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Résumé
Le travail présenté dans cette these concerne reide du traitement d’'images et plus

précisément celui de la segmentation.

Parmi les nombreuses techniques de segmentations mous sommes intéresses
particulierement a la méthode de classificatiomdl@ui est basée sur I'algorithme Fuzzy —C-
Means. Cette méthode est formalisée comme un pneblde minimisation d'un critere de
classification sous certaines contraintes. Sonnwénient principal réside dans sa sensibilité au
bruit. Nous avons alors étudié certaines varigpteposées dans la littérature pour remeédier a ce
probleme. Celles-ci tentent soit a changer lationnelle a minimiser, soit a définir une autre
métrique ou soit encore a modifier I'influence dcteur flou m. Parmi toutes ces méthodes,
nous avons implémenté 5 d’entre elles a savoalgmithmes PCM, de Ahmed, de Wu, de Tang

et celui de Li.

Mots clés

Images médicale, segmentation d’'images, classitata logique floue, Fuzzy-C-Means,

variantes de Fuzzy-C-Means.
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Introduction générale

Le traitement des images constitue actuellementldes grandes orientations du traitement
de l'information acquise a partir des capteurs’dlyit donc d’'un domaine trés vaste qui trouve de
plus en plus d’application, notamment dans la rea@sance d'objets, I'image satellitaire et

'imagerie médicale.

L’identification et la reconnaissance des élématitsie scéne ou d’'une image donnée
requierent une extraction préalable des différebjsts composant cette derniére. De ce besoin est
née la segmentation d’'image qui constitue une étapeiale de I'analyse d’'image. Son objectif
consiste a décomposer des scenes plus complexies &éments individuellement identifiables ou

plus aisément traitables que I'image entiére.

L’information apportée par I'imagerie médicale diin apport considérable en matiere de
diagnostic. Il s’agit d’'une image a tres haute kétsan issue d’un signal non invasif qui reproduit
I'anatomie avec une grande fidélité, et qu’on plagtlement interpréter. La segmentation d’image
permet d’apprécier les formes et de les interpida maniére la plus juste possible pour abautir
une plus grande information de I'image sans altgadfidélité.

Les informations fournies par les images sont tagees (bruit, rayons cosmiques, blocs
manquants) et imprécises (transitions entre réyiovisus gerons ces ambiguités en utilisant une
approche floue, et plus particulierement en modsgtifensemble des informations dans le cadre de

la logique possibiliste, introduite par Zadeh &ipae ses travaux princeps sur la logique floue.

De nombreux algorithmes de segmentation d'imagésEnproposés et ces techniques de
segmentation ne sont efficaces que pour un typeadje donné, pour un type d’application donné,
et dans un contexte informatique donné. En raisercas contraintes, les diverses stratégies de
segmentation qui ont été proposées ont affirméslmsuffisances et leur limitations, il est donc
tout a fait normal d’exploiter de nombreux horizaigrouver de nouvelles méthodes plus souples

et plus efficaces.



Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés agtaestation d’'images par une
méthode de classification basée sur la notion degigue floue qui est Fuzzy-c means. Pour cela

nous avons structuré notre travail en cing chagitre

Le premier chapitre est consacré a I'étude de tienenédicale qui regroupe les moyens
d’acquisitions et de restitution d’'images a padir différents phénomene physique ou chimiques

(rayons x, gamma, ultrasons...etc.)
Le second chapitre aborde des définitions et qeslgquéethodes de segmentation.
Le troisieme chapitre décrit la notion de la logidloue.

Le quatrieme chapitre est consacré a I'étude dgofdhme FCM et ses différentes

variantes.

Le dernier chapitre est dédié aux tests et auxltadsuexpérimentaux obtenus par les

méthodes implémentées.

En fin, nous terminerons par une conclusion géaéral



Chapitre 1 : Imagerie médicale

1.1 Introduction

L'imagerie médicale regroupe un ensemble de méthquermettant de visualiser des
processus biologiques au sein méme des organisra@ds/sans procéder a une opération. Elle est
essentielle a la compréhension de leur physiolegiele leurs pathologies afin de mieux les
diagnostiquer, les pronostiquer, et les soigneimégerie médicale regroupe les moyens
d’acquisition et de restitution d’'images a partr différents phénomenes physiques ou chimiques
(rayons x, gamma, ultrasons...eft)jebl], [Web2], [Web3].

1.2 Rayon X

Les Rayon x ont été découverts en 1895 par le gieysiallemandWilhem Conrad
Rontgen lls ont été nommeés ainsi car ils étaient d'untirainconnue. Les rayons X permettent
au médecin de faire un diagnostic non seulemerst alpide, mais aussi plus sdr. Les principales
propriétés des rayons x sont : I'invisibilité, leopagation rectiligne, la pénétration différentiose
la matiére et I'absorption variable selon I'épaigsdu corps traversé. Les rayons X sont des
radiations électromagnétiques dont la longueur doest comprise entde= 0.03nm etA = 10nm
(1nm vaut 10-9m).

L’ensemble des radiations électromagnétiques aalmedtalement une nature commune :
ce qui les distingue dans leur interaction avanddiére est le paramétre qui caractérise chaclane :
longueur d’'ondel ou I'énergie du photon E. Un photon est une palgicde masse nulle, non
chargée, se déplacant a la vitesse de la lumidrarsportant une quantité d’énergie E déterminée.
A un rayon X de fréquence f (donc de longueur d&@udns le videl = c/f donc f = d), on

associe un photon d’énergie :

E=h.f=h.d

h correspond & la constante universelle de Plamek&,626.15G* J.s),\ est en métre, E en joule, f
en Hz et ¢ en m/s. Plus I'épaisseur et la dengi®ops traversé sont importantes, plus le raybn es

atténué.



1.2.1 Production de rayons x

La production des rayons X nécessite l'utilisattn tensions tres élevées, de l'ordre de
40000 volts. Cela impose I'utilisation d'appardilectriques (Fig 1.1), appelés générateurs. Un
générateur est donc relié a une ampoule de vedee ati des électrons sont émis par un filament
dans lequel circule un courant électrique. Ceugant accélérés en direction d’une anode (ou
anticathode) par un champ électrique créé par unigrahce de potentiel élevée
(généralement de 10 a 150 kV) entre le filamentseui de cathode et 'anode. Ces électrons entrent

en collision avec la cible que constitue le méeal'anode.

Chauffage /

Filament m e——

—"\ Electrons
HT-

R‘){#

/ HT+

Gaine

HT : Haute tension
RX : Rayons X émis par I'anode

Fig 1.1:Schéma d’un tube a rayon x

1.2.2 Les rayons X et la matiere

Lorsqu’un faisceau de rayons X pénétre dans uremitiatériel, on constate une diminution
progressive de son intensité. Cette diminution ololore de photons, I'atténuation du faisceau, est
due essentiellement a I'interaction des photons #&® électrons. Dans un tel processus, I'énergie
perdue se retrouve sous deux formes :
- Une partie est absorbée par le milieu.
- Une partie est diffusée et sort de la matiéresdame direction différente de la direction du

faisceau initial.



Ce sont ces phénomenes d’atténuation et d’absorib sont a l'origine des applications des
rayons X dans le domaine médical.

Plus la longueur d’onde du rayonnement est faible (donc que la fréquestgrande) plus
le rayonnement est pénétrant : rayonnement duraicginent au rayonnement mou, de grande
longueur d’onde. (donc de fréquence faible), qui est tres fortenadasorbé.

Pour un faisceau de rayons X de longueur d’dndes atomes lourds seront plus absorbants
gue des atomes légers (qui ont un petit numéroigten¥ donc un petit nombre d’électrons.) Par
exemple, I'absorption par I'air ou par les chaitsabrps humain est faible tandis que I'absorption

par les os est plus importante.

1.2.3 Différent types d’examens utilisant les ray®x

1.2.3.1 Radiographie
La radiologie, découverte voici 100 ans p#filhem Conrad RONTGEN garde

actuellement un intérét diagnostique de premien pians beaucoup de domaines de la médecine.
Initialement, une radiographie était simplement fiim radiographique sur lequel on pouvait
observer des contrastes qui correspondaient adé&ratites structures internes de l'organisme
radiographié. Différentes technologies comme ltimfatique ou les produits de contrastes ont
ensuite donné naissance a plusieurs types de ragligs. Pour des questions pratiques, les
appareils utilisés different légerement selon lewone d'application (dentition, poumons,
squelette...). Ceci explique que la radiologie wgisée pour le systéeme osseux car il s'agit du
systéme le plus visible sur une radiographie dypsat elle est utilisée aussi bien en chirurgie

dentaire qu'en médecine ou en kinésithérapie.

1.2.3.1.1 Fonctionnement de la radiographie

Le principe de la radiologie est une impressiont@ip@phique par les rayons X sur un film
argentique (plus précisément une cassette contamarfilm sensible a la lumiere visible et
recouverte généralement de un ou deux écrans gamdors qui s'illuminent lorsqu'ils sont exposés
aux rayons X) (Fig 1.2). La quantité de rayons ueedans les différentes zones du film dépendant

de I'absorption des rayons X par les différenwugdraverseés soit leur densite.
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Fig 1.2 Principe de fonctionnement de la radiographie

Donc les os trés denses apparaitront en clairjsane les organes tels que les poumons
seront visibles sur la radiographie d'une coul@augcoup plus sombre.

La figure (1.3) montre un exemple d’'image radiobigpe.

Fig 1.3: Une radiographie classique d'un crane humain

Notons que la radiologie dite de contraste se mdifféie de la radiologie standard par un
aspect technique : avant la radiographie, on eféeane injection (intraveineuse, rectale, orale ou
intra articulaire) d'un produit de contraste radjmaque, c'est a dire une substance qui absorbe
fortement les rayons X. Les milieux qui contienneette substance apparaitront donc sur la
radiographie en teinte trés claire, ce qui augmanf@tement les contrastes entre les différents

organes et les différents milieux qui contiendroatnon les éléments radio opaques injectés. La



radiographie obtenue sera alors plus contrastieepataitra plus nette, plus fine, et sera dons plu
facilement interprétable. Le produit de contrastplus souvent utilisé est l'iode.

1.2.3.2 Le scanner

Le scanner X, appelé également scanner a rayossaxpgraphe ou tomodensitomeétre est
apparu a la fin des années soixante. Il utilise rlggns X pour fonctionner tout comme la
radiographie dont il en est une évolution. Le searse base également sur la densité des organes.
L'idée initiale vient de deux médecins :De Oldendorf et leDr Ambrose. La mise au point du
procédé est due a un Américain, biophysicien nuregdllan Maclead Cormack et a un
britannique, ingénieur spécialiste des rad@edfrey Newbold Hounsfield, qui réaliserent le
premier prototype industriel en 1968, mis au pemt1972, et commercialisé en 1975. Tous deux

ont recu le Prix Nobel de Médecine, en 1979, pesrttavaux.

Fig 1.4: Le scanner

1.2.3.2.1 Principe du scanner

Comme la radiographie classique, le scanner s'appur l'absorption plus ou moins
importante des rayons X selon le milieu traverss (bs, par exemple, étant beaucoup plus
absorbants que les tissus mous). La techniqueahinsc permet I'exploitation précise de nombreux

organes. L'avantage de cette technique par ragplarradiologie classique est I'obtention, grace a



sa sensibilité, de résultats, coupe par coupe,étiFaents jusqu’alors confondus sur les clichés
radiographiques standards. En effet, en radiologiesique, le faisceau de rayons X projette sur une
plaque radiographique les ombres des organes $ex/en les confondant. Les zones entourées par
des tissus plus denses (comme les 0s) ne sont pascvisibles. Le scanner X pallie cet
inconvénient : il permet de visualiser tous lesm&ats profonds de I'organisme, alors qu'une
radiographie ordinaire n'offre qu'une vue en pitigecdu volume irradié. Son principe est en effet
de choisir un plan de coupe et d’effectuer de piglsi projections sous différents angles afin de

connaitre le coefficient d’atténuation en chaquietodu plan.

1.2.3.2.2 Fonctionnement de scanner

Tout d’abord le patient est placé au centre d’'wricanneau d’environ 70 cm de diametre. Il
est allongé sur une table qui se déplace dansifeleegitudinal a I'intérieur de I'anneau (Fig.1.4)
La figure (1.5) illustre son principe de fonctionment : un tube émetteur de rayons X tourne autour
du patient et génere un faisceau d’'une épaisseladE0 millimetres. En face du tube sont disposés
des milliers de détecteurs qui vont mesurer l'isiEnrésiduelle du faisceau qui a traverseé le corps
Un détecteur électronique (ici le capteur jaung i@esure lintensité de départ du faisceau des
rayons X émis par le tube a rayons X. Ensuite aym point par point la tranche du corps a
examiner en effectuant une rotation compléte dparé@egré. Une partie des rayons incidents (ceux
qui entrent en contact avec le corps) sont absqubédes tissus traversés .Sur la figure (2.6) le
rayonnement émergent (celui qui ressort du corpsa@pté par un détecteur électronique (ici le
capteur violet €quand la source est en & le capteur violet £quand la source est en)SLe
détecteur tourne en méme temps que le tube, de fagehrone. Au cours de la rotation, les rayons
X incidents et les rayons X émergents captés samparés et convertis en signaux électriques. Un
peu plus de 2 millions de données sont enregigrésjuelques secondes par l'ordinateur. Le
programme de celui-ci permet de calculer 'absorptu rayonnement en chaque point de la coupe.
Le scanner utilise I'absorption des rayons X emtr@h directe avec la densité des tissus que les
rayons ont rencontrés .Un traitement informatigeenet de faire apparaitre sur I'écran I'image
(Fig 1.7) reconstituée d’'une coupe axiale de 1 anlllimétres d’épaisseur. Cette image traduit les
variations d’absorption des tissus traversés aubagusont associées des variations de nuances

(noir, gris, blanc) ou des couleurs conventionselle



FONCTIONNEMENT #,: source de rayons X
D'UN sCANOGRAPHE

n

Fig 1.5: Schéma de principe d’'un scanner

Tube émetteur
de rayons X
en rotation alternée

Fig 1.6: Schéma du principe de fonctionnement d’'un scanne



Fig 1.7: Image d’'une coupe axiale

Avantages et inconvénients
Le scanner est un appareil simple et pratique d@mpon faible prix de celui-ci et

I'apparition récente de la 5eme génération peamie&in une rotation la prise de 4 a 8 coupes fines,
laissent un bel avenir au scanner X. Les imagegnqguoes obtenues sont des images « de coupe »,
voire méme des images en 3D. Il sert surtout paagnstiquer des tumeurs, Iésions et fractures.
Sa résolution temporelle est de I'ordre de quelgeesndes ou millisecondes suivant la partie du
corps a étudier et sa résolution spatiale est kexdel puisqu'elle permet des coupes du corps
humain de l'ordre du millimetre. Toutefois cettehigique est purement anatomique et ne donne pas
de renseignement par exemple sur les fonctiondbi@es, Mais l'inconvénient majeur du scanner
X est la grande dose de rayons X recu par le gaffour I'étude de certains organes, il peut étre
nécessaire d'injecter (par voie intra-veineuse J'mgérer un produit de contraste a base d'iode,

opaque aux rayons X.

1.3 Les ultrasons

Les ultrasons sont des ondes sonores impercepébleseille humaine. Comme toutes les
ondes sonores, les ultrasons sont absorbés owhiéflgar les substances qu’ils rencontrent. Les
ultrasons sont utilisés dans I'imagerie médicalprigtcipalement dans le domaine de I'échographie
et du doppler. L'imagerie par ultrasons permet pleser toutes sortes d’organes qu’ils soient
superficiels (thyroide, sein, muscle, articulation) profond (foie, vésicule biliaire, pancréasnyei

vessie, gros vaisseaux utérus).



1.3.1 L’échographie
L’échographie est une technique d’imagerie médicadente puisqu’elle est apparue il y a

vingt ans. L'appareil utilisé pour réaliser les@gaphies s'appelle un échographe (Fig 1.8).

Fig 1.8: Un échographe

On place une sonde sur la région a examiner amas a@ppliqué sur la peau un gel qui
permet de supprimer la présence d’air entre la esatdia peau (I'air empéche la transmission
d’'ultrasons). Cette sonde est constituée de plisiémetteurs disposés cote a cbte. Quand I'un
d’entre eux émet un ultrason, celui-ci pénetre desctissus jusqu’a ce qu’il soit arrété par une
structure et réfléechi (I'ultrason qui est émis damdte structure est en partie absorbé par les
éléments qui la compose et en partie réfléchgstlalors renvoyé en direction de la sonde comme
un faisceau lumineux par un miroir. Plus la streetest éloignée plus il mettra du temps a revenir.
L’écho qui en résulte est enregistré et donne mfesmations sur la position et la densité des sissu
rencontrés. La vitesse de propagation de I'ondersoétant connue, il suffit de mesurer le temps
qui s’écoule entre I'émission du message et laptéme de I'onde réfléchie pour connaitre la
position d’un organe par exemple.

Les images d’échographie sont le plus souvent nfooates. Notons que les liquides
simples, dans lesquels il N’y a pas de particutesuspension, se contentent de laisser traverser le
sons. lIs ne se signalent donc pas par des édsoserbnt noirs sur I'écran. Les liquides avec
particules, le sang, le mucus, contiennent despétihos. Ils apparaitront donc dans les tons de gri
Plus ou moins homogeénes. Les structures solides plar exemple, captent et renvoient beaucoup
les échos. lls n’en laissent passer que tres ppwe@a donc une forme blanche avec une ombre

derriere. Une exception cependant, la volte crameietres fine et perpendiculaire aux échos, en



laisse passer. Les tissus mous sont plus ou mohtgénes; le placenta est plus blanc que I'utérus
qui est plus blanc que les ovaires.
Le gaz et l'air apparaissent comme l'os, tres hldre figure (1.9) montre quelques images

d’échographie.

Fig 1.9 Exemple d’'images obtenues d’échographie

Remarque

Si le progrés des calculateurs a rendu possiblatdidion d'images 3D spectaculaires,
principalement en obstétrique, les principales @rations de I'échographie sont d’ordre
technologique, portant sur les réseaux de transdigtpiézoélectriques ou sur l'intégration de
I'électronique numérique. De nouveaux proceédés dealisation électronique des ondes
ultrasonores permettent d’obtenir des images wdtr@gs en temps réel, avec une résolution de
quelques dizaines de microns seulement: cette brostdopie acoustique permet désormais
I'examen de I'ceil et de la peau.

Des techniques assez récentes, comme l'ostéodmésite ultrasonore ou I'élastographie,
prennent un essor important et pourraient s'impaseime de nouvelles modalités diagnostiques
s’appuyant sur la nature élastique des ondes somarer évaluer la résistance des tissus solides
(os) ou lélasticité des tissus mous (sein, prestatdétection des tumeurs). L'élastographie
transitoire (toujours dérivée de I'ultrasonograplaepour but de cartographier dans une partie du
corps le module de cisaillement, une des grandeanactérisant I'élasticité et qui peut varier d'un
facteur 30 entre un tissu sain et un tissu cangeréa découverte récente des miroirs a
retournement temporel des ondes acoustiques lamgsevoir de nouvelles applications médicales.
Le développement d’un filtre inverse spatio-tempasavre notamment la voie a la mise au point

d'un imageur a ultrasons du cerveau



1.3.2 Doppler

L’échographie doppler, qui utilise une sonde pluge,f permet d’explorer le systeme

vasculaire et donne des indications majeures paumiladies des veines et des arteres. En 1842, |

D

physicien autrichiehristian Doppler a observé qu’il y avait une variation apparentelale
fréequence d’une onde émise par une source en manigrar rapport a un observateur immobile.
Par exemple, pour un piéton arrété au bord d’uttoirp le bruit d’'une voiture devient plus aigu
guand elle se rapproche et plus grave quand’élEgne. Pour le conducteur de la voiture le bruit
demeure identique ; seul le bruit percu par leopiéarie.
Grace a l'application de cet effet, il est possibdé€sormais, d'étudier un écoulement de la
circulation du sang par exemple. En effet, lorsga’ende se réfléchit sur un objet en mouvement,
comme un globule rouge, elle change de fréquentalyse de ce changement permet de
reconstituer les mouvements.

C'est grace a ce systeme que certaines imaggwdraphie apparaissent en couleur : Les
flux qui se rapprochent sont en rouge (ou jaure)xaui s’éloignent en bleu et les turbulences en
vert (Fig.1.10).

Fig 1.10: Images d’échographiques doppler

1.4 Les rayons gamma

La radioactivité, phénomene qui fut découvert e@6lBarHenri Becquerel sur l'uranium
et tres vite confirmé pavlarie Curie pour le thorium, est un phénoméne physique natwreours
duguel des noyaux atomique instables, dits radigpes, se transforment spontanément en
dégageant de l'énergie sous forme de rayonnemeatsdipour se transformer en des noyaux
atomiques plus stables ayant perdu une partie wrenb@sse. Les rayonnements ainsi émis sont

appelés, selon le cas, des rayonsles rayon$ ou des rayons. Les rayons gamma sont sur le



spectre lumineux des rayonnements ayant la plusdgrdréquence et la plus grande longueur
d’'onde, ce qui implique que les rayons gamma saeahergétique car il faut savoir que plus un
photon a une fréquence éleve et plus il est éngrgget

Deux techniques d’imagerie médicale font appel &wenpmene radioactivité: la

scintigraphie et la tomographie par émissions ditipos.

1.4.1 La scintigraphie

Mise au point en 1958 par l'américadttal Hanger, la scintigraphie utilise une petite
guantité de radioactivité pour réaliser des imggési le nom de médecine nucléaire). Elle permet
de visualiser le fonctionnement d’un organe (cgoumons, reins, vessie, organes digestifs) ou de
tout un systéme (systéme ostéo-articulaire, systénuocrinien, systéeme immunitaire...). Elle
permet en procédant au « marquage » de certainécutes de l'organisme, d’en étudier la
circulation dans le corps (scintigraphie des glebuilancs par exemple). Ces cellules « marquées »

peuvent étre visualisées sur la caméra car etediént de la lumiére.

1.4.1.1 Principe de fonctionnement

Cet examen consiste a injecter au malade un praatlivactif (émetteur de rayons gamma)
qui varie selon I'organe examiné. Le produit vafigser de facon passagere sur certains tissus ou
organes. Une fois fixé, on mesure la radioactigité I'organe ou les tissus grace a un appareil
appelé gamma-caméra (Fig.1.11) : composé d’unee tafjuipée d'une ou plusieurs caméras

spéciales qui captent le rayonnement gamma.

P e T

Fig 1.11: La gamma cameéra



La figure (1.12) montre quelques images de sciaplie.

Fig 1.12: Exemple d’images scintigraphie

Le tableau ci-dessous regroupe les différents pr®dadioactifs utilisés en scintigraphie

Isotope Demi-vie (en heures)
Technétium 99 6

Thallium 201 73

lode 123 13

lode 131 192

Le thallium 201 est le plus souvent utilisé poétdde des tissus myocardiques. Il est utilisé
en cardiologie pour visualiser l'irrigation du miescardiaque. On fait une épreuve d’effort a un
patient et on lui injecte le thallium radioactife lproduit va se fixer selon lirrigation sanguine a
niveau des fibres cardiaques. Les zones non oturrggiées par le sang ne recevront pas ou peu de
thallium. On obtiendra ainsi une cartographie deidation du coeur. Le technétium 99 est utilisé



pour I'étude des cavités cardiaques, les poumassps$, les reins et la thyroide. Au niveau du
poumon, la scintigraphie est surtout utilisée pdiagnostiquer I'embolie pulmonaire. Pour les os,
elle sert a diagnostiquer les tumeurs osseuses)flasimations, les infections, voire une arthrose.
L’iode 131 et 123 sont utilisés pour controler kpartition de la fabrication de I'hormone

thyroidienne sur la glande.

1.4.2 Tomographie par émission de positons (TEP)

La tomographie par émission de positons fonctiosoe le méme principe que la
scintigraphie. Contrairement aux isotopes utilisgsscintigraphie, les radioéléments émetteurs de
positons sont des éléments chimiques Iégers etdabtsrdans la matiere vivante. Développée par
deux ameéricainsWilliam Sweet et Gordon Brownell, la tomographie par émission de positons
(TEP ou PET = Positron Emission Tomography en anglais) ne donne pas d’'image anat@miq
mais renseigne sur la biochimie des organes. Blienft des informations sur le fonctionnement
des tissus normaux et pathologiques. Suivant detradioactif utilisé, elle donne au médecin des
informations spécifigues sur le métabolisme desu$is Elle permet d'étudier in vivo le
fonctionnement biochimique d’'un organe, tel quedeveau, le cceur ou les poumons, en donnant
des informations spécifiques sur le métabolisme sds tissus : flux et volume sanguin,
consommation cellulaire du glucose... Les cellulascéeeuses par exemple consomment plus de
glucose que les cellules bénignes, ce qui permeemErer par cette technique d’éventuels points
chauds témoins de récidives cancéreuses. Si ¢llagsculierement intéressante en cancérologie,
la TEP a des applications dans d’autres disciplines neurologie, elle permet par exemple de
visualiser les pertes neuronales du systéme dopagnjue qui signent la maladie de Parkinson, ou
bien encore les zones hyperactives du cerveauldgmilepsie. Elle offre en outre la possibilité de
tester in vivo l'efficacité des médicaments, ce igtéresse notamment la cardiologie dans la mise
au point de nouveaux traitements.

La figure (1.13) montre une image TEP



Fig 1.13: Vue axial du cerveau par TEP

1.5 Imagerie par résonance magnétique (IRM)

L'imagerie par résonance magnétique (I.R.M.) est t@cthnique d’imagerie médicale mise
au point parLauterbur et Damadian en 1973. Elle est utilisée pour faire un diagrosii se
fonde sur les principes de la résonance magnétigaeaire (RMN) découverte en 1946 patix
Bloch et Edward Purcell. L'IRM est la méthode de diagnostic la plus puigsaet la plus sensible
disponible actuellement. Cet outil permet d’obteths images de tissus a lintérieur du corps
humain plus précises que celles obtenues par mimecau par ultrasons.

La figure (1.14) montre I'appareil IRM et la figufe.15) montre une image IRM.

Fig 1.14Appareil IRM



Fig 1.15: Image IRM

1.5.1 Principe

Son principe consiste a réaliser des images dusdoumain grace aux nombreux atomes
d’hydrogene qu’il contient car le corps est essdietinent formé d’eau (H20).Le patient est placé
dans un puissant champ magnétique, produit parros @mant. Tous les atomes d’hydrogene
s’orientent dans la méme direction, ils sont abxsités par des ondes radio fournis par une antenne
émettrice durant une trés courte période (ils sasten résonance). A l'arrét de cette stimulation
les atomes reviennent a leur position initiale estituent I'énergie accumulée en produisant un
signal capté par une antenne réceptrice.
Les signaux ainsi captés sont analysés pour pmdgmice a un ordinateur une image
tridimensionnelle des organes, présentée en cagpessive. L'intensité du signal recueillie pour
un élément de volume dépend de la concentration’ed® a I'endroit considéré. L'image
tridimensionnelle traduit de la répartition de ledans le corps d’'un patient. Il est donc possible
d’observer des altérations des tissus (telles g@setuimeurs) grace aux différences de densité et de
relaxation de 'eau.
En fonction des parametres choisis, I''lRM permetbtenir des images trés contrastées de certains
tissus en fonction de leurs propriétés histologiquest donc un outil particulierement utilisé en

imagerie cérébrale.



L’examen en IRM permet de faire des coupes dandrtes (3) plans : horizontal, vertical et

transversal. Les radiologues leur donnent les mismscoupes coronale, axiale et sagittale.

Remarque

En IRM, lintensité du signal est souvent insuffisa pour permettre d’observer une
difféerence convenable entre les parties sainesffeatées de I'organisme. Une fagon tres simple
d’influencer le signal en IRM est d’augmenter letraste, soit en allongeant le temps de I'examen
pour permettre de prendre plus d’acquisitions, soittilisant un agent de contraste spécifique ou
non spécifique.

La figure 1.16 contient quelques clichés IRM detédge d'un patient. Elles montrent la
différence entre une IRM sans (clichés a gaucheyne IRM avec agent de contraste (clichés a
droite). Nous voyons clairement la présence d'wmeeur, tache claire a la base de I'hémisphere

gauche du cerveau apreés l'injection d’'un agentateraste.

Fig 1.16 Exemple de clichés IRM

1.5.2 Application de I'IRM
Les applications de I'lRM en médecine sont trés In@uses.
Lors d’'un traumatisme du cerveau, I'lRM détectes tboéen les saignements ainsi que I'cedeme qui

en résulte. D’autres anomalies peuvent aussi €tectées, comme par exemple un anévrisme, un



infarctus, une tumeur ou bien un processus inflammea ou tumoral de la moelle. Les
neurochirurgiens utilisent I'IRM afin d’étudier leapports au niveau anatomique d’une lésion avec
les structures saines avoisinantes mais aussilpeualuation de I'intégrité de la moelle aprés un
traumatisme. L'IRM est également utilisée pour &utes problemes osseux rachidiens ou discaux
voire infectieux qui peuvent toucher la moelle.eEjpermet aussi la détection de processus
pathologiques cardiaques (notamment ischémiqueslesugros vaisseaux sanguins et elle donne
des informations sur les organes de I'abdomennBiRM permet d’avoir des informations sur les
articulations et les parties non osseuses. Lesnigobs chirurgicales bénéficient alors des

informations anatomiques et des informations deraste apportées par I'IRM.

1.6 Endoscopie

L'endoscopie est une technique d'imagerie méditale précise puisqu'elle offre des
indications de texture du tissu, de volume ou deration. Elle permet un examen "en direct" de
certains organes. L'endoscopie consiste a intredajpres une incision cutanée un tube,
I'endoscope, muni d’'une optique (mini camera cogled’'un systeme d’éclairage, d’une pince a
biopsie pour la réalisation d’'un préléevement end'pince a corps étranger, dans I'organisme. Cette
technique est souvent utilisée pour recherchealse d'un trouble. Les images sont conservées sur
des photographies ou sur un document vidéo (vidélostopie).

L’endoscope peut étre utilisé pour explorer le rdko (thoracoscopie), I'abdomen
(ccelioscopie) ou dans une articulation (arthrosgppou encore par les voies naturelles, par
exemple par la bouche pour un examen du tube digestdes bronches (bronchoscopie), par le
meéat urinaire pour les uretéres, la vessie et tferepar I'anus pour le rectum et le cdlon

(coloscopie). La figure (1.18) montre une image@aipar un endoscope.
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Fig. 1.17 Appareil endoscopique

Fig 1.18 Image endoscopique

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté d’'une magéngrale quelgues notions sur
I'imagerie médicale. Nous avons détaillé quelguméthodes comme celles qui sont basées sur les
rayons X (radiographie, scanner, ...), sur l'ultras@&chographie, doppler, ...), les rayons gamma
(PET, scintigraphie...) ainsi que I'lRM qui est basa@ la mesure de la réponse des atomes
d’hydrogénes dans 'organisme a un champ magnééagtérieur et a une onde électromagnétique.

Grace aux images médicales, les médecins peuvirtevqui reste invisible a I'ceil nu.



Chapitre 2 : Segmentation d’'images

2.1 Introduction

La segmentation des images constitue une étapertamp® dans le processus d’analyse des
images. Elle a pour objectif de fournir une dedwip des objets contenus dans l'image par
I'extraction de différents indices visuels tels dg® contours des objets et les régions homogenes.

La phase de segmentation d'images n’'est pasidgdse comme un but en soi, elle dépend
fortement aussi bien du type de traitement fixél'pétisateur sur les objets présents dans I'image
qgue de la nature de I'image (présence de bruisgmee de zones texturées, contours flous....), ains
gue des primitives que I'on cherche a extrair€'ideabe et qui dépendent des opérations situées en
aval de la segmentation (localisation, calcul 32pnnaissance de formes, interprétation).

Ces aspects, ainsi que les contraintes d’expitmit§gcomplexité algorithmique, aspect temps réel),
justifient la multiplicité des techniques développélans le domaine de la segmentation d'image.
Jusqu’a ce jour, il nexiste pas de méthode unallersle segmentation d’images. Toute technique
n'est efficace que pour un type d'image donné, paurtype d’application donné, et dans un
contexte informatique donné. En raison de ces amtés, les diverses stratégies de segmentation
qui ont été proposeées ont affirmé leurs insuffisaret leurs limitations.

Nous allons présenter dans ce chapitre quelquesges et méthodes connues de segmentation.

2.2 Définition de la segmentation

Segmenter une image signifie décomposer cet imageégions homogénes qui peuvent étre
délimitée par leur contours. Ces régions sont sspgmétre pertinentes, c’est a dire que les régions
doivent correspondre aux parties significatives algigts formant la scene, et les contours a leurs
frontiéres apparentes.

Une définition formelle d’un algorithme de segméiotaa été donnée patarowitz [1] et Pavlidis

[2] en 1975.

Soit X le domaine de lI'image. Si nous définissongtedicat P sur 'ensemble des parties de X, la
segmentation de X est définie comme une partiteod dn nsous-ensembles

{R1, ..., Rn} tels que :



X=UiZy R;

Vi€ {1,..,n} R;est connexe

vVie{l,..n}p(R;)=vrai

Vi, j € {1, ...,n}?R;est adjacent a;Rti= j = p(R; UR,) = faux

C &> w NP

Ou U représente une union d’ensemble disjoints.

Les conditions ddarowitz sont resumées paucker [3] comme suit :

La premiere condition implique que tout pixel denkge appartient a une région et une seule.

La seconde condition impligue que toute région @tie connexe. La connexité des régions est
induite par le voisinage définit sur I'image.

La troisieme condition impliqgue que chaque régioit dtre homogene.

La derniére condition est une condition de maxit@aindiquant que la fusion de deux régions
homogenes ne doit pas étre homogene.

Le prédicat Rest utilisé pour tester 'lhomogénéité des régions R

Cette définition ne conduit pas a une méthode deneatation unique et il peut exister plusieurs

segmentations possibles d’'une image avec 'utiiead’'un méme predicat.

La figure 2.1 montre un exemple d'image médicatprsantée :

(b)

Fig 2.1 : Segmentation d'images cérébrales : (a) image iterig
(b) image segmentée
Notons qu’'une région est dite homogene si les tanatiques des pixels la constituant sont
sensiblement identiques. Or pour une image en ukda gris un pixel peut étre caractérisé soit par
son niveau de gris, soit par un ensemble de pareméle texture. Ces derniers offrent une

information plus riche que le niveau de gris seul.



2.3 Définition de la texture

La texture est une des propriétés de base de lantate représente 'ordonnancement visuel du
changement des niveaux de gris dans une surfdt@sgdace ou une structure d’'un objeiaitre

[4] a proposé la définition suivante : une textureuasthamp de I'image qui apparait comme un
domaine cohérent et homogene. La figure (2.2) neanielques images de la texture.

La caractérisation d’'une texture repmgedes attributs tels que le contraste, la
directionnalité, la structure des lignes, la régtéeet la rugosité, etc. Son but principal est
I'identification de texture.

L'analyse de texture peut étre employée pour aeffada classification des tissus et la segmentation
d'image IRM par exemple, mais aussi pour estimgrdaité d’'une tumeur.
Plusieurs méthodes d’analyse de la texture sopiogees. La plus connue d’entre elles est celle qui

est basée sur les matrices de cooccurrence

Ecorce d’arbre illPourt Perles

Fig 2.2: Exemples de textures naturelles

2.4 Parametre extraits a partir d’'une matrice de coccurrence

Les matrices de cooccurrence ont été introduitedHpaalick [5] pour I'analyse des textures. En
general une matrice de cooccurrence ndtgg,, est une estimée de la densité de probabilité
conjointe de rencontrer deux niveaux de gris i ebrrespondant a deux pixels séparés par une

distance d et avec une orientafiorLe nombre de ces matrices n'est pas limité puetigs

T 3T

dépendent du choix de d&td généralement pris égal a 1oed O°,;, T



A partir des matrices de cooccurrences, nous pauggtraire plusieurs parametres caractérisant la
texture. Les plus utilisés sont le moment anguldioedre deux (énergie), le contraste, I'entropie e

la corrélation.

* Energie
Ce parameétre mesure 'lhomogénéité des niveaux idedgrl'image, il a une valeur numérique
faible quand les M (i,j) de la matrice de cooccnceont des valeur tres proches et une valeur forte

quand les niveaux de gris ne sont plus équiprobable
ASM = Z Z M?;
i

 Contraste

Il mesure les variations locales des niveaux dg grpermet aussi de caractériser la dispersien de

valeurs de la matrice par rapport a sa diagonaheipele.

i j

* Entropie
Elle caractérise le désordre dans I'image et remdpte de la complexité de la texture de cellekci, i
en résulte alors que I'entropie est maximum sig&ribution spatiale des pixels est eéquiprobable et
faible si les couples de pixels sont inégalemepantés dans I'image. De plus elle permet aussi de
caractériser le degré de granulation de I'images pentropie est élevée et plus la granulation es

grossiere.

Ng—1Ng-1

ENT = z M (i, j) log[M(i, )]

i=0 j



» Corrélation
La corrélation a une forte valeur quand les valsorg uniformément distribuées dans la matrice de

cooccurrence. Elle mesure la dépendance linéagr@isteaux de gris dans I'image.

Ng—1Ng-1

1
COR = Z Z (i — ) — 1y )M, J)
j=0

O'xO'y pr

I Iy, Ox, 0, SONt respectivement les moyennes et les écargs-typ
Hyx = Iiv=_01 lP[I,], Auy = §V=_01]P[]]1
o7 = Y50 (i —w)Pfil,  of =XV G — )P 1]

2.5 Méthodes de segmentation d'image

Il existe une multitude de méthodes de segmemtatielles-ci peuvent étre de type contour ou de

type région.

2.5.1 Segmentation par contour

Elle est bien adaptée aux images qui présententédams uniformes au sens des niveaux de gris.
Mais, elle reste tres sensible aux bruits et aumtaros mal définis. Elle est donc utile pour dégect
les frontieres entre les objets mais ne s’applgagaux frontieres séparant des régions de textures

différentes.

2.5.2 Segmentation par région

Contrairement a la segmentation par contour quieehe les dissimilarités, I'approche région
recherche plutét la similarité. Cette approche rioumne carte de régions fermées. Cependant les
pixels adjacents similaires, selon un certain itd’homogénéité, sont regroupés en région

distinctes. Parmi les méthodes appartenant a egipgoche, on distingue les méthodes de

classification, la croissance de régions et lasitivi fusion.

2.5.2.1 Segmentation par croissances des régionk [6
Les méthodes par croissance des régions, de paelative simplicité de mise en ceuvre, ont été

I'une des premiéres familles d’outils utilisés péasegmentation d’'image. A partir d’'un ensemble



de points initiaux, cette méthode agrége les piseisant un double critere : 'lhomogénéité et

I'adjacence. Cette agrégation de pixels est cagrflar un prédicat. Le processus s’applique sur
une ou plusieurs régions. Pour chaque région,nmiprend une phase d'initialisation et une phase
itérative.

La phase itérative modifie la régi6représentant I'objet segmenté.

Suite a la phase d'initialisation, un processumiitde déformation ajoute progressivement des
points situés a la périphérie de la région en wlaiwcroitre, s’ils respectent le prédicat.

Ces nouveaux points sont regroupés dans I'enseajukléon note C[n].

Considérons une croissance de régions ne faisaittecqu’une seule région.

Etant donné une région initiale R[0], la régionvamite R[n+1] est obtenue & partir de la région

courante R[n] et de la couronne C[n] par la réursioivante :

RIMI=RIN N

Comme l'itération porte sur une région croissaritbanée, la convergence est assurée au bout
d’'un nombre fini d’itérations.

Le processus de croissance peut s’arréter selonstémarios :

— Toutes les régions satisfont le prédicat et ¢ggrmmtation comprend n régions

— Il existe (n—1) régions qui vérifient le prédicat, I£f région comprend les points ne vérifiant
pas le prédicat.

La figure 2.3 montre un exemple de segmentatiorcymassance de région :

Fig 2.3 Vue d’'une tumeur au niveau du cerveau en IRM



2.5.2.2 Approche par division-fusion [7]

Cette approche combine deux étapes; division ebrius.a phase de division (split) consiste a
partitionner une image en zones localement homagéba phase fusion (merge) consiste a
regrouper des régions similaires au sens d’'un paédie regroupement. Ces deux opérations sont

répétées jusqu'a ce qu’elles ne soient plus pessibl

L’algorithme de division se résume en les étapesstes :

1. Diviser I'image initiale en 4 régions (princide structure quatree) si le:
H (image) = Faux. Un critére d’homogénéité noté H

2. Si pour une région Ri, le prédicat d’homogénkitéest pas veérifié
(H (Ri) = faux), alors diviser la région en 4.

3. Aller a 2. Si toutes les régions ne satisfoniné&me temps le prédicat H.

Fig 2.4: Structure quadtree

L’algorithme de fusion commence par une image pgivgentée, pour ensuite :
1. Fusionner tout couple de régions adjacentesértfie un critere d’homogénéité
2. Définir un prédicat Fusionne (Ri, Rj) ou RRgtsont deux régions adjacentes.

La labellisation est caractérisée pour sa connexs&voir 4 ou 8 :

Connexire 4 Connexité 8

o
+= N

>

Fig 2.5 : Connexité



2.5.2.3 Méthodes de classification [8]

Parmi les techniques de segmentation d'imagesadaification est I'une des procédures les plus
utilisées. Les pixels de I'image sont regroupésierensemble de k classes disjointes. A chaque
pixels de limage, on attribue une étiquette pdewik étiquettes qui correspondent chacune a une
classe. On note par X 'ensemble des N pixels
X ={X;,X, ..Xy} ou chaque pixel peut étre caractérisé par D pdrag® = (x;q, xj2 ... Xjp). Si
on considere C l'ensemble qui représente l'images,, ..., ¢} I'ensemble des k classes de l'image

alors{c,, c,, ..., cx} constitue une partition de C s'il vérifie les ciiaths suivantes:

e ¢+0 Vie{l,2, ..k}
s gNc=0 Vie{l2 ..k} VeE{12, .. k}i+]

° UCl'=C

On peut distinguer deux approches de classification
» L'approche supervisée.

* L'approche non supervisée.

2.5.2.3.1 Méthodes supervisées

Ce sont des méthodes dans lesquelles les classesmmues a priori. Elles demandent une
premiere phase d'apprentissage sur ['échantilloprésentatif (ensemble de pixels dont
I'appartenance de chaque observation a une classmenue a priori) dans le but d'apprendre les
caractéristiques de chaque classe et une deuxiease pour décider de I'appartenance d'un pixel a
telle ou telle autre classe
Parmi ces méthodes on peut citer : la classifinaliayésienne, réseaux de neuronesgcettype de

méthodes sont rarement utilisées pour la segmentdiimages.

2.5.2.3.2 Méthodes non supervisees

L'intérét des méthodes non supervisées estllgs’@ae nécessitent aucune connaissance donc
aucune tache prealable d’étiquetage manuel n'gsise. La seule intervention de I'expert se situe
a la fin du processus pour identifier par exemptetissus en comparant les classes calculées avec
les classes biologiques.

Les algorithmes non supervisés les plus répatehdaent généralement & minimiser une fonction

coat, dépendant de la distance de chaque pixgbaigtypes (ou noyaux) des classes. Le prototype



d’une classe étant un point connu ou un ensembjidds qui sont mis a jour par I'algorithme. En
suite chaque pixel est assigné a la classe qestua plus proche. On distingue plusieurs méthodes

de classification.

2.5.2.3.2.1 Algorithme EM (Estimation Maximisation)[9]

On suppose que la répartition de I'eridendes pixels X peut étre décrite par une fonction
de densité de probabilité qui peut étre assimilém anélange de K composantes (généralement
gaussienne). Le probleme de la classification rdévadors a estimer les parametres de chaque
composante (moyenne, variance).

Le probleme de l'estimation des paramétres des osamies dans les mélanges se base sur le
principe de maximisation de la vraisemblance (maxmlikelihood) : c’est-a-dire que les
parametres des composantes sont choisis de maaigraximiser la probabilité des pixels
d’appartenir au mélange. C’est le but de l'algon&EM (Expectation Maximation) proposé par
Dempster.

2.5.2.3.2.2 Algorithme Mean Shift

L’algorithme du Mean Shift, introduit pdfukunaga [10] puis remis au goQtlu jour par
Comaniciu [11], recherche le "mode” ou point de plus haute dersitée distribution des pixels
qui corresponde au centre de la classe. Cette oetttansiste a estimer la fonction de densité de
probabilité sous jacente a I'ensemble de pixels mgaliser ses maxima locaux en recherchant les
zéros de son gradient.

Cette procédure est résumée comme suit :
1. Considérer les images en termes de caract@estifyia couleur, gradient, mesures de texture,
etc.)

. Choisir une répartition uniforme des fenétresaderche initiales.

. Calculer le centroide des données pour chaaquétrée

. Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a convergence.

2
3
4. Centrer la fenétre de recherche sur le centaed&tape 3.
5
6. Fusionner les fenétres se trouvant au méme fioatt

7

. Grouper les pixels traversés par les fenétrasrinées.



2.5.2.3.2.3 K-means

La méthode d&-means a été introduite pdfrMc Queenen 1971 mise en ceuvre sous sa forme
actuelle pakE- Forgy. C’est la technique de classification non supéeig plus utilisée. K-means
partitionne les données (pixels) en K classes.stl lmasé sur la minimisation d’'une erreur

quadratique entre tous les pixels et les centregldsses.

k N
1= Yl -]’

i=1j=1

Avec: X ={x;j/j = 1,2...N} est 'ensemble des N pixels a classifier

X ={x; /i =12 ..k} est 'ensemble des vecteurs centres des classes.

Initialement K prototypes, ou centroides sont posiiés dans les régions de l'espace les plus
peuplées. Chaque observation est alors affect@erste le plus proche (regle dite : de la distance
minimale). Chaque classe contient donc les obsenstui sont plus proche d’un certain prototype

gue de tous autres centres. Les centres sontqyosds par une procédure itérative qui les améne
progressivement dans leurs positions finales stable

Calcul des centres de gravité Partition finale

Fig 2.6: Principe de I'algorithme de K-means.



Les principales étapes de I'algorithikeneanssont :

1. Choix des centres initiaux des K clusters.

2. (Ré-) Affecter les pixels a la classe la pluscpe en utilisant (la distance euclidienne).
3. Recalculer les K centres des classes.

4. Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plagree réaffectation ne soit faite.

Cet algorithme est tres populaire car&@wement rapide en pratique. En effet, le nombre
d’itérations est typiquement inférieur aux nombues points. En terme de performances, cet
algorithme ne garantit pas un optimum global, laligé de la solution dépend grandement des
ensembles initiaux. Le nombre de classes est égaleaxigé mais cela n’étant pas réellement
handicapant car dans certaines applications comameexemple la segmentation cérébrale le
nombre de classes est le plus souvent connu. Aasgjxels sont classés de facon certaine comme
appartenant a une classe et une seule, quelleajuta snodalité d’'imagerie, cette assertion ne
reflete pas la réalité physique.

La figure (2.7) montre un ensemble de segmentai@oi’algorithme k-means.

(@) (b) (c)

(a) image originale

(b) image segmentée en niveau de gris

(c) image segmentée en couleur

Fig 2.7 :Résultat de classification obtenue par k-meand8@lasses



2.6 Intérét de la segmentation dans le domaine meédil

Plusieurs applications pratiques de la segmentaton possibles aujourd’hui et touchent tout les
domaines d’activité. Dans le domaine médical, Esntation est une étape indispensable dans la
chaine de traitement dans le domaine neurologiqua techerche clinique. Nous citerons quelques
exemples :

¢ la mesure du volume des hippocampes dans le dendain'épilepsie temporale ou la maladie
d’Alzheimer.

¢ La mesure du volume des ventricules afin d’évaliarophie cérébrale dans le domaine de la
maladie d’Alzheimer ;

¢ La mesure du volume des noyaux gris dans la neatblParkinson ;

¢ La mesure de I'atrophie du corps calleux et l&cté&n automatique des lésions dans le cas de la

Sclérose en Plaques.

Plutét que de faire lire tous les clichés par den&decins, il est envisageable qu'un méme
radiologue fasse une premiéere lecture sans assistan qu’ensuite le systéme de laide a la
détection lui montre les zones classées suspeategjpe le médecin vérifie qu’il n’a rien raté dans
ces zones.

L’avantage de cette approche est la combinaisonni&fodes automatiques et humaines. Le
systéeme automatique peut faire une recherche gheustive sur 'ensemble du cliché pendant que

le radiologue dirige son attention sur les zonesdmblant les plus remarquables.

Krupinski et Nishikawa ont comparé les performances d’'un systeme de ta#tegautomatique
avec celles de six radiologues pour la détectios mécrocalcifications. Ils ont enregistré les
positions des yeux des radiologues pendant larkeatas films et ont analysé le temps pendant
lequel les radiologues se focalisent sur des Iésidétectées ou ratées. lls constatent qu’un
radiologue expérimenté ne balaye pas I'image entieais se concentre sur les zones identifiées
lors de I'évaluation initiale globale comme contetnarobablement des Iésions. Leur évaluation sur
80 films a montré que 10% des amas de microcadtifin ont été détectés par le systeme
automatique mais par aucun des six radiologuesi®tl% des amas ont été ratés par le systéme
automatique mais détectés par au moins un deslogdas. Seulement 5% des amas ont été ratés

par les radiologues et le systeme automatique.



2.7 Conclusion
Nous avons tenté dans ce chapitre de décrire lneweles techniques de segmentation d’images

en trois approches: approche par régions, appetheontours et une approche par classification
Les informations fournies par les images sont taiees et imprécises. Nous gérons ces ambiguités

en utilisant la logique floue que nous allons digtadans le chapitre suivant.



Chapitre 3 : Notions sur la logique floue

3.1 Introduction

La logique floue est une théorie trés utiliséergalligence artificielle, elle a été formalisée par
Lotfi ZADEH en 1965. Elle s’appuie sur la théorie mathémataps ensembles flous qui est une
extension de la théorie des ensembles classiquaslap@rise en compte d’ensemble définit de
facon imprécise.

Les sous-ensembles flous ont été introduits adfimddéliser la représentation humaine des
connaissances, et ainsi améliorer les performadesssystemes de décisions qui utilisent cette
modélisation, les sous-ensembles flous utilisés pmir modéliser 'incertitude et I'imprécision,
soit pour représenter des informations précisesaliine termes la logique floue permet a une
condition détre dans un autre état que les éteds au faux, elle introduit des degrés dans la
vérification d’une condition.

Nous présenterons dans ce chapitre quelques natodéfinitions de base de la logique

floue.

3.2 Théorie des sous ensembles flous

Cette théorie est basée principalement sur la gtemudans I'appartenance d’'un élément a

une classe ; c’est-a-dire qu’'un élément peut appairplus ou moins fortement a cette classe.

3.2.1Définition d’'un sous ensemble flous [12]
Un sous-ensemble flou A d’un ensemble X appeléarsidu discours est définit par une
fonction d’appartenancgla qui associe a tout élémemtde X une valeur réell@la(x) dans

l'intervalle [0, 1]. Ainsi, un sous-ensemble flogtdoujours (et seulement) une fonction de X dans
[0,1].

Exemple

Soit la classification des personnes en trois «&embles A “jeune”, B “entre deux ages”
et C “agés”. Une telle classification peut étrerdéen utilisant la fonction d’appartenance ilhést
dans la Fig 3.1 suivante :



P age

() Et}. 40 60 70 80ans
Fig 3.1: Fonction d’appartenance
On peut alors déduire qu’'une personne de 25anstapya I'ensemble A" jeune” avec :
ua(x) =0.65 et I'ensemble B* entre deux agés” aveg(x)x0.35
O<p<i

Dans le cas ou4fx) ne prend que des valeurs a 0 ou 1, le sous emsenast rien d’autre qu’un

sous ensemble classique.

3.2.2 Caractéristique d’'un sous ensemble flou

Un sous ensemble flou est complétement définitsaafonction d’appartenance. A partir
d’'une telle fonction, un certain nombre de carasti@ues du sous ensemble flou peuvent étre
déduites

3.2.2.1 Noyau

Le noyau d'un sous ensemble flou A de X, noté NQysét 'ensemble des éléments de X

pour lesquelles la fonction d’appartenance norréales A vaut 1 (voir Fig 3.2)
Noy (A) = {xeX /pa(x) =1}
Noy(A)=@ on dit que le sous ensemble flou est ndisda

3.2.2.2 Support

Le support d'un sous ensemble flou A, noté Supp €#t) la partie de X sur laquelle la

fonction d’appartenancea(k) n’est pas nulle (voir Fig 3.2)

Supp (A) =XeX /ua(x) #0}



3.2.2.3 Hauteur

La hauteur notée h(A), d’'un sous ensemble flou Xdasst la plus grande valeur prise par sa

fonction d’appartenance (voir Fig 3.2)
h(A) = Sup MX) =Max (Ua(X)) 7 xeX
h(A)=1, on dit que le sous ensemble est normabsédentique a son support et a son noyau.

3.2.24 Coupe de niveau ou-coupe
Pour un seuil donné de l'intervalle [0 1], lao coupe du sous ensemble flou A de X est

définie comme les sous ensembles : voir Fig 3.2
A= {xeX Ipa(X) Za}
A, est un sous ensemble ordinaire de fonction caisiitgre :

Xa, = 1 siseulement gi,(x) = «

fonction d'appartenance

Nowvau
o-coupe
i
Support i _
PP ! X e X
Univers du discours
- -

Fig 3.2 : support, hauteur, noyauetoupe

d’'un sous ensemble flou.



3.2.2.5 Cardinalité

La cardinalité d’un sous ensemble flou A de X estlégré global avec lequel des éléments

de X appartiennent a A, elle est définie par :

|ARTZex Ha(X)

3.2.2.6 Sous ensemble flou convexe

Un sous ensemble flou A de I'ensemble X est congexmur tout couple d’éléments a et b

de X et pour tout nombrede [0 1], la fonction d’appartenance de A vérifie

W(a+(14)b) > min (Ua(@) , k(b))

3.2.3 Opérations sur les sous ensembles flous [13]

Les opérations existant sur les sous ensemblesaires d’'un méme univers de référence

peuvent étre utiles aussi pour les sous ensenlbles f

3.2.3.1 Egalité

Deux sous ensembles flous A et B de X sont égautewss fonctions d’appartenance

prennent la méme valeur pour tout élément de X :

UxeX -, Ha(X)= Hs(X)

3.2.3.2 Inclusion

Soit deux sous ensembles flous, A et B de X, lesssnsemble A est inclus dans le sous

ensemble B, (& B) si leurs fonctions d’appartenance sont telles :.qu

OxeX , HA(X)< He(X)

3.2.3.3 Intersection

L’intersection de deux sous ensembles flous A etldB X correspond a la propriété
Prop(AnB) selon la quelle les propriétés Prop(A) et Prom@t satisfaites simultanément.
Cette propriété, Prop(@#B), est satisfaites avec un degré égale au plusdegré avec lequel les
deux propriétés Prop(A) et Prop(B) sont satisfaites



L'intersection de deux sous ensembles flous A eeBX est un sous ensemble C noteBAtelle
gue (voir Fig 3.3)

UxeX , pe(X) = min (pa(X) , He(X))

fonction d'appartenance

lf A B

! L
b

Fig 3.3 Intersection de deux sous ensembles flous awpélateur min

3.2.3.4 Union

L'union de deux sous ensembles flous A et B de Kespond a la propriété Prop(R)
selon la quelle 'une au moins des propriétés App{ Prop(B) est satisfaite.
Cette propriété, Prop(#B), est satisfaites avec un degré égale au pludgtagré avec lequel les
deux propriétés Prop(A) et Prop(B) sont satisfaites
L’union de deux sous ensembles flous A et B detursous ensemble D noté&R telle que (voir
Fig 3.4)

UxeX , Up(X) = max (ta(X) , He(X))



fonction d'appartenance

Fig 3.4 Union de deux sous ensembles flous avec I'opératen

3.2.3.5 Complément d’un sous ensemble flou

Le complément Ad’un sous ensemble flou A de X est définit commedus ensemble flou

de X de fonction d’appartenance.
Oxex , pac(x) = 1- pa(x)

3.2.4 Exemple de fonction d’appartenance [13]

Plusieurs types de fonctions d’appartenance sahsést dans la logique floue, les plus

répondus sont les fonctions d’appartenance tragézaiiexponentielle.

3.2.4.1 Fonction d’appartenance trapézoide

La fonction d’appartenance trapézoide (Fig 3.50esnée par I'équation suivante :

a .
0 Si x<aw ou X>b+p
Xlo + (1-ak) Si ax<x<a
Ha(X) = < 1 si as<x<b

B¢ (1+bB)  si b <x<b+p




ualx)

-
-

Fig 3.3-onction d’appartenance.

Dans le cas ou a=Db la fonction est dite triangelair

3.2.4.2 Fonction d’appartenance exponentielle

La fonction d’appartenance exponentielle (Fig 3.6t définie par la fonction

d’appartenance suivante :

( exp k-a) Ssi x<a

Ha(X) = <1 si ax<b

exp (x+b) si x>b

ma(x)

i

0 a-a a b b+p

Fig 3.6 : Fonction d’appartenance.



3.2.5 Indices de comparaison [13]

3.2.5.1 Indice de chevauchement

lIs mesurent le degré de chevauchement de dewessesnbles flous, ils sont définit par :

_|AnB| _

a) h(AnB) =%

KANB)|

b) I, (ANB) =h (ANB)

h désigne la hauteur

3.2.5.2 Indice d’inclusion

Plusieurs définitions ont été proposées pour leédinclusion de A dans B :

|ANB]

a) Incy (AB) = Al

b) Inc, (AB) = 1-h |ANB°|
3.2.5.3 Indice d’égalité

lIs permettent d’évaluer I'égalité de deux souseemtsles flous, ils sont donnés par :
EG (A, B) =min (&B, AcB)

3.2.5.4 Indice flou

On calcule l'indice flou pour évaluer a quel poimh sous ensemble flou A et son
complémentaire se chevauchent. Il est not@pay tel que :

Txex | A~ 4c(x) |
A)=1-
u(A) A

3.2.6 Le principe d’extension

Ce principe a été introduit pZadeh et constitue I'un des concepts les plus importdetta
théorie des ensembles flous. Il permet I'extenslame application f d’'un premier ensemble de
référence X vers un second ensemble de référenéventuellement identique au premier, il est

alors possible de définir un ensemble flou B depésdir de la donnée d’un ensemble flou A de X :



SupXeX , y=f(X)} ua(X)  si{XeX, y=f(x)}# 2

OyeY |, uly) =y O nei

3.2.7 Produit cartésien
Soient des sous ensembles floys#y, As, ..., Ar respectivement définis sur
X1, X2, X3,..., X;. Leur produit cartésien A=&A,xAzx...xA; est défini comme un sous ensemble

flou de X tel que:
O X=(X1, Xoy---, %) €X, Ma(®) = min(pg, (x1), fa, (X2), v, fa, (X7)

3.2.8 Projection
La connaissance d’'une caractérisation floue geobéafinie sur un univers complexe
(n dimension), doit permettre :
eDe donner des informations sur les différentes casaptes de cet univers.
eDe définir des caractérisations floues sur chacenees composants.

Soit un ensemble flou A défini sur un univers Xx=X,, la projection de A sur Xest définit par :

[xi€ X1 .uproj(A,Xl)(xl) = SUPx,ex, [ (1, x2)]

3.2.9 Schéma d’un traitement flou

La mise en ceuvre d’un traitement flou fait appagibis grands modules (Fig 3.7)



Base de
régles
& définitions

Interface de Interface de

fuzzification défuzzification

Mecanisme
d'inférence

Fig 3.7 : Schéma synoptique d’un traitement flou

X : Vecteur des entrées.

Xres: Vecteurs de sortie.

u(x), u(xre9 : Les fonctions d’appartenances correspondantes.

3.2.9.1 Fuzzification
La fuzzification, consiste a attribuer a la valegelle de chaque entrée, au temps t, sa

fonction d’appartenance a chacune des classesapt&alent définis donc a transformer I'entrée

réelle en un sous ensemble flou.

3.2.9.2 Traitement flou
Base de regles

C'est une base de connaissance qui contient ldssrdlpues décrivant le comportement du

systeme.

Mécanisme d’inférence
Elles constituent 'ensemble de regles floues panede décrire sous forme regles linguistiques

une fonction de transfert entre les variables d&mnet celles de sorties d’un systéme donné.



3.2.9.3 Défuzzification

La défuzzification est la transformation inverse ldduzzification, elle permet de passer
d'un degré d’appartenance d’'une variable floue altiesa la détermination de la valeur réelle a

donner a cette sortie.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelquessi@ur la logique floue qui est basée
sur la théorie des sous ensemble flous.

Elle permet de considérer les classes d'objets tnfrontieres ne sont pas clairement
définies. Nous introduisons dans le chapitre suicatte notion logique floue dans le processus de
segmentation d’'images sous forme d’un algorithnés wopulaire connu sous le nhom de FCM
(Fuzzy C-Means) car I'information fournis par lesages sont souvent incertaines (bruits, blocs

manquants...) et imprécises (transition entre régions



Chapitre 4 :

L’'algorithme FCM et ses variantes

4.1 Introduction

Parmi les algorithmes de classification non suée; I'algorithme FCM est tres populajdet].

Une étude comparative entre 'algorithme FCM esp@urs autres méthodes de classification a été
menée paMingoti et Lima (2006)[15] en utilisant plusieurs exemples de données forrdées
classes chevauchantes ou non avec des variablébéesrou non et en absence ou en présence du
bruit. L’algorithme FCM s’est montré supérieur ddasplupart des cas. Il affiche les meilleures
performances méme en présence des classes chaviascetdu bruit. De plus, I'algorithme FCM
est tres utilisé dans plusieurs applications : w@ds, spatiales, diagnostic, etc.

Son inconvénient réside principalement dans lafigation des centres, et sa sensibilité au HDait.
plus, le nombre de classes doit étre connu a pRar ces raisons, d’autres variantes que nous

décrirons dans ce chapitre ont été proposées ‘afinétiorer ce dernigl6—28].

4.2 FCM (Fuzzy C- Mean$ [29]

Fuzzy C-Means est un algorithme de classification supervisée floue, issu de I'algorithme K-
Means, il est basé sur I'appartenance des donnéesgaie classe avec un certain degré et toutes les
classes sont caractérisées par leurs centresdeégra

Comme les autres algorithmes de classificationsugpervisée, il utilise un critere de minimisation
des distances intra-classes, mais en donnant taircedegré d’appartenance a chaque classe pour
chaque pixel.

Cet algorithme nécessite la connaissance préatabf@mbre de classes et génére les classes par un
processus itératif en minimisant une fonction dfdyec Il permet ainsi d’obtenir une partition floue
des données en donnant a chaque donnée (pixebgré d’appartenance (compris entre 0 et 1) a
une classe donnée. La classe a laquelle est asso@ixel est celle dont le degré d’appartenance

sera le plus élevé.



Soit X= {x/j=12...N} un ensemble de N observations (pixels)assifier en K classes ou chaque
pixel x; peut étre représenté par un ensemble de D asiyut (x4, xj, ..., xjp)"
Les K classeq(cy,cy, ..., cx) peuvent étre représenté par leurs cefXrds=1,...,K} tel que

)?l = (filffiZI ""fiD)T .

La fonction objective de FCM pour partitionn{=xj /i=12....N} en K classes est donnée par :

] = Z{<=1 Z?]=1 UZ} ”x] — X ” F = {<=1 Z?]=1 UZ} dz(xj'fi) @.1)
ou d?(x;, %) =d? = |x; — %; ||2 = V=1 — xij)?

M est le degré d’appartenance di*¢ observation a la classela matriceuyxy [W] est appelée

matrice de k partitions floues .Les degrés d'ampemces doivent satisfaire les conditions

suivantes :
Mij € [01]
Vie{l ...K}Vje{l ...N}, 4 .2)
0< 29;1/,11.]. <N
Vie{l ..N} TK, w;=1 (4.3)

Le probleme de partition de X en K classes floumst @tre formulé comme la minimisation d’'une
fonctionnelle J4.1) sous les contraint¢d.2) et (4.3).

m> 1 est un parametre contrélant le degré de floka g@rtition résultante.

d?(x;,%;) est une distance du vecteyiau centre de la class@oté; .

La solution au probléme de minimisation précédshiobtenue par la méthode des multiplicateurs

de Lagrange. Plus précisément, le Lagrangiem) lgst defini pour chaque vecteyrpar :



L(x) = X a1y d*(x, %) — B — 1) (4.4)

a étant le multiplicateur de Lagrange tel qae> 0 .

L’annulation des dérivées partielles par rappquf;@ta donne :

OL(xj) —0 et aL(xJ)

-1 _
da da 'ulJ dz(x],xl) a=0 (4.5)

Si dz(xj,a?i) # 0, nous obtenons :

K=l

et

mdz(x]

avec NI ;) —( ) ¢ ym-1 =1 (4.7)

dz(x i)

De cette equation, on tirg‘:l-Xqu’on remplace dans I'équati¢h.6). On obtient alors :

-1

Wij = [Zlk<=1(;lz((j:]xl)) m-1 (4.8)

Sid?(x;,%;) = 0,x; estun prototypg; etu;; =1 avecu,; =0,k #1i

L’annulation des dérivées partielles par rappoit donne :



N m
= _ Xk=1Mik Xk

¥ = 4.9
l 21121:1”‘3{1 ( )

L’algorithme FCM peut étre résumé comme suit :
Etape 1 : Fixer les parametres ;
-le nombre de classes

-le seuile représentant I'erreur de convergence

-le degré flou généralement pris égal a 2.
Etape 2: Initialiser la matrice degrés d'appateres U par des valeurs aléatoires dans
l'intervalle [0,1].
Etape 3 : Mettre a jour la matrice prototype parelation(4.9).
Etape 4 : Mettre a jour la matrice degrés d’agpemce U par la relatiqd.8).
Etape 5 : Répéter les étapes 3 pisdju'a satisfaction du critére d’arrét qui s’écrit

" Uancien - Unouveau " <eg.

L’algorithme FCM n’est pas robuste face au bruiest sensible a l'initialisation des centres des

classes. Plusieurs extensions ont donc été déwsgour surmonter ces inconvénients.

4.3 Variantes de la méthode FCM

Depuis son apparition en 1975, l'algorithme FCM tomre de susciter un grand intérét. De
nombreuses variations ont été ainsi proposéese<zeillconsistent soit a changer la fonctionnelle a
minimiser, soit a définir une autre métrigdou soit encore a modifier I'influence du factewoul

m.

4.3.1 Variantes de la distance

La version standard de FCM utilise la distancdigienne pour mesurer la distance entre un objet

et le centre d’'une classe. Les classes ainsi ééteeuront seulement une forme sphérique. Or en
réalité les classes peuvent avoir des formes gémmés quelconques.

Ainsi afin de détecter ce type de classes, plusieariantes de FCM utilisant d’autres types de

distances ont été proposeées.



4.3.1.1 Algorithme de Gustafson et Kessel [30]

Gustafsonet Kesselen 1978 ont proposé une variante des FCM adapiés ansembles dont les
classes présentent des formes différentes. A chagase K est associée une matrice cariéepA
lignes etp colonnesp étant la dimension de I'espace des données.

Les matrices A A2,..., A, qui dépendent des, sont définies positives et sont utilisés pour le

calcul des distances . Leurs déterminants song fislées que:
det(4;)=p;

avec p; > 0 est un facteur fixé a priori pour chaque classe.
d3=x = %1 =Ce = %07 A (3 — %) (4.10)
La fonction objective utilisée p&ustafsonetKesselest donc la suivante :
JoK = S N 2 - =, (4.11)

La formule permettant le calcul des différents mntreste inchangée. Celle relative aux degrés
d’appartenance est Iégerement modifiée en faisd@atvienir les matrices ;Aour le calcul des

distances et non plus la matrice unité corresparadéndistance euclidienne.

Ces matrices sont également remises a jour a cliiggagon :

1
A; = [p;(det S)IpS;* (4.12)
Ou la matricede covariance floue de la clagssst définie par :

_ _\T
D Y G G,
Dy

s, (4.13)



La mise a jour des centres des classes et dessd#gppartenance se fait d’'une maniére identique a
celles de l'algorithme FCM.
Gustafsonet Kessé ont en particulier utilisé leur approche pour disémer deux classes allongées

suivant deux directions orthogonales et ayant Imenéentre de gravité.

4.3.1.2 Algorithme de Gath et Geva [30]

Gath et Gevaont proposé une variante de FCM afin de déteatsraasses hyper-ellipsoidales
ayant des densités différentes en utilisant untarie exponentielle e@x;, x;), entre chaque objet

x; et le centrex; de chaque classe. Cette distance est utilisée Barmalcul des degrés

d’appartenance de la maniére suivante :

1

= i) (4.14)
Yo Xk=q a8 (%) .

La distancal, est définit par la relation suivante :

1 b — _.
42 (x; — %)= 20 ooep | (3 — %) i (9 x‘)/z (4.15)

OUF; ; est la matrice floue de covariance dé{&¢classe définie par :

B P (M) G T) (g =2) | BNy iy (%) (6= %0)

. 4.16
Z?LlP(l/x]—) o i ( )

F;

P; est la probabilité a priori de cette méme classe

Les degrés d’appartenance sont assimilés a dealplisbes conditionnelles :

wy =P () (4.17)



C'est-a-dire que le degré d’appartenance du veotgua la classd est égal a la probabilité

condionnelle de choisir la classétant donnée le vecteug .

Les auteurs présentent le nouvel algorithme résuttamme étant la généralisation au cas flous de
I'estimation par le maximum de vraisemblance.

La boucle de calcul comporte maintenant deux étappplémentaires pour le calcul de probabilité

a priori P; et des matrices floues de covarianégs

4.3.1.3 Algorithme de Shen et al [31]

Dans le cadre de la segmentation d'imad&sen et al (2005) ont proposé la fonction distance

suivante :

dz(xi; cx) = llx;, Ck||2(1 — AHy; — eFy;) (4.18)

ou H,; représente un parametre d’attractiofigtune distance d’attraction telle que :

_ ZI]V;’1 Kkjdij
Hy; = N (4.19)
j=19ij
Ny 2 2
Fq = 2oty (4.20)
221 9ij

avec gij = |xl-—xj| et qij = (al- - aj)z + (bl—b])z

(a;, b;) et (aj,bj) représentent les coordonnées du piketsceux de son voisin j .

N, étant le nombre de pixels voisins.

A ete sont des nombres réels qui permettent d’ajusteotdribution de chaque terme d’attraction
0<A<1 etd < e < 1. Forouzanfar etal (2010)[32] ont proposé récemment une maniére de les
ajuster automatiquement.

La mise a jour des centres de classes et des ddgpmartenance se fait de la méme maniere que

pour l'algorithme FCM mais en utilisant la distart#dinie précédemment.



4.3.1.4 Algorithme de Wang et al [33]
La distance proposée pafang etal (2004) est :

di(}”) = \/Zizl wie (i — i) (4.21)

ol w;, est un poids qui module la contribution de chadtrébat D.

Pour déterminew,, il suffit de minimiser I'expression suivante :

__ 2 1 ) (w)
EW)= e 201 Xeag [0 (1= pyy) + iy (1= 0" (4.22)
i#j
ou pi(]‘-”)= est une mesure de similarité entre deux obsenstienj

1+ﬁd8.”)

Pour w=(1,1, ... ,1 ),pi(}”) = pij -

B étant une constante positive.

La minimisation deE (W) peut se faire par la méthode de gradient

W,Et) = W,Et_l) + Awy, (4.23)
Aw,, = —n"’j—fv”:) 0 <k< D) (4.24)

Notons que comme précédemment, la mise a jour eéesres des classes et des degrés

d’appartenance utilisent les mémes formules dgdi@hme FCM mais avec la distandé;v) .

4.3.2 Variantes de fuzzification

D’autres variantes de FCM sont basées sur I'étuéelad fuzzification ; tel que les degrés
d’appartenances appartiennes a [0, 1] et non®ak}{



4.3.2.1 Algorithme de Rousseeuw et al [30]

Rousseeuw Trauwaert et Kaufman (1995) ont proposé une version des FCM en rempideaa

quantité i;; par une fonctimf(uij), telle que :
fuy) = aw; + (1 — a)uf; (4.25)
a étant un nombre réel dans lintervalle [0,1]. Ladtbon objective devient alors :
=¥, 27=1[aliij +(@1- a).“izj] dizj (4.26)
Lorsquea tend vers 1 ou vers gf,(,uij) se rapproche dg;; ou de,ul-zj respectivement :
f(ui;) = wijlorsque a -1

f(uij) - /,tizj lorsquea — 0

La valeur du paramétee permet donc de moduler le contraste entre lesédelgppartenance

élevés et ceux qui sont faibles.

Les centres des classes sont mis a jour a parér fdemule suivante:

5 = 2= Sk
ooz ()

(4.27)

4.3.2.2 Algorithme de Klawonn et Hoppner [30]

Klawonn et Hoppner prennent également en tant que point de dépatelp®s d’appartenance qui

ne prennent réellement jamais les valeurs 0 é$ préoposent comme fonction objective :



J =X 2 g(u;)d? (4.28)

avec g =ap’+(1-au ,0<a<1 (4.29)

La minimisation de cette fonction conduit a :

B
— — f] (4.30)
ou ¢ représente le nombre de classes pour un gpptant des degrés d'appartenance non nul.

_g9(0) _1-a
p= gr(1)  1+a (4'31)

La mise a jour des centres des classes reste |& m@endans le cas du FCM.

- a”_ 7 7 7
Une autre fonction g(u) = ((63“—11)) a éte proposee.
Dans ce cason a:
1 K dij
H1j#0 Y

4.3.3 Variantes de la fonction objective
D’autres variantes de FCM agissent directementladonction objective afin d’améliorer les
résultats de la classification notamment en préselecbruit. Celles-ci introduisent un autre terme

dans la fonction objective initiale.

4.3.3.1 Algorithme de Frigui et krishnapuram[30]

Friqui et Krishnapuram (1997) proposent un algorithme CA (Compétitive Ammération
algorithme) qui combine les approches hiérarchigie® partitionnement.

Dans un premier temps, un grand nombre de clasésrapirent en compétition, puis

progressivement les classes qui perdent sont foé&em



CA minimise la fonction objective suivante :
K vwN ,m = |12 K [eN ,m]?

La minimisation de cette fonction par les multiptieurs de Lagrange aboutit a :

k=142
N; as(xjxg)
= 4.34
Hij dz(xj,x;) K d% (xy %) ( )
k=142 (x; %)
Z?’:l”‘{?x
et X; = . 4.35
l Z§V=1M‘Zl ( )
ou N; = Z?’:Ml‘j est le cardinal de la classe
a est un parameétre proportionnel a :
S g i (- %)
=== J = (4.36)

B Y, (20 i)

L’algorithme CA est un algorithme itératif ou iaiement le nombre de classes est surestimé puis a
chaque itération ce nombre décroit jusqu'a atteitelnombre optimal. Dans ce aa&@) = n(t)B

avec n(t)=n0e‘t/f .

A chaque itération, les classes ayant un cardaiblef sont éliminées.

L’un des inconveénients de cette méthode est qner#re exact de classe n’est pas requis a priori.

4.3.3.2 Algorithme Pham [30]

Dans le cadre de la segmentation d’image J@¥am opte pour un critere différent qui consiste a

contraindre la classification par les appartenadesspixels voisins.

Il propose donc la fonction objective suivante

12, B
J = 25:1 E?’:1 lig'l ||xj — X ” + ;2?:1 Zﬂyzl .UZ} ZlEN]- EkEMl- Hik (4.37)



ou,B est un parametre qui pondeére l'influence du deugiégmme de la fonction objective.
Nj représente un ensemble de points voisins du petiéj = {1, ..., K} \{i}représente I'ensemble

des classes a I'exception de la classe

L’appartenance d’'un pixel a une classe est contite par I'appartenance de ses voisins aux autres
classes.

Cette méthode dépend donc des valeurs des auaresesl et non pas uniquement de la classe
envisagée. Comme il n'y a pas de contraintes sucdatres des classes I'équation reste identique a
celle de FCM. En revanche la fonction de partitest différente mais obtenue également par

optimisation Lagrangienne.

-1
[a? (%) +B Xien ; Zrem; k] ™Y
Hij = 1 (4.38)
YR _ald?(xj%n)+B YieN; XkeMp TG

L’algorithme procede les mémes étapes que I'algodt FCM.

4.3.3.3 Possibilitic-C-Means (PCM) [34]

Krishnapuram et Keller ont introduit la notion de possibilité trés vomidu flou ou d’autres
extensions des probabilités comme I'évidence. Lgsuais considérent le degré d’appartenance
d’un point & une classe comme une possibilité digepir a une classe. Contrairement au FCM, la
somme des degrés d’appartenance de toutes lesslasst pas €gale a 1.

La fonction objectif ainsi modifiée est :

Jm = 25:1 Zﬂy=1 u?}‘ dizj + 25:1 ni Zﬁy=1(1 - liij)m (4.39)
telleque Y p; >0 Vie{l,.. K}

_ 2 . L . . .
di;* = ||x; — %;||": est la distance d’un échantillon j au centre ldesei.

n; est un nombre positif qui peut étre interprété mwamla distance a laquelle le degré
d’appartenance est égale a 0.5.

Le premier terme est identique a celui de FCMelmoad forcay;;, a la plus grande valeur possible.

En dérivant la formuldy, par rapport @;;, et en annulant cette dérivée, on obtient :



1 -1
dfm-1

- (4.40)

Wiy = |1+

En dérivant la formulepJpar rapport ax; et en annulant cette dérivée on obtient :

= Dty (4.42)
X = —— ]

7; peut étre estimé par la formule suivante:

N m
i — N m
Zj=1liij

(4.42)

Les centres de classes sont mis a jour comme dalkis.Bn bon choix de m pour le PCM esit,5
et non pas 2 comme dans FCM.
Cette algorithme est robuste au bruit mais il geufflu méme inconvénient que FCM, c’est que le

nombre de classe doit étre spécifié et nécessédanne initialisation et un bon choix ge

4.3.3.4 Algorithme de Wu et al [35]

Wu etal (2005) proposent la fonction objective suivante :
J=Z§{=1 27=1 HZ’l I Xj — Xi 1?— {<=1 ni 9’:1 Hg'l Il x; —Xx 112 (4.43)

_ L= 1N
oun; = 0, x est centre de tous les points = 52j=1 Xj

Le deuxiéme terme déindique la variance inter-classe.

En minimisant J par rapporp%, X; etn; , on obtient :



_ _ _ -1
(xj=xlI2=nll%;—%12)~ /m-1

j = = 4.44
UU (Zlk(=1||xj—3?k||2—T/kllfk—fllz) Yim-1 ( )
= _ Z?]:l H{?x]‘—niZ?Ll p.g-lf (4.45)
D Y TH B PO T :
B/ min_ 1 1%-% 112
ni = (4.46)

maxyllx,—xl?

B est un parametre qui contréle la taille d’'unesealle que 6 < 8 < 1, une valeur de 0.01 a été

prise par les auteurs.

4.3.3.5 Algorithme d’Ahmed et al [36]

Ahmed et al proposent une modification de la fonction objextite FCM en rajoutant un
2%metarme qui représente la contrainte spatiale exaacdes voisins en chaque pixel d’aprés leurs
distances a une méme classe.

Si un pixel est proche d’'une classe et ses vodiinshent également une proximité pour ce méme
centre, alors le degré d’appartenance a cetteectaggmente.

Donc un point est contraint de suivre son voisinagequi produit un effet de régularisation :
VK VN = 12,9 vK VN K
]m— i=1 Zj=1 .uE'l ” xj — Xj ” +N_R2i:1 Ej:l .L‘Z'l (ZxreN]— ” Xy — Xj ” ) (4-47)

Ou N, est I'ensemble desisins
a: Controle I'influence d@¥™¢ terme et m : est le degré flow [, +oo[

La minimisation de la fonction objectivg, sera résolue en utilisant le multiplicateur de

Lagrange



Lin= f=1 Zﬂyﬂ(ﬂ{;‘l dij"'NiRﬂ{?Vi)"'/l(l'Z{{n 1ij) (4.48)

avec: dl-jz = ||xj — X; ||2 et y; = (ZxreNj "xr X "2)

A étant un multiplicateur de Lagrange.

En dérivant la fonctionL,,, par rapport au;; et en annulant cette dérivée, on obtient :

i = — (4.49)
yK (diﬁW”)
k=1 dkﬁﬁyk
En dérivant Lpar rapport &; et en annulant cette dérivée, on obtient :
X; = (4.50)

a+a) 2N, u?

4.3.3.6 Algorithme de Kang et al [37]
Dans le cadre de la segmentation d'im&gag etal (2008) ont apporté une Iégere modification a
la fonction objective proposée pAhmed et al afin de réduire le temps de calcul. Elle consiste

1 - 2 b p— 2 e - -
remplacer le termeN—RZxTENi Il x. —X; I parll x*; — x; I ou x*; est le niveau de gris moyen

calculé pour chaque pixel j de coordonnées (p,q).

¥ Z§=—r27ta=—rwstxp+s,q+t (4 51)

- r r
J S=—r Zt:—r Wst

avec

k Si | xpg — % >k
Wt = (Xprsgre) = { (()) sinon pa. Tprsart ! (4.52)

ki, ko sont des constantes positives telles qie<:k, < 0.5 et 0.5<k; <1



Notons quevy, = 1

W_1_1 W-10 W—ll
WO—l WOO W01
Wl—l WlO Wll

La fonction objective devient :

] = 25:1 E?’:1 //‘Z'l”xj - fiHZ + a2{<:1 E?’:1 I/‘Zl”?j - fiHZ (4.53)

La minimisation de cette fonction objective condaitx formules de mise a jour pour les centres

des classes et les degrés d’appartenances :

2wl — ax)
i = 4.54
ST T (.34)

1
Hij = s o\ Ym
sic_ (=il el

=1 2 2
=%l o]l

(4.55)

Cette méthode a été particulierement appliquéalatiection des plaques dentaires.

4.3.3.7 Algorithme de Li and Mukaidono [38]
Li andMukaidono (2008) proposent de rajouter a la fonction obyectie I'algorithme FCM un

deuxieme terme caractérisé par I'entropie du dd@gpartenance comme suit :
_vK YN K K YN
J=2i=12j=1 wijllx — x|+ 6K, Yj=1tijloguj ,(86 > 0) (4.56)

La mise a jour des degrés d’appartenastecalisée par I'expression suivante :



2
exp<_||x,-—;iu )

Hij = - (4.57)
K Xj—xt
Les centres des classes sont déterminés commd&algogthme FCM:
= Samyxg
X; = JNl—”’ (4.58)
Y= Mij

Une autre fonction objective a été également preggarii andMukaidono (2008) en rajoutant

un terme quadratique a la fonction objective du FCM
_ 1
] = Zf{=1 9’:1 Hij I Xj — X 1%+ E5Z€{=1 Zﬁy=1 Hizj ) (6> 0) (4.59)

4.3.3.8 Algorithme de Yang et al [39]
Yang et al (2009) proposent une variante de l'algorithme FCparnd comme fonction objective

suivante :
] = Zf{=1 Zﬂy Hizj dizj + 27=1 a; {<=1 #ij(l - #ij) (4.60)

N 2 _ 2
ot dy;* = [l — x|
Le facteur flou m est généralement fixé a 2.

@; désigne un parametre de pondération de chaque. fixgtut étre déterminé par la relation

suivante :
aj=min {dizj/i €{1,2,.., k}} -7 (4.61)

n est un parametre strictement pogiif> 0), les auteurs ont choisi la valeurs= 0,01 pour leurs

tests.



La minimisation de J par rapporug conduit a :

1
Zk 1(du—mmd )/
(dk]

Wij = (4.62)

-min d? )

La formule du centre d’'une clasggreste identique a celle de I'algorithme FCM.

4.3.3.9 Algorithme de Tang et al [34]

Tres récemmentang etal (2010) proposent de minimiser la fonction objextuivante :
t
JZ] et yx 1/1” (4.63)

ol e/ est appelé exposant du facteur d’'impacj i€ point ett le facteur poids de; tel que:

La minimisation de la fonction objective J reprdsemn probléme d’optimisation non linéaire qui

peut étre résolu par la méthode des multiplicatdarsagrange. On aboutit alors a :

-2
m—-1
Hij = d”— 2 (4.65)
Z{(ldu m-—1

1
_ N5 (G rad)V]

t.
e
ZKlul]dZ

(4.66)



tj

N m
— Zj=1esuijxj
N <, m
Zj:lesﬂij

(4.67)

s est un parametre réel qui joue le méme role queadteur flou m. Un valeur égale a -1 est

préconisée par les auteurs.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un algorittenelassification non supervisé qui fait
intervenir la notion de floue. Cet Algorithme app&CM (Fuzzy C-Means) est tres populaire, |l
est de nos jours le plus utilisé en pratique. faaantage d’étre a la foi simple et efficace.
Cependant cet algorithme souffre de plusieurs méoients, et pour s’acquérir de ces
derniers, plusieurs variantes ont été présentéesaachapitre. Ces variantes tendent a changer soi
la fonctionnelle & minimiser, soit a définir undgraumétriqued2 ou encore a modifier I'influence du
facteur flou m.

Il existe aussi dans la littérature d’autres vagargui combinent I'algorithme FCM avec celui du
PCM [34] ou avec les réseaux de neurof#s41, 42]ou encore avec les méthodes d’optimisation
et le classifieur Support Vector Machine S¥B]. Comme il existe des versions de FCM qui
utilisent des fonctions noyauy#4 ,45].

L’algorithme FCM et quelques unes de ses variangesont testés et évalués dans le chapitre

suivant dans le cadre de la segmentation.



Chapitre 5 : Tests et résultats

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter les résuleat'algorithme FCM et quelques unes de
ses variantes dans le cadre de la segmentatioragiisn Cing variantes de la méthode FCM sont
considérées. |l s’agit de I'algorithme PCM, Ahm¥&d,, Tang et celui de Li. Ces méthodes ont été

implémentées sous MATLAB version 7.8.

La méthode de segmentation sera appliquée surniges synthétiques de texture et sur

plusieurs images médicales.
5.2 Méthode de segmentation

La méthode de segmentation que nous proposonsadalén deux phases. Dans la premiére
phase, chaque pixel de I'image est caractéris@éipansemble d’attributs de texture. Il s'agit plus
particulierement de calculer une matrice de coagetwe pour chaque pixel de I'image a partir de
ses pixels voisins situés a l'intérieur d’'une feaéle voisinage centrée sur le pixel a traiter. La
taille de cette fenétre est de taille (2w1) partir de cette matrice, on extrait les atttibde
Haralick décrits au chapitre 2. Ces attributs corresponddatcorrélation, I'énergie, I'entropie et
le contrasteDans la deuxieme phase, on regroupe les pixelst @gmnattributs identiques en un
ensemble de K (connu) classes en utilisant I'aligore FCM ou I'une de ses variantes. La méthode
de segmentation ainsi proposée est conditionnéeeddart par la taille de la fenétre de voisinage

(parametre w) et par les paramétres propres a etalgarithme de classification a savoir:

- Le facteur flou m pour I'algorithme FCM

- Le facteur flou m pour I'algorithme PCM

- Le facteur flou m et les paramétreset Nr pour 'algorithme d’Ahmed.
- Le facteur flou m et le parameégour I'algorithme de Li.

- Le facteur flou m et le parameifepour I'algorithme de Wu.

- Le facteur flou m et le parametre s pour I'aljorie de Tang.



5.2.1 Influence des parametres de la méthode

Pour étudier l'influence des parametres de la nugli®e segmentation proposée, nous avons

utilisé une image synthétique composée de 4 tex(tig 5.1).

Fig 5.1: Image test

Les figures(5.2) a (5.7) montrent respectivement les images segmentéesiusbigar chaque
algorithme de classification avec plusieurs valel@rsv, du facteur flou m et des paramétres propres

a chaque algorithme.
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Fig 5.2: Segmentation de I'image test par la méthode FCM



w=5

Fig 5.3: Segmentation de I'image test par la méthode PCM

b=0.0Y m=2



m=0.5 m=1 m=1.5
B =0.01/ w=9
B=0.01 B =0.05 B =0.09
m=2 / w=9

Fig 5.4: Segmentation de I'image test par la méthdde

W=3 W=5 w=7

m=2/s=1

=0.1




m=0.5 m=1 m=1.5 m=2

w=5/s=1

m=2 / w=5

Fig 5.5: Segmentation de I'image test par la méthodeategyT

W=3 W=5 W=7 W=9

m=1.5 /6=5000
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Fig.5.6: Segmentation de I'image test par la méthode Li

W=3 W=5 w=7 W=9

m=1.5 /a=0.05/Nr= 3



m=0.5 m=1 m=1.5 m=2

a=0.01 a =0.03 a = 0.05 a = 0.07

w=9/ =0.05/Nr= 3

S e

=
bl
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w=9/m = 1.5/ a = 0.03

Fig.5.7. Segmentation de I'image test par la méthode d’'éthm

Interprétation :

Notre objectif par l'illustration de ces résultast de montrer I'influence des parametres

propres de chaque algorithme de classificationutdisant une image synthétigue composée de 4



textures telles que les attributs de cette dernserg I'entropie, I'énergie, la corrélation et le

contraste.

En analysant les résultats obtenus nous remarguankes parametres propres et la taille de

la fenétre de voisinage jouent un rdle prépondéaastde la classification de textures.

Dans la méthode FCM, la fenétre de voisinage influel’image, car plus le w augmente

plus la segmentation est bonne.

La méthode PCM donne de meilleur résultats pour .Bh=t w=5, plus la fenétre de

voisinage w augmente, le nombre de classe diminue.
Pour une fenétre de voisinage w>7, m=2 et O<b<lddhne de bon résultats.
La méthode Tang donne de meilleur résultat pour et32=5 et a=-1.
Pour une grande valeur de v et un m=1.5. w=9 ;dom@né un bon résultat.

Quelgue soit les parameétres choisis, Ahmed ne dpas&le bon résultats car les régions ne
sont pas bien identifié.

5.3 Segmentation d'images médicales

Nous avons également appliqué la méthode proposée gegmenter quelques images

médicales.
Image radiographique :

La figure 5.8 montre les résultats de la segmemtadiune image radiographique (radio du
poignet gauche aprés un traumatisme d’'un homme8dan3) par les différentes méthodes de
classification. Le nombre de classes de texturéxst 3 correspondant respectivement au fond, la
chaire et les os.



i A AR

Image originale FCM PCM

Ahmed Li

Wu Tang

Fig 5.8 Segmentation d’'une image radiographique

Les méthodes FCM, Ahmed, Li, et Wu donnent presggienémes résultats

Pour cette image, les 4 méthodes FCM, Ahmed, L\Wet donnent de meilleurs résultats par
rapport aux autres méthodes car les frontieresrag@ples régions sont plus claires et les objets de

I'image sont bien détectés.



Image IRM :

La figure 5.9 montre les résultats de la segmaentatiune image IRM de coupagittale du
cerveau par les différentes méthodes de classifitate nombre de classes de texture est fixé a 5

correspondant respectivement au fond, la voUtdaemén, le parenchyme, la chaire et les os.

Image originale

Wu Tang

Fig 5.9 Segmentation d’'une image IRM

Pour cette image, les méthodes de Ahmed et Tangedomle meilleurs résultats par rapport aux

autres méthodes car la région parenchymateuséusstlaire.



Image endoscopique :

La figure 5.10 montre les résultats de la segmiemtat'une image endoscopique qui montre
un ulcere d’estomac par les différentes méthodedadsification. Le nombre de classes de texture
est fixé a 3

Wu Tang

Fig 5.10 Segmentation d’'une image endoscopique



La méthode de Ahmed fournit 2 classes seulement.

Pour cette image, les méthodes de FCM, PCM, Li etddhnent de meilleurs résultats par rapport

aux autres meéthodes car toutes les régions santBiecte.
5.4 Temps de calcul

Le tableau 5.1 donne le temps de calcul consommé&lmque méthode de classification. Ces

résultats sont obtenus sur I'image de la figurebeOnombre d’itération pour chaque méthode est le

méme.
Méthodes Temps d’exécution(s)
FCM 1.232334
PCM 1.552791
Ahmed 316.546013
Li 1.501927
Wu 0.958647
Tang 1.493971

Tableau 5.1: Temps d’exécution de chaque méthode de clagsdit

On remargue que la méthode Wu reste la méthodesaapide car les autres méthodes font
tous appel a des calculs supplémentaires. Le tefegécution de Ahmed est plus lent comparant
aux autres méthodes. Cependant, le temps de asuméthodes FCM, PCM, Li, Tang restent

presque les mémes.

5.5 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre les résdials segmentation par la méthode de

classification floue.

Une série de tests sont d’abord effectués surmiage synthétique pour étudier I'influence
des parametres de la méthode proposée. En suite avmns également appliguée la méthode

proposée pour segmenter quelques images médicales.

Apres une série de tests on ne peut pas dire qudtieode est plus efficace que l'autre car

chaque méthode est efficace pour une image donnée.



Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire concerne leagmrdu traitement d'images et plus

précisément celui de la segmentation.

Parmi les nombreuses techniqgues de segmentations mous sommes intéressés
particulierement a la méthode de classificatiomdl@ui est basée sur I'algorithme Fuzzy —C-
Means. Cette méthode est formalisée comme un pneblée minimisation d’'un critere de
classification sous certaines contraintes. Sonnwénient principal réside dans sa sensibilité au
bruit. Nous avons alors étudié certaines varigpteposées dans la littérature pour remédier a ce
probleme. Celles-ci tentent soit a changer lationnelle a minimiser, soit a définir une autre
métrique ou soit encore a modifier I'influence dicteur flou m. Parmi toutes ces méthodes,
nous avons implémenté 5 d’entre elles a savoalgzithmes PCM, de Ahmed, de Wu, de Tang

et celui de Li.

L’application de ces méthodes dans le cadre dee¢amentation d’images texturées de
synthese et des images médicales montre que |dwdest de Li, Wu et FCM donnent de
meilleurs résultats que les autres méthodes. Daimt ple vue rapidité la méthode de Wu reste la

plus rapide et la méthode d’Ahmed demeure la gotel

Ce travail reste tout de méme perfectible. Nousspes notamment a introduire d’autres

attributs de texture.
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