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Résumé: Cetarticle présenteune métoded’approxima-
tion decourbesplanairesbastesur un algorithmegénétique
multi-objectif L'algorithmed’optimisation/exploationloca-
lise les points caractéristiquesd’une courbeen minimisant
simultanémenlte nombe de points caractéristiqueset I'er-
reur d’approximation. Par le biais de ce type d’approche
I'algorithme proposea sontermeun ensembleale solutions
parmi lesqtelles|'utilisateur peutchoisir le compiomis se-
lon ses intentions.L’ approcheproposéesstévaluéea partir
decourbesssues dela littérature et comparéeavecde nom-
breusespproches.

Mots-clés: Approximationpolygonale OptimisationMulti-
Objectif, Algorithme Géndique, Frontde Pareto.

1 Intr oduction

L'approximationde courbesplanairespar dessegments
et/oudesarcsde cerclesestuneétapemportantepourla re-
connaissancee formeset le traitementd’images.L'intérét
estdefournir unedescriptioncompactestadaptéeauxtraite-
mentsultérieurs Lesrésultatsl’approximatiorpeuventaussi
étreutiliséspourcaractériselesformesenvuedeleurrecon-
naissance.

Le problemepeut étre formalisé de la manieresuivante :
soit unecourbeC = {C; = (z;,v:)}, composéele N
points ordonnés)'objectif estde trouver un sous-ensemble
S = {S; = (wi,y:)}M, a M points ordonnéset un en-
semblede paramétresissociés” = {P; = (wc;,yei) 1,
ou les (z¢;, yc;) sontles coordonnéeslescentes desarcs
de cercle.S désigneici I'ensembledesextrémitésdesseg-
mentsou arcsde cerclestandisqueles P; définissentes pa
ramétrepermettant’obteni la meilleureapproximatiorsur
les portionsde courbealorsddimitéesdansle casd’'un arc.
Bien quede nombreuxtravaux concernensoit I'approxima-
tion polygonalede courbe,sdt I'approximationde courbe
parle biaisd'arcsde cerclesun nombreplus restreintd’ap-
prochesconcerneune approxmation combinantces deux
typesde primitives.Parmiles étudedraitantce demier sujet
[ICH 96,R0OS95, HOR 01, SAR 03], citonstout particulie-
rementla méthodologieenmployée par Sarkaret al. dont le
principe consistea utiliser un algorithmegénétiquepropo-
santune solutionquas optimaledansce contecte d’approxi-
mation. Ainsi, le prablemed’approximation de courbeest-
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il percu commeunetached’optimisation.L’algorithme sé-
lectionneautomatiqementles meilleurspointsdela courbe
auregard d’un critéredonné.Le nombrede pointsestalors
unedonnédixéedu problémeet!’approcheutilisele concept
de I'’évolution génétiqueafin de déterminerune approxima-
tion quasi-optimaleOn peutnoterquele choix du nombre
de pointssansconnaissancde l'allure de la courbeinitiale
estunetachecomplee. Partart du mémeparaligme, nous
présentonslanscetteétudeun rouvel algorithmegénétique
pourl’approximationde courbesNotreapprochesesingula-
rise alorspar'usaged’un algorithmed’optimisationmulti-
objectif. Cetteperceptiondu probléemeapportealorsa I'uti-
lisateur(ou éventuellementau systémeexploitart les résul-
tats) la possibilitéde choisir un compromisentredifférents
criteresde qualité,et ce désle termede la premiéregénéra-
tion.

La suite du papierestorganisé& commesut. Dansla sec-
tion 2, uneintroductionau problémed’optimisaton multi-
objectif estproposéeet nousy présentonsotrealgorithme.
Dansla section3, nousillustronsl'usagede cet algorithme
dansle cadre de I'approximation de courbe.La section4
dressealorsles résultatsobtenusainsi qu’une comparaison
de cesderniersvis avis de ceuxrecenséslansla littérature.
Enfin, nousconcluongdansla section5.

2 Optimisation multi-objectif par al-
gorithme génétique

Lorsqu’unproblémed’optimisationimplique plus d’une
fonctionobjectif, la tAcheconsistan& recherchaineou plu-
sieurssoluion(s)optimale(s)eg appeléeptimisaton multi-
objectif. Des ouvragegieréférenceont étépubliéssurce su-
jet, notammenf{DEB 01]. Nousrappelonsci lesnotionses-
sentiellesafin de présentelalgorithme quenousproposons.
L'optimisationmultiple sedistinguedel’optimisationsimple
dansla mesureou il estalorsnécessairele définir descom-
promis entreles objectifs. Si nous considéronsimplement
deuxobjectifs,dansle casouils sonten conflit, 'améliora-
tiondel'un engendrelorsla détérioratiordel’autre. Notam-
ment,dansle casde I'approximationpolygonale diminuer
I'erreur d’approximationimplique toujours I'augmentation
du nombrede sommetsDeux grandesapprochegoury re-
médierapparaisserdandallittératureLa premiéreapproche
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consistea combiner’ensembledesobjectifs (la méthodda
plus simpleétantla combinaisoriinéaire)afin d’en créerun
unique.Cettereformulationraménealorsle problémea une
optimisationd’un seul critére pouvant étre effectuéepar le
biais d’approcheshien connuegtelles que celles & basede
gradient,de recuitsimuléou d'algorithmesgénétique<las-
siques).Dans cette optique, le comgromis entre les diffé-
rentsobjectifs estalorsfixé a priori a partir de la régle de
combinaisonlLa principalecritique quel’on peutalorsfor-
muler concernea difficulté de sélectionneun tel compro-
mis a priori. Il peutapparaitrelusintéressat dedifférer ce
choix. Il s’agit la de la motivation desméthodesle Pareto
s'appuyansurla notiondedominanceentresolutionscandi-
datesUnesolutionendomineuneautresi elle estmeilleure
vis avis de I'ensembledescritéresindépemlammentesuns
desautres.Le conceptde dominancepeut étre illustré par
la figure 1. Deux critéres.J; et J, y sontalorsa minimi-
ser L'ensenble despointsnon-dominésonstituante front
deParetoy sontreprésentépardes’o’ etlessolutionsdomi-
néegardes’x’. Ens’appuyansurceconceptdedominance,
I'objectif de I'algorithme d’optimisationconsistea détermi-
nerle front de Pareto,c’est-a-direl'ensembledessolutions
non-dominéesParmi les méthodesd’optimisation permet-
tant de résoudreunetelle tache les algorithmes génétiques
sontpaticulierementadaptésiansla mesureou ils reposent
surl'utilis ationd’une populationde solutionscandidatesllis
ont été intensémentutilisés pour des contextes analogues.
LesalgorithmedesplusutiliséssontVEGA (VectorEvalua-
ted GeneticAlgorithm) [SCH 85], MOGA (Multi Objective
GeneticAlgorithm) [FON 93], NSGA (Non-Dominaéd Sor
ting GeneticAlgorithm) [SRI 94], NSGAII [DEB 00], PAES
(Pareto Archived Evolution Stratgly) [KNO 00] et SPEA
(StrengthParetoEvolutionaryAlgorithm) [ZIT 99]. Lesstra-
tégiesemployéesdanscescontritutionssontdifférentesLes
résultatobtenudifferentessentiellemerguniveaudela vi-
tessede corvergerce et de la répartitiondessolutionssurle
front. Un bonétatdel’art es reportédans|COE 01].
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FiG. 1 —lllustrationdu conceptdefront de Pareto

L'algorithmeproposéestélitiste et steady-statee qui si-
gnifie (i.) qu’il reposesurdeuxpopulationset(ii.) quelastra-

tégiede misea jour desindividus despopulationsn’est pas
globalemaiss’établitindividu parindividu. Les deuxpopu-
lations sontd’une part une populationclassique composée
d’individus éwluant et d’autre part une populationarchive
regroupantlesindividus définissant’estimationdu front de
Paretoa un instantdonné.Cesdeux populationssontcom-
binéesau coursdesitérationsde I'algorithme génétiqueLa
premierepopuation a pourobjectifI’explorationde I'espace
desparamétrest lasecondd’exploitation desconnaissances
acquisesinsiquela corvergerce de l'algorithme. En s’ap-
puyantsurcesconceptsnotreméthoded’ optimisationutilise
I'algorihtme 1. Cetalgorithmea étédéfini detelle sortequ'il
puisseétreemployé pourdifférentscasd’'usageLa définition
d’'une nouwelle applicationconsistealorsseulement spéci-
fier le codagedesindividus, a définir unefonctiond’évalua-
tion etachoisirlesvaleursdesparameétregénétiquesl’opé-
rateursspécifiques.

Initialisationdela Popuhtionl
Initialisationdel’Archive A : élémentsion-dominéslel
Répéter
F «— FusionPopulation-Archie
(I, I5) < Sélectionaléatoire( F)
(I3,14) < Croisement(, I )
Mutation( I3 )
Mutation( 1)
Evaluation( I3 )
Evaluation( I, )
Si I3 dominel, ouinversemenhlors
I5 — Elémentdominant( I3, I, )
Sinon
conserer (I3, 1)
Fin Si
Mise ajour éventuelledeA / Is ou( I3, 1)
Mise ajour éventuelledel / Is ou( I3, 14 )
Jusqgu’'a nombremaximumde générabns

ALG 1: L'algorithmemulti-objectf utilisé

Dansl'implémentationactuellede cetalgorithme, le co-
dage d’'un individu peut étre binaire, réel ou mixte. De
méme,les opérationgde croisementmutationou initialisa-
tion peuventétreadaptéegnfonctiondel’'application.Dans
le casd’un codagebinaire,le croisemenestun croisement
classiqueau niveaude 2 pointstandisque l'initialisation et
la mutationont étéredéfiniesde faconspécifique La straté-
gie d'intégraton d’un individu candidatau seinde I'archive
reposesur le testde dominanceentrel’individu candidatet
les élémentgde I'archive. Le candidatestinséréau seinde
I'archive si aucunélémentde I'archive ne le domine.De
plus,touslesélémentgde 'archive dominésparcetindividu
sontalorssupprimésUn probléne concernantoptimisation
éwlutionnairemulti-objectif a étéreportédansla littérature
et concere une mau\aise exploration du front de Pareto;
les élémentsde I'archive se focalisantsur certainesparties
le front. Cettedifficulté estpalliée dansnotre approchepar
l'introduction d’une distanceminimale entredeuxéléments
dand’espacedesobjectifs.Un élémenintégrédand’archive
n’estpasintégre danda populationL'individu candidarem-
placepréféretiellementun élémentqu’il domine.S'il n’en

38 Colloque International Francophone stidtit et le Document — CIFED'06



Approximation de courbes par algorithme génétique rallfectif

domineaucun etn’estdominéparaucun,l remplaceain élé-

mentau hasardafin de favoriserle renousellementdesélé-

mentsde la populationpour I'exploration. Cet algorithmea

ététestésurdesproblémesnulti-objectifsclassiqueselsque
BNH, TNK ou OSY [CHA 03]. Lesrésultatsalors obtenus
ont montréla pertinencede notre approchedansla mesure
ou lesapproximationbtenuesiesfronts étaientsimilaires
a cellesobtenuegpar les algorithmesde référencepour un

mémenombred’appelsala fonctiond’évaluation.

3 Application a I'approximation de
courbe

Afin d’appiquer l'algorithme présenté ci-avant au
probléme d’approximation de courbe, un individu doit
représenteune solution possible au problemed’approxi-
mation. C’est pourquoi, un individu est retranscritpar N
génes,avec N le nombrede points de la courbeinitiale.
Un géneestmis a 1 si le point contritue a la définition
de la solution, a 0 dansle cas contraire.Un tel codage
pour un individu est donné a titre d’exemple par la fi-
gure 2. Chaquepoint C; de la courbe C' corresponda
un bit du chromosomeDans le cas de cette figure, un
individu est associé a une chaine binaire de 45 génes
correspondanaux C; . .. Cys initiaux. L'approximationse
composede 2 sgmentset de 6 arcsde cercles.Les points
de ruptures sont ainsi Cs, Cs, Cog, Cog, C36, C37, Cy1
et Cyu. Une tele approximation (la meilleure
pour 8 points de rupture) correspond a [lindividu
“0010100000000000000100000a@®00010100010010".

FIG. 2 —Exempled’individu pourla courbe4(c)

En utilisantun tel codage/'algorithme génétiquedéait
ala section2 estappliqué.Pourdiminuerle nombred'itéra-
tionsdel'algorihtme génétiqueun opéateurspécifiqugpour
linitialisation estutilisé. Il estdéfini a partir d'une analyse
de basniveaude la courbe a approximer Un histogramme
descourluresesttout d’abordévalué.Puis,durantl’initiali-
sation,pour chaquepoint, uneprobabilitéde sdection (gene
a 1) estcalaulée a partir de cet histogramne. Cette straté-
gie permetd’éviter une sélectionde points colinéaireset a
l'inverse,de privilégier la sélecton de points & hautecour
bure.Un opérateuspécifiquede mutationestégalementem-
ployé. Il consistea décalerd’'un rangle génepositionnéa
1, dorc le point de rupture. Ceci correpond a un affine-
mentlocal de I'approximation. Concenant les critéresde-
vant étre optimisés,deux objectifs ont été pris en compte
dansla versionactuelle Le premierobjectif estl'erreur qua-
dratiqueet le secondconcernele nombrede points. Ceci
permetd’avoir un compromisentrela précisiondu résultat
et le nombrede segmentset arcs,graceau front de Pareto.
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On pourranoterquel’utilisation d’un objectif a valeursdis-

cretes(le nombrede pointsde rupture)garantita lui seulla

diversité desélémentsconstituantle front de Pareto.Nous
n'avonsdoncpasbesoinde spécifierune distanceminimale
entredeux élémentsde I'archive. Le choix entreun arc de

cercleet un sgmentpour I'approximationd’une partie de

la courbeS; S, esteffectuéencompaantl’erreur quadra-
tique (les paramétresie la primitive en questionétant alors
stockésen P;). Les parameétresd’un arc de cerclesmt ob-

tenuspar unetechniquede minimisaton desmoindres car

résissuede [SAR 03] etdontnousrappelondci le principe.
Soient(S, = Cj, Sp41 = Cy) € S?, le centre(x,, y.) de

I'arc de cercleapproximanta courbeC' entreC; et C,, ap-

partenanta la médiatricede [C;C,,], on définit a et b par
a = —(2,—;)/(yn—y;) €th = 0.5(y; +yn —alz; +,)).

Il vientalors:

. Zz =J K1 Z)Kz(l) axr
(IEC,yc) - ( Zz — Kl(z)K3(l)’ ct b)
R? = (x;

- 33()2 + (y - yc)2
Aveclesnotations

K1(i) = —x; + ay; + x; + ay;
K(i) = 25 + (y; = 0)* = 27 = (y; = b)?
K3(i) = —2xj — 2a(y; — b) + 2z; + 2a(y; — b)

4 Résultatsexpérimentaux

Afin d'illustrer les performancegde I'algorihtme pro-
posé celui-cia étéappliquéaux4 courbefréquemmenéem-
ployéespourcetype de problemeprésentéedans[TEH 89]
etreportéesuniveaudela figure4.

Ces tests permetent de confronter notre algorithire
avec ceux de la littérature. Pour chacunedes courbes,le
programmea exécuté200 itérations en utilisant une popu-
lation de 100 individus. Cette configuiation engendreprés
de 800 appelsa la fonction d'évaluation (voir algorithme
1). Les taux de mutation et de croisementont été fixés
initialementa 0.05 et 0.6 maisils peuwent éwluer au fur
et a mesuredu déroulemente I'algorithme. Commenous
I'avons éwoqué précédemmentja sortie de 'algorihtme
présentén’est pas uniquenent une erreur quadratique
pour un nombrede sommetsfixé a priori. Nous obtenors
I'ensembledu front du Paretodu problemed’optimisation.
C’est pourquoiles résultatsque nous reportonsest un en-
sembledecouplegerreurquadratiquenombredesommets).

A titre d’exenple, la figure 3 montrel’ensemblede ces
couplesobtenua l'issue de I'exécutionde notre algorithme
surla courbe« demicercles». Su cettefigure,on woit claire-
mentl'intérét du multi-objectif puisqude systemdournitun
ensembled’approXmations candidatesUne remarquedoit
étreeffectuéequan alalecturedesrésultatobtenusDansla
mesureou lesalgorithmesggénétiquesontstochastiquedes
résultatpeuentdifférerd’'une exécutiona uneautre Aussi,
pour cetteévaluation,nousrepatons(tableaul) a la fois la
meilleure(M) et lamoins bonne(m) erreurquadratiquepour
chaquenombredesommetobtenuesapress exécutiongpour

39



H. Locteau — R. Raveaux — S. Adam — Y. Lecourtier — P. Héroux H&pin

)y

£ o
= ]

FiG. 3 —lllustrationdu front de Pareto obtenusurl'image 4(a)
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.........

(a) 4 demi-cecles

(c) huit

(b) feuille érable

(d) chromosome

FIG. 4 —Les4 courbegletest

chaquecourbe Lesrésultatsobtenusgpeuvent étrecomparés
avecceuxdu tableaw2 recensanteuxd’une étudecompara-
tive existante[SAR 03]. Il apparaita lecturedestableauxl
et 2 quelesrésultatsproposé par un algorithmegénétique,
tel quenousle présentonslars ce papier sontcompétitifs.
De plus, en dépit de la remarqueprécédentenos expéri-
mentationsndiquentla stabilité dessolutionsretenuesians
I'approximationdu front de Pareto au regard desmeilleures

et moinsbonnessolutionspour5 exécutionsindépendantes.

Nous avons par ailleurs comparéles résultatsd’exécutions
multiplesd’un algorithmemono-objectifen faisantvarierle
nombrede pointsavec ceuxd’une exécutionde I'algorithme
multi-objectif. Il apparaitlairementguenotreapprochené-
cessitemoinsd’appelsa lafonctiond’évaluation.

5 Conclusionset perspectves

Dans cet article, nous avons proposéune nouwelle ap-
prochepour traiter I'approximation de courbes.Ce travail
s'inspire de travaux existant au sensou nous considérons
I'approximation polygonalesousla forme d’'un processus
d’'optimisation.L’'étudesedistinguetoutefoisdansla mesure
ou nousutilisonsun processusl’optimisationmulti-objectif
tandisquelestravauxanaloguese permettehquel’optimi-
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sationd’un uniquecritére, I'erreur quadratique.En propo-
santun ensemblale solutionspotentielles| uti lisateurou le
systemepeutalors en sélectionneuneau regard de sonex-
ploitation.Un intérétsupplémetaireconcernd’introduction
d'objectifs additiomels puisquel’algorithme prindpal a été
concuindépendammerde tous casd’usage.Citons a titre
d’exemplela mise en placed’une applicationde vectorisa-
tion descontoursde formespou laguelleune contraintede
parallélismepeutalorsétre introduite.
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