure 4.16.Restauration aveugle a partir de celle flouée

Test 2Concerne la restauration des images flouées @tésy Figure 4.17, le Tableau 4.9

résume les PSNRs des résultats obtenus.

Figure 4.17.Restauration aveugle a partir de celle flouée efitée

Tableau 4.9Résultats PNSR[dB] de la restauration aveugle elies'OEP

image Image dégradée LPSO méthode Proposée
Flouée 31.0834 33.5485 44.5627
Flouée & bruitée 28.3734 30. 8417 35.8365
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Les résultats obtenus dans les deux tests tragaitsfigures 4.15 et 4.16, montrent
I'amélioration introduite par notre méthode a cepération qui est la restauration d’'image, et
sur le comportement de 'OEP. Le Tableau 4.8, neostn utilité par la mesure de PSNR. Le
temps d’exécution est estimé a 9sec comparé avemias pris par OEPL pour la restauration
locale 5sec. Aussi les résultats montrent que mo#rthode a bien fonctionnée pour 'image

flouée et bruitée, alors, on a obtenu un outil eddla restauration aveugle d'image.

3.4.2. Conclusion

Dans un travail antérieur on a introduit 'OEP d#nopération de restauration d'image et
on a obtenu de bons résultats. Mais I'informationla dégradation, dans la plus part des cas,
est inconnue. Pour exécuter l'opération de restimmagéenéralement, on doit estimer les
parametres de dégradation, qui nécessite des oatiiplexes. Dans notre cas on a exploité la
fonction d’efficacité de recherche (FER) définier péb] et [62] comme une stratégie de
recherche optimale de sites cible effectué par dbsilles lors de leur recherche des
emplacements du fourrage. On a eu des résulta¢ients comparés avec d’autres techniques

de restauration d'image.
3.5. Restauration biphasée

L'utilisation de 'OEP dans la restauration d’'imagdourni de bons résultats. Mais tout
algorithme évolutionnaire peut prématurément coy&eet cela est di essentiellement a
I'étape d'initialisation qui est généralement abé@. Pour remédier a ce probléme on propose
l'introduction d’'une phase d'initialisation dans fpasocédure de restauration d’'image avant
I'utilisation de I'OEP. Notre initialisation propés est élaborée par la FHRS] et [62],

utilisée précédemment en restauration aveugle.

L’algorithme proposé

i. Image dégradéee
ii. Phase 1utilisation de la FER comme fonction colt
iii. Phase 2 utilisation de TEQMC comme fonction colt

iv. Image restaurée

Phase 1: phase initiale de restauration

1. L= pris comme l'intensité maximal d’'un pixel
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2. Xo=image dégradée
Calcule de N de I'équation (3.12)
Calcule de(l), de I'équation (3.8)

Calcule dey, de I'équation (3.7)

Utilisation de I'équation (2.1) pour la meilleureegormance personnelle
Utilisation de I'équation (2.2) pour meilleure perinance globale
Utilisation de I'équation (2.3) pour la mise a jode vitesse

© ©® N O O AW

Utilisation de I'équation (2.4) pour la mise a jode position

10.Avoir la premiere image restaurée

Phase 2: phase finale de restauration
1. Introduction de I'image restaurée en phase 1
Evaluation du fitness par I'équation (4.6)
Utilisation de I'équation (2.1) pour la meilleureegormance personnelle
Utilisation de I'équation (2.2) pour la meilleureegormance globale

Utilisation de I'équation (2.3) pour la mise a jode la vitesse

o oA w N

Utilisation de I'équation (2.4) pour la mise a jode la position

3.5.1. Discussion des résultats

Test 1 Concerne la restauration des images flouéesiefigul8, le Tableau 4.10 résume les

PSNRs des résultats obtenus.

Figure 4.18.Restauration biphasée a partir de celle flouée

Test 2Concerne la restauration des images flouées @ebésy figure 4.19, le Tableau 4.10

résume les PSNRs des résultats obtenus.
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Figure 4.19.Restauration biphasée a partir de celle flouéeraitée

Tableau 4.10Résultats PNSR[dB] de la restauration biphasée

-

image Image dégradée PSO Méthode proposge
Flouée 31.0834 33.5485 35.3277
Flouée & bruitée 28.3734 30. 8417 39.4372

Les résultats obtenus des deux tests traduits pares 4.18 et 4.19 montrent
'amélioration introduite par notre méthode a cefpération qui est la restauration d’'image, et
au comportement de 'OEP. Le Tableau 4.10 montrewiité par la mesure de PSNR. Le
temps d’'exécution est estimé a 9sec comparé avearips pris par 'OEP en restauration
locale, 5sec. Aussi, les résultats montrent queenoéthode performe bien pour les images
flouées et bruitées, alors on a obtenu un outilistdy figure 4.19, I'image flouée et bruitée

donne un meilleur PSNR comparée avec I'image searieffouée, Tableau 4.10.

3.5.2. Conclusion

Dans des travaux antérieurs on a introduit 'OERsd&pération de restauration d'image
et on a eu de bons résultats. Mais l'initialisatadé@atoire constitue I'inconvénient majeur de
cet outil. Alors on a proposé I'utilisation d’'unestauration biphasée ou la premiére phase est
effectuée en exploitant la FER définie par [45]&2] comme une stratégie de recherche
optimale de sites cible effectué par les abeilbes tHe recherche de nourriture. On a obtenu

des excellents résultats qui peuvent étre améliorés
3.6. Restauration biphasée avec différents types de flsu

Pour s’assurer de la robustesse de notre algoritmi@ appliqué sur des images dégradées
par des flous variés, la figure 4.20 montre la ig@alisuelle des images restaurées, et le

Tableau 4.11 résume la mesure de qualité (PSNR).
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3.6.1. Flou de mouvement
3.6.1.1.Sans bruit

i. Image saturne

N\

(b)
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-0.08 | -

-0.1| ~

-0.12 | -

-0.14

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

(c)
Figure 4.20.Restauration biphasée pour 'image saturne dégrgu#eun flou de

mouvement, (a) flouée, (b) restaurée, (c) I'erreur

ii. Image portrait

E- P
(@) (b)

0.03

-0.07

L L L L L L L L
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

()
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Figure 4.21.Restauration biphasée pour 'image portrait dégraghé@r un flou de
mouvement, (a) flouée, (b) restaurée, (c) I'erreur

3.6.1.2.Avec bruit

i. Image saturne

0.15

0.1 B

0.05 -

-0.05 -

0.1l 4

-0.15 | -

0.2} 4

-0.25

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000

(©)
Figure 4.22.Restauration biphasée pour I'image saturne dégrgueun flou de

mouvement, (a) flouée et bruitée, (b) restaurdd,daeur

ii. Image portrait

(c)
Figure 4.23.Restauration biphasée pour 'image Portrait dégragé@r un flou de
mouvement, (a) flouée et bruitée, (b) restauréd,daeur
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3.6.2. Flou circulaire moyenneur
3.6.2.1.Sans bruit

i. Image saturne

-

(b)

o.0a

0.0z

-o0.02
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-o.o8

—o.1 |k

—o.12

-o.14a

-o0.16 L
o 1000 2000 3000 Aa000 5000 6000 7000 8000 2000

(©)
Figure 4.24.Restauration biphasée pour I'image Saturne dégram&eaun flou circulaire,

(a) flouée, (b) restaurée, (c) I'erreur

ii. image portrait
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0.05 - —

-0.05

0.1 4

-o.15 —

-0.2

o 1000 2000 3000 aoo00 5000 6000 7000 8000 9000

(c)
Figure 4.25.Restauration biphasée pour I'image Portrait dégrag&r un flou circulaire,
(a) flouée, (b) restaurée, (c) I'erreur
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3.6.2.2.Avec bruit

I. Image saturne

(b)

o.1 —
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o.os - —

-o.05 - —

_o.1 - 4

-o.15 - —

-o.z

o 1000 2000 3000 aooo 5000 6000 7000 8000 000

(c)
Figure 4.26.Restauration biphasée pour I'image Saturne dégram&eun flou circulaire,
(a) flouée et bruitée, (b) restaurée, (c) I'erreur

ii. image portrait

o 1000 2000 3000 a000 5000 6000 7000 8000 S000

(©)
Figure 4.27.Restauration biphasée pour I'image Portrait dégragh@r un flou circulaire,

(a) flouée et bruitée, (b) restaurée, (c) I'erreur

3.6.3. Flou de Prewitt horizontal edge-emphasizing
3.6.3.1.Sans bruit
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i. Image saturne

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

(©)
Figure 4.28.Restauration biphasée pour I'image Saturne dégramgeaun flou de Prewitt,
(a) flouée (b) restaurée, (c) I'erreur

ii. image portrait

0
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() 1000 2000 3000 2000 5000 6000 7000 8000 s000

(c)
Figure 4.29.Restauration biphasée pour I'image Portrait dégrag@r un flou de Prewitt,
(a) flouée, (b) restaurée, (c) l'erreur

3.6.3.2.Avec bruit
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i. Image saturne

(b)

T

-1

o 1000 2000 3000 aoo00 5000 6000 7000 8000 92000

(c)
Figure 4.30.Restauration biphasée pour 'image Saturne dégrauéeun flou de Prewitt,
(a) flouée et bruitée, (b) restaurée, (c) I'erreur

ii. image portrait

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000

(€)
Figure 4.31.Restauration biphasée pour I'image Portrait dégrag@r un flou de Prewitt,
(a) flouée et bruitée, (b) restaurée, (c) I'erreur
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Tableau 4.10Résultats PNSR de la restauration biphasée molisfl
image Flou de mouveme Flou circulaire Flou de Prewi
Avec brui Sans bru Avec brui Sans bru Avec brui Sans bru
dégradé | restauré | dégradé | restauré | dégradé restauré | dégradé | restauré | dégradé | restauré | dégradé | restauré
Saturni | 29.894¢ | 43.6767 | 33.272( | 47.8929 | 28.631! 43.4646 | 31.066: | 46.1536| 17.645. | 31.5556 | 15.590¢ | 20.5963
portrait | 29.408¢ | 34.2771| 31.992¢ | 50.1902 | 27.264« 42.4664 | 28.623. | 37.7166 | 11.459' | 19.3843 | 9.495¢ | 12.9670
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3.6.4. Discussion des résultats

Pour plus de validité de notre algorithme on a v loe I'appliquer sur des images
différentes et avec des flous de dégradation @iffist On a choisi trois types de flous, de
mouvement, circulaire et de Prewitt. Les figures4d20 a 4.31, montrent le comportement de
I'algorithme lors de restauration de ces imagessdarcas ou la dégradation et le flou seul,
ainsi que le cas ou la dégradation est composdeuwet un bruit additif, pris Gaussien. On
voit que les images obtenues dans les deux caggtadhtions étaient bonne pour les deux
premiers flous, de mouvement et le circulaire, shitcoté visuelle ou du coté PSNR, le
Tableau 4.11. Mais pour le cas de la dégradatioséapar le filtre de Préwitt, I'algorithme a
mal réagi dans le cas des images uniquement flptigeses 4.28 et 4.29, et dans le cas
flouées et bruitées, I'algorithme a donné un baultét pour I'image satellitaire, par contre,
'image portrait n'a pas eu de la chance a étreaueée comme I'autre, mais le résultat de
cette image est meilleur que celui sans bruit, §abk.11.

3.7.Restauration biphasée avec différents types de bisi

Dans ce cas, on veut voir I'influence de bruit &fldur le comportement de notre algorithme.
Alors, on I'a appliqué sur des images flouées @tms a différents types de bruits additifs.
Les bruits qu’on a ajouté sont, en plus de Gausign utilisé, on trouve le bruit sel et poivre
(Salt & pepper), bruit de Poisson, et le bruit SecPour deux valeurs différentes de la

variance on a trouvé les résultats suivants :

A

Images dégradées

o
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Images restaurées

Images erreurs
(@) (b) (€) (d)
Figure 4.32.Restauration biphasée pour un flou Gaussien et®additifs de variance

0°=0.002, (a) Gaussien, (Isel et poivre(c) Poisson, et (d) Speckle.

Images dégradées

Images restaurées

Images erreurs

(@) (b) () (d)

Figure 4.33.Restauration biphasée pour un flou Gaussien ettbradditifs de variance

0°=0.02, (a) Gaussien, (b)sel et poivre (c) Poisson, et (d) Speckle.
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Tableau 4.12Résultats PNSR [dB] de la restauration biphasée piiftérents bruits

Variance

Bruit

Gaussien

dégradée

R_initiale

2
¢ =0.002

25.6616

32.0202

2
¢ =0.02

22.7811

29.9765

Salt & pepper

dégradée

R_initiale

Poisson

26.5276

38.9024

dégradés

R_initiale

Speckle

25.8378

31.5406

26.6008

46.3443

dégradée

R_initiale

26.6008

46.3443

26.0842

27.8545

24.5232

33.8771
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Discussion des résultats

On voit que notre algorithme s’est bien comportarpges différents types de bruits, surtout
pour les bruits de Poisson et Speckle, voir figut&? et 4.33, et cela pour les différentes
valeurs de la variance. Méme les résultats des BSNK#&bleau 4.12, renforcent cette
déduction.

Ainsi, on peut dire que notre algorithme est re&tient robuste aux bruits, mais son

comportement dans ces situations doit étre ameélioré

4. Conclusion

Dans ce chapitre on a essayé de montrer I'efféagés outils de soft computing en
restauration d'image. Les résultats obtenus montrgne les anciennes outils de
Softcomputing que nous avons utilisés, logiquedlagseaux de neurones, les algorithmes
génétiques, pour la restauration sont plus ou mapmdicables, car ils variés entre bons et
mauvais, mais ce qui est prometteur, est queeobsigues sont malléables aux changements

et peuvent étre développées pour améliorer leurpodements.

Pour I'algorithme OEP, on voit qu’il a donné de badsultats dans les pluparts des cas,
mais il reste un outil évolutionnaire qui travaitea le hasard, on peut tomber dans des

problémes ou ne réagira pas comme il le faut.

On peut conclure que leur application était tréisate et tres rentable, vu les résultats.
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Conclusion générale

Notre but dans ce travail était I'application deshniques de soft computing pour la restauration
des images dégradées par un flou quel que soitypen Ainsi la restauration dans ce cas n’est autre
que I'opération de déconvolution. Les techniqugdigpées doivent réaliser une déconvolution entre
l'image originale et la dégradation. Puisque leitbest toujours présent alors ces techniques dbiven

s’adapter a cette situation et éliminer ce bruissendommager la qualité du résultat.

Comme les techniques évolutionnaires ont été jogénte puissants car elles ont donné de trés
bons résultats dans tous les domaines ou elle®imtroduites, on a voulu exploité cette puiseaatc

rendement dans le domaine de restauration d'image.

Les réseaux de neurones sont les premiers a éiserulans ce domaine. Il a fallut convertir le
probléme de restauration en un probléme d’'optinaisaet cela a permit d’'obtenir des bons résultats
selon [4]. Ainsi, les réseaux de neurones s'aveunenbutil efficace. Mais le choix de sa fonction
d’activation est le grand probléme dont il souffiséors une solution & ce probléme est nécessags. D
hybridations ont été appliquées au réseau pourdiem@ ce probléme mais cela influence sur le
temps d’exécution ainsi que sur I'espace mémoiiasiAune solution différente et plus légére est

nécessaire.

La logique floue qui a donnée des résultats indsteg dans tous les domaines ou elle a été
introduite, n'a été utilisé que pour le filtragesdwruits aditifs. Dans notre cas on a congu umessiur
flou pour améliorer le comportement du filtre deewdr. Ce filtre est largement utilisé dans le
domaine de restauration d’image. Les résultatsnoisteétaient encourageants car cela a vraiment
introduit une amélioration sur son comportementestiauration. Mais le probleme de la logique floue

est le choix de la base des régles, un bon chobetie base peut encore améliorer le filtre.

Puisque la conversion du probleme de la restamratioun probléeme d’optimisation a donné de
bons résultats, alors l'utilisation d’'un outil dtpisation puissant permit d’améliorer les résusltat
Ainsi, on a utilisé les algorithmes génétiques. ®mru de trés bons résultats. Mais le probleme
d’initialisation, peut entrainer la divergence tgdorithme. En plus de ce probléme, on a le proielé
d’espace mémoire que peut occuper cet algorithmdgre son exécution ainsi que la complexité de
son implémentation. Alors la recherche d'un outdpdimisation plus simple et plus efficace est

indispensable.
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Comme outil d'optimisation trés puisant et trés @im I'algorithme d’Optimisation par Essaim
de Particules (OEP) a été utilisé. En premier liaualgorithme de base a été utilisé. Les résultats
obtenus ont été trés bons. Puisque plusieurs ratidhs ont été apportées a cet algorithme et
plusieurs variantes ont été concu (voir chapitres@h comportement dans le domaine de restauration
a été amélioré.

Comme tout algorithme évolutionnaire, 'OEP souffie I'initialisation. Cette derniére qui peut
mener l'algorithme a des convergences prématubess ce travail on a proposé une solution a ce
probléme et on a introduit la Fonction d’Efficacdé Recherche (FER) [30], comme fonction co(t
dans 'OEP, cet algorithme ainsi congu constitue phase d'initialisation dans un algorithme de
restauration biphasée. En exécutant la phaseidlisition, on a remarqué que I'image obtenue est
trés bonne comparée avec d'autres techniques dauraton récemment développées, malgré
gu'aucune information sur la dégradation n'est @d@nAinsi, cette phase peut étre utilisée comme
méthode de restauration aveugle. En introduisaet deuxiéme phase ol I'OEP est utilisé avec
I'erreur quadratigue moyenne avec contrainte (EQM@nme fonction cout, les résultats ont été

excellents.

Ainsi, les contributions qu’on a fait ont donnélam résultats ce qui prouve que nos propositions
ont été efficaces et utiles dans le domaine dedtauration d’'image et les objectifs qu'on a ergésa

sont plus ou moins atteints.

Perspectives

Ce qui caractérise les techniques évolutionnaiiest qu’elles peuvent étre encore améliorées. Ainsi

on peut proposer :

» L'introduction d’un outil externe (la logique flouées algorithmes génétiques) pour trouver
une bonne fonction d’activation pour les réseauxndarones et ainsi avoir un meilleur

comportement et obtenir des images de qualitémtileur.

» L'amélioration de l'estimateur flou du filtre de Wfier en introduisant les algorithmes

génétiques ou I'OEP pour avoir une base des régiamales.

» Essayer de trouver une solution au probléme diligation des algorithmes génétiques. Ainsi

améliorer leur rendement en ce domaine.

» Pour 'OEP, ont peut introduire la phase d'inisalion proposée avec une variante de 'OEP

développée.
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» Toutes les variantes d'OEP présentées ont un segkhui d‘éviter de tomber dans I‘'optimum
local et de ne pas ressortir. En général celaest k& phase d'initialisation de I‘algorithme
dont tous les algorithmes évolutionnaires ensouffgatre but est d‘essayer de proposer une
solution a ce probléme qui surgie dans la majolé problémes d‘optimisation.

La vie de sociétés d‘abeilles a attiré |'attentél@s Entomologistes surtout en ce qui concerne
leurs moyens de communications. Le moyen le plisat est la danse d'abeille butineuse.
Celle-ci utilise ce moyen (la danse) pour transmaetles informations sur une source de
nourriture ou un nouveau lieu d'essaimage qualteouveé lors de son tour d’exploration. Ce
moyen de communication trés spécial, a notre toams a attiré pour essayer de I'exploiter

pour la résolution des problémes d’optimisation.
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Définitions

Agent : entité autonome au comportement statique, qut peeragir avec son environnement et

échanger de l'information avec d’'autres agents¢bot).

Essaim : groupement d'agents dans lequel I'échange d'mé&tion influe sur le comportement
individuel, permettant la réalisation d’objectifglobaux hors de portée d’'un agent seul (colonie de

fourmis).

Environnement : L'environnement est I'ensemble des éléments gedpajuels les entités (agents)
vont pouvoir agir ensemble, étre mises en rela@oionie, nourriture et chemins menant de l'une a

I'autre sont par exemple I'environnement des fogrmi

Interactions : Les interactions correspondent aux influenceslga actions d’'un agent peuvent avoir
sur d’autres agents ou sur lui-méme. Chez lesrfisy I'attirance éprouvée par une fourmi pour un

chemin et créée par le dépdt de phéromones d’une faurmi est un exemple d’interaction.

Organisation : C’est ce qui va structurer 'ensemble des entli&s regles sociales peuvent en étre a
I'origine, définissant des rbles et des contraiese ces rbles. Il est a noter que cette orgamisa

peut apparaitre et évoluer.
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ANNEXE 2

1. Le Vol de Lévy

Le mathématicien frangais Paul Lévy (1886-11197jtduit en 1937 les descriptions statistiques
de mouvement qui s’étend au dela de plus tradiibnmouvement Brownien découvert durant les
derniéres 100 années. Des gammes diverses depli&oemenes naturel et artificiel sont maintenant
décrits en termes de statistiques de Lévy.

2. Quelques notions sur le processus de Lévy
Constante de Lévy :

La constante de Lévy (comme : constante de Khincbétvy) a lieu dans une expression pour le
comportement asymptotique du dénominateur desetgamtes des fractions continues. En 1936 le
mathématicien Francais Paul Lévy a montré que m@méateury, des convergentes des expansions
de fraction continue de la majorité des nhombrels igadisfait

lim g™'=e™ 12n2) = 32758229 ... (A1)

n- oo

Distribution de Lévy :

Dans la théorie de probabilité et statistique,ifrithution de Lévy, est une des peu distributigos
sont stables. Et qui possédent des fonctions dsitdede probabilité qui sont analytiguement
expressibles. Les autres sont la distribution ntgratla distribution de Cauchy. Toutes les traists
des cas spéciaux de la distribution (Lévy skewaigthble : Lévy alpha- stable oblique), celle-@ n’
pas, généralement, une densité de probabilité tanadynent expressible. En spectroscopie, cette
distribution, avec fréquence comme la variable dépate, est connue par_le profile de van der Waals

* fonction densité de probabilité de la distributide Lévy sur le domainex=0 est:

c e(:/2><

3/2

f(x.c)= o x

(A.2)

Ouc : est le parametre d’échelle.

La fonction de distribution cumulative est :
F(xc)=erfclc/27) (A.3)

Ou erfc(z) est la fonction d’erreur complémentaire. Un paraende retard (décalagg) peut étre
inclut en remplacant chaque occurrencexdear (X, ) dans I'équation ci-dessus. Cela va avoir un
simple effet de décalage adroite de la courbe parwaleur de/, ainsi le support va changer a
I’intervalle[,u, 00]. La fonction caractéristique de la distribution ld®sy (y compris un retard ) est
donnée par :

#(t,c) = enV2e (A.4)
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Note: La fonction caractéristique peut aussi s'écdeela méme forme que la distribution avec
a=1/2 etR=1

. 1/2
g(t.c)=e"" (1-ising(t) (A5)
Le moment méme de la distribution de Lévy non d&akt formellement définie par :

def 0 —C/2X\,Nn
c te X
m, =z [——5—dx (A6)
2Ty X

Qui diverge pour tout n>0 alors que les moments de la distribution de Lé\existent pas. La
fonction génératrice de moment est formellemerninagpar :

def C ) ec/2><+d><
Mto)= [ S8 Tax (a7
2Ty X
Qui diverge pour t>0, et ainsi elle n’est pas défotans un intervalle autour de zéro. Aux alentolers
la distribution, fonction densité de probabilitpese un comportement (heavy tail) :

: c 1
leo f(X,C): 277 X3/

(A.8)
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Productions scientifiques

Durant les années d’inscription en doctorat, plusidgravaux scientifiques ont été effectués. Ces

travaux sont classés comme suit :

1. Publications nationales

A. Toumi, N. Rechid, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed, A NBWphased Image restoration,
Courrier de Savoir, Scientifique et Technique, IS3N12-3338, 2011

A. Toumi, N. Rechid, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed, Sedfficiency Function- PSO
Combination for Blind Image Restoration, Courrier $avoir, Scientifique et Technique, ISSN- 1112-
3338, 2012

2. Publication international

A. Toumi, N. Rechid, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed, TwoysVaf Use of the PSO for
Degraded Image Restoratiodpurnal of Communication and Comput&folume 8, Number 6,
June 2011

3. Communications nationaux et internationaux

1 Toumi, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed, N. Rechigfifisation par Essaim de
Particules : application & la restauration d'imade’™ Colloque National de la
Recherche en IUT, CNRIUT’08, Lyon- Villeurbanneakce, 29 et 30 Mai 2008

2 Toumi, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed, N. RechaktiBle Swarm Optimization
for Image Deblurring, % Mediterranean Conference on Intelligent Systemd an
Automation, (CISA08). Annaba, Algeria, June 30 - July 02, 2008

3 Toumi, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed, N. Rechid,B&tayeb, M. Berbeche,
Conception d’'un estimateur flou pour le filtre deever : application a la restauration
d’image, 15™ Colloque National de la Recherche en IUT, CNRIWT Qille, France,
8, 9 et 10 Juin 2009

4 Toumi, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed, N. Rechid,B&tayeb, M. Berbeche,
Fuzzy- Based Deconvolution for Image Restorationem& SYMPOSIUM
INTERNATIONAL, Images Multimédias Applications Grajgues et Environnements,
IMAGE’2009, Biskra, Algérie 03, 04 - 05 Novembre(20
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5 Toumi, N. Rechid, A. Taleb-Ahmed, K. Benmahammed\éw Bi-phased Image restoration,
2" International Conference on: Image and Signal éssiag and their Application,
ISPA’2010, Biskra, Algeria, 6, 7 & 8 December 2010

4.  Contibution dans un Glossaire Terminologique HBingue et Multidisciplinaire, Sous la
direction de Dr. Bensalah Bachir, Département de Fancais, Faculté des Lettres et des

Sciences Humaines et Sociales, Université Mohamedthier, Biskra, Algérie, Avril 2005
5. Encadrement et co-encadrement

a. Encadrement

Nom : Reffas Prénom : Fateh Promotion: Juin 2004

Nom : Rouina Prénom : Mohammed

Sujet : Restauration d'lmage a Tache de Flou Rartient connue

Nom : Zemmam Prénom : Billel Promotion: Juin 20007

Sujet : Apprentissage de Robot par Essaim de Bhsic

Nom : Bougrinat Prénom : Saliha Promotion: Juin 2009

Sujet : Restauration d'images par les Champs Allest@€onditionnels Flous

Mémoires Nom : Zeghouma | Prénom : Abdelouahab Promotion: Juin 2009
d’'Ingénieur d’Etat
en Electronique | Nom: Rida Prénom: Bachir

Sujet : Restauration d'lImage par une Chaine Aléat@bnditionnelle Floue

Nom : Amar Prénom : Hichem Promotion: Juin 2011

Nom: Merri Prénom: Belkacem

Sujet : Fusion des Biométries des Mains par 'OEP

Nom : Akkache Prénom : Nadjib Promotion: Juin 2011

Sujet : Identification Multimodale du Locuteur Basssur I'OEP

Nom : Ourchani Prénom : Amina Promotion: Juin 2011

Nom : Mechraoui | Prénom : Sarah

Sujet : Reconnaissance des empreintes digitaleSpRret Fractal Biométrique

Nom : Alia Prénom : Abd El- latif Promotion: Juin 2011

Nom : Hebiche Prénom : Wafaa
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Mémoires de
masters

Sujet :

Combinaison des Restaurations par OEP eatdablobale

Nom

Nom :

: Chanafi Prénom : Fouad Promotion: Juin 2011

Hachemi Prénom : Rached

Sujet :

Algorithme Adaptatif de Fusion Biomériquelliimodale par OEP

b. Co-encadrement

Mémoires
d’Ingénieur d’Etat
en Electronique

Nom :

Lehemdi Prénom : Hanane Promotion: Juin 2004

Sujet :

Optimisation d’'un Contréleur Flou par ungétithme Génétique Bi
phasé

Nom :

Nom :

Maouche | Prénom : Salima Promotion: Juin 2006

Bougataia | Prénom : Djamila

Sujet :

Les Algorithmes Génétiques dans les Tratemd'Image

Nom

Nom :

Nom :

: Ghedhab Prénom : Noureddine Promotion: Juin 2010
Mecheri Prénom : Youcef
BaaliChrif | Prénom : Samir

Sujet :

Classification d'lmage Texturée par Métho8¢atistiques




