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INTRODUCTION GENERALE

Au cours de la derniére décennie, le domaine de traitement d’images s’est énormément
développé et un grand nombre de travaux ont été effectués dans différents domaines

d’applications tels que le domaine médical, la télédétection, etc.

Dans un systeme de traitement d’images, la segmentation d’images est I’opération la plus
importante car elle conditionne la qualité de I’interprétation d’une image. Un bon résultat de
segmentation ne permet pas forcément une bonne interprétation, mais nous ne pouvons pas

obtenir une bonne interprétation a partir d'un mauvais résultat de segmentation.

Dans la méthode des C-moyennes dur (HCM) , un élément de X est attribué a une classe
et une seule parmi les C proposées. Dans une méthode comme HCM, les éléments sont
classés de fagon certaine comme appartenant a une classe et une seule. Quelle que soit la
modalité d’imagerie, cette assertion ne refléte pas la réalité physique de I'échantillon étudié
(bruit, volume partiel, hétérogenéité de champ (voir annexe)). Les méthodes de segmentation
floue permettent d'obtenir une partition floue qui prend en compte ces aspects imprécis et

incertains.

L’objectif de ce mémoire est de présenter un systetme de segmentation d’images en
utilisant la logique floue .L'algorithme des c-moyens flous (fuzzy c-means) est un algorithme
de classification floue fondé sur I'optimisation d'un critére quadratique de classification ou
chaque classe est représentée par son centre de gravité. L'algorithme nécessite de connaitre le
nombre de classes au préalable et génére les classes par un processus itératif en minimisant
une fonction objectif. Ainsi, il permet d'obtenir une partition floue de I'image en donnant a

chaque pixel un degré d'appartenance a une région donnée.
Notre mémoire comporter les parties suivantes :
_ Le premier chapitre, introduit des notions générales sur le traitement d’images.
_ Le second chapitre, expose un état de I’art de la segmentation des images.

_ Le troisieme chapitre, décrit le principe de la segmentation flou et 1’algorithme
c-moyennes flou. Puis, il énonce les différentes variantes de cet algorithme.

_ Le quatriéme chapitre, a pour but de décrire les protocoles d’évaluation de la
segmentation et les résultats que nous avons obtenus. Cette démarche va nous permettre

d’évaluer les performances de nos méthodes adoptées.



CHAPITRE 1

TRAITEMENT D’IMAGES



Chapitre 1 - Traitement d’images

1.1. Introduction

Aujourd’hui, I’image constitue I'un des moyens les plus importants qu’utilise I’homme
pour communiquer avec autrui. C’est un moyen de communication universel dont la richesse
du contenu permet aux étres humains de tout age et de toute culture de se comprendre. C’est
aussi le moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser I’image a sa

maniére, pour en dégager une impression et d’en extraire des informations precises.

On désigne par "technique de traitement d'images™ toutes les techniques ayant pour but la

modification des caractéristiques chromatiques des pixels des images bitmap.

Traitement d'images est souvent synonyme d'amélioration des images avec pour but
d’améliorer I’aspect visuel de I'image et d’en extraire des informations jugées pertinentes

qu’on va utiliser dans différentes applications par exemple la reconnaissance, la segmentation.

Dans ce chapitre, on présente quelques principaux concepts de traitements d’images qui

sont en relation avec notre sujet d’étude.

1.2. Définition de I’'image

L’image est une représentation d’une personne ou d’un objet par la peinture, la sculpture,
le dessin, la photographie, le film, etc. C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui,

apres affichage sur I’écran, ont une signification pour 1’ceil humain.

Une image est une fonction de deux variables, par exemple | (x,y) représentera une
fonction d’amplitude (I’intensité) de deux variables réelles de position (x,y) dans le plan

cartésien.

Hauteur
(lignes)

Largeur (colonnes)

Figurel.l. représentation d’une image numérigue dans le plan cartésien.
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1.3. Image numérique [49]

Le terme d’image numérique désigne, dans son sens le plus général, toute image qui a été
acquise, traitée et sauvegardée sous une forme codée représentable par des nombres (valeurs

numeriques).

La numérisation est le processus qui permet de passer de 1’état d’image physique (image
optique par exemple) qui est caractérisée par 1’aspect continu du signal qu’elle représente (une
infinité de valeur dans I’intensité lumineuse par exemple), a I’état d’image numérique qui est
caractérisée par 1’aspect discret (I’intensité lumineuse ne peut prendre que des valeurs
quantifiées en un nombre fini de points distincts). C’est cette forme numérique qui permet une

exploitation ultérieure par des outils logiciels sur ordinateur.

1.4. Type des images

Il existe deux types d'images en informatique. Les images vectorielles et les images

Bitmap.
1.4.1. Les images vectorielles

Les images vectorielles sont composées de formes géométriques qui vont pouvoir étre
décrites d'un point de vue mathématique. Par exemple une droite sera définie par 2 points, un
cercle par un centre et un rayon. Le processeur est chargé de "traduire” ces formes en
informations interprétables par la carte graphique (images Word, Publisher, CorelDraw-
format WMF, CGM, etc.) (voir Figurel.2)

Figurel.2. images vectorielles
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1.4.2. Une image matricielle (ou bitmap)

Une image matricielle (ou bitmap) est une image constituée d'un ensemble de points: les

pixels. Chaque point porte des informations de position et de couleur.

Les photos numériques et les images scannées sont de ce type (voir Figurel.3).

=

Figurel.3. images matricielle.

1.5. Concepts de base d’une image bitmap

1.5.1. Le pixel

Le pixel représente le plus petit élément constitutif d'une image matricielle. Le mot pixel
provient d’une abréviation de 1’expression britannique PICtureELement. La valeur

numérique d’un pixel représente une intensité lumineuse.

Largeur

()= ; = Indice de

' EEEE ' EEEEEEE " "EEm colonne
SR " EE = =il ]

R - = 81 R
EE B EEEEEES
Hauteur e g HE EE = Le pixel [i,j]

£l " = il W mm
m = HE EEm e I[i,j]=N
H BN EEEEEEE B = ’
Y ] | 5] 152 13 = >
Indice de Une image numérique |

line
Figurel.4. Image numérique.
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1.5.2. Echantillonnage et quantification [16]

L’’échantillonnage est le procede de discrétisation spatiale d’une image consistant a
associer a chaque zone rectangulaire R (x, y) d’une image continue une unique valeur I (X, y).
On parle de sous I’échantillonnage lorsque 1’image est déja discrétisée et qu’on diminue le
nombre d’échantillons.

Une image numeérique est une image échantillonnée et quantifiée. La quantification

désigne la limitation du nombre de valeurs différentes que peut prendre I (x, y).

X - R(X,Y) |(SY)

échantillonnage

quantification
| — > HE=

Figurel.5. représentation d’Echantillonnage et quantification

1.5.3. Le codage de pixel

Une image est divisée en points ou pixels. Considérons une image de 10 cm sur 10 cm
avec une résolution tres faible de 10 pixels par cm. Elle est codée sur 100 x 100 = 10000

pixels.

Avec une résolution de 100 pixels par cm (un pixel mesure 0,1 mm), elle est codée sur
1000 x 1000 = 1000000 pixels = 1 Million pixels.

Pratiquement toujours, la valeur d’un pixel est un mot binaire de longueur K bits, par
conséquent un pixel peut prendre 1’une des valeurs de I’intervalle [0...2%-1]. La valeur K est

appelée profondeur de I’image.

L'ensemble de ces pixels est contenu dans un tableau a deux dimensions (une matrice)

constituant I'image finalement obtenue.
1.5.4. Lataille d’une image
La taille d’une image est le nombre de pixels de cette image, la taille d’une image qui est

représenté par (328x456) dont 328 est le nombre de lignes, et 456 est le nombre de colonnes,
est égale a: 328 x 456 = 149568 pixels.
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1.5.5. Résolution d’une image:

La résolution d’une image est définie par le nombre de pixels par unité de longueur. Plus
on a des points (ou pixels) par pouce (ppp) ou dote per inch (dpi) en anglais, meilleure est la

qualité de I’'mages.

(A) (B) (C)

Figurel.6. La résolution d’une image : (A) image acquise a 256 dpi, (B) image acquise a 64 dpi, (C)
image acquise a 32 dpi.
1.5.6 La luminance [53]

Le mot luminance est substitué¢ au mot brillance, qui correspond a 1’éclat d’un objet. La
luminance est le degré de luminosité des pixels de I’image. Elle est définie aussi comme
I'intensité d'une source étendue dans une direction donnée, divisée par l'aire apparente de cette
source dans cette méme direction
1.5.7. Le bruit

Un systéeme d'enregistrement d'images ne restitue pas I'image de maniéere parfaite. En effet
des informations parasites s'ajoutent de maniere aléatoire aux détails de la scene d'origine,

c’est ce qu’on appelle: bruit.

Le bruit n'a pas les mémes origines, mais provoque des effets assez semblables comme la

perte de netteté sur les détails ou I’apparition de grains.
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1.5.8. Histogramme [48]

Un histogramme est un graphique statistique permettant de représenter la distribution des
intensités des pixels d'une image, c'est-a-dire le nombre de pixels pour chaque intensité
lumineuse. Par convention un histogramme représente le niveau d'intensité en abscisse en

allant du plus foncé au plus clair.

Ainsi, I'histogramme d'une image en 256 niveaux de gris sera représenté par un graphique
possédant 256 valeurs en abscisses, et le nombre de pixels de I'image en ordonnées. Prenons

par exemple l'image suivante composée de niveaux de gris:

Figurel.7. L'histogramme et la palette associés a cette image.

Pour les images en couleur plusieurs histogrammes sont nécessaires. Par exemple pour une

image codée en RGB(Red Green Bleu):

» un histogramme représentant la distribution de la luminance,
» trois histogrammes représentant respectivement la distribution des valeurs respectives

des composantes rouges, bleues et vertes.

1.6. Le codage des couleurs [17]

Une image est représentée par un tableau a deux dimensions dont chaque case est un pixel.
Pour représenter informatiquement une image monocanal, il suffit donc de créer un tableau de
pixels dont chaque case contient une valeur. La valeur stockée dans une case est codée sur un
certain nombre de bits déterminant la couleur ou l'intensité du pixel, on I'appelle profondeur
de codage (parfois profondeur de couleur). Alors la profondeur d’image représente le nombre de
bits associés a chacun des pixels d’une image afin de coder les couleurs .IlI existe plusieurs
standards de codage de la profondeur. Cette information de couleur va dépendre du nombre de

valeurs numérique que I’on veut attribuer a chaque pixel voir (Table 1.1).
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e Pour les images les plus simples (noir et blanc): Le stockage d'un bit dans chaque
cas permet de définir 2 couleurs (noir ou blanc).

e Lesimages 16 couleurs ou 16 niveaux de gris. En stockant 4 bits dans chaque case,
il est possible de définir pour chaque pixel 16 dégradés de gris, du noir au blanc, ou
bien 16 couleurs différentes.

e Les images 256 couleurs ou 256 niveaux de gris. En stockant un octet dans chaque
case, il est possible de définir 256 dégradés de gris allant du noir au blanc ou bien 256
couleurs différentes.

e Les images en couleurs: Un pixel doit pouvoir prendre beaucoup plus de valeurs
différentes. La valeur de chacun d’entre-deux est habituellement enregistrée sous
forme de trois nombres binaires a 8 bits (d’une valeur de 0 a 255), correspondant
respectivement a chacune des couleurs primaires: Rouge, Vert et Bleu (RVB). Cela
donne une gamme de 256x256x%256 couleurs possibles (soit 16777216 couleurs). On

obtient une image de couleur dit a 24 bits ou encore en couleurs variés.

Valeur Valeur Valeur Couleur correspondante Commentaire
R A\ B
0 0 0 noir
un peu moins noir
0 0 1 (nuance impossible de
détecter a 1’oeil par
rapport au noir)
0 0 255 bleu
0 255 0 vert
255 0 0 rouge
128 128 128 couleur intermediaire
correspondant a un gris
255 255 255 blanc

Table 1.1. L’information couleur de pixel est codée sur 3 octets. Ce qui entraine des fichiers

volumineux.
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Il existe plusieurs modéles de codage des couleurs:

» Le modele RGB (ou RVB): systeme additif. Le modéle additif se préte aux couleurs qui
seront restituées sur des periphériques de sortie tels que les que les moniteurs, les
téléviseurs, les projecteurs.

» Le modele CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black) ou CMJN (Cyan, Magenta, Jaune,
Noire): systeme soustractif. Ce mode¢le est utilisé dans le domaine de I’impression.

» Le modele HSL (Hue, Saturation, Luminance) ou TSL (Teinte, Saturation, Luminosité):

Ce modele se fond sur la perception des couleurs par I’ceil humain.

Nombre des bits Valeurs )
Type de codage . ] Interprétation de ces valeurs
par pixel possible
Treit 1 bit Ooul O=noire, 1=blanc
Nuances de ) . 256 niveaux de gris, entre le noire (0) et le
) 8 bits De 0 a 255
gris blanc (1)

Chaque valeurs représenter une intensité de

Couleurs
) 3valeurs de 0 | rouge, de vert ou de bleu, O=pas de couleur,
réelles (true 24 Dits (3x8) . ) . ) ) o
a 255 255=intensité maximale. On obtient ainsi 16
color) RVB .
million de couleurs.
Une table appelée palette établit la
Couleurs )
) ] . correspondance entre ces 256 numéro de
indexées par 8 bits De 0 a 255 )
couleur et les couleurs réelles qu’ils
une palette

représenter, codées dans le mode RVB

Table 1.2. Les principaux modes de codage.

Pour connaitre le poids (en octets) d'une image, il est nécessaire de compter le nombre de
pixels que contient l'image, cela revient a calculer le nombre de cases du tableau, soit la
hauteur de celui-ci que multiplie sa largeur. Le poids de I'image est alors égal a son nombre de

pixels que multiplie le poids de chacun de ces eléments [47].

Voici le calcul pour une image 640x480 en True color voire (Table 1.3.):
o Nombre de pixels: 640 x 480 = 307200

« Poids de chaque pixel: 24 bits / 8 = 3 octets

o Le poids de I'image est ainsi égal a:

307200 * 3 = 921600 octets ----- 921600/ 1024 = 900 Ko
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Définition de Noire et Blanc | 256 couleurs (8 | 65000 couleurs True color
I’image bits) (16 bits) (24 bits)
320%200 7.8 Ko 62.5 Ko 125 Ko 187.5 Ko
640x480 37.5 Ko 300 Ko 600 Ko 900 Ko
320%200 58.6 Ko 468.7 Ko 987.5 Ko 1.4 Mo
320%200 96 Ko 768 Ko 1.5 Ko 2.3 Mo

Table 1.3. Exemples de poids d'images avec différentes profondeurs de codage.

1.7. Les différents formats d’images

Un format dimage est une représentation informatique de Iimage, incluant des
informations sur la fagon dont I'image est codée et fournissant éventuellement des indications
sur la maniere de la décoder et de la manipuler.

La plupart des formats sont composés d’un en-téte contenant des attributs (dimension de
I'image, type de codage, etc.), suivi des données (I'image proprement dite).

La structuration des attributs et des données différe d’un format a un autre. Il existe

plusieurs formats d’images, nous allons mentionner quelques-uns:
1.7.1. Windows BitMaP (BMP)

Le format BMP est 1I’'un des formats les plus simples. Il a été développé conjointement par
Microsoft et IBM. Cette technologie a pour principal avantage la qualité des images fournies
pas de compression (pas de perte de qualité). Cela fait de lui un format d’image trés lourd, pas

ou peu utilisé sur Internet.

1.7.2. Le JPEG (Joint Photographic Experts Group)

C'est le format le plus courant, on le rencontre sur Internet. Il occupe peu d'espace disque.
Cest le format développé par les photographes pour transmettre des images de qualité
photographique professionnelle. Il gére des millions de couleurs mais il ne posséde pas de
palette de couleurs associée et donc les couleurs peuvent étre différentes sur des machines et

des systemes différents.

1.7.3. GIF (Graphical Interchange Format)

Ce format est l'autre standard d'internet. Les fichiers GIF sont de petites tailles, ce qui est
dd au fait que ces images ne peuvent enregistrer que 256 couleurs: le plus gros avantage du
format est lié a son plus gros inconvénient. Le format GIF permet également la création
d'animations et de détourage.
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1.7.4. Le PNG (Portable Network Graphics)

Le format PNG reprend le principe de codage du format GIF mais n’est pas limité a 256
couleurs, et offre une compression généralement plus efficace. Il permet donc contrairement a
GIF d’enregistrer des photographies sans perte de qualité, mais avec un gain d’espace de

stockage moindre comparativement au format JPEG.

1.7.5. Le PSD (PhotoShop Document)

Le PSD est le format utilis¢ par le logiciel Adobe Photoshop. Sa particularité est qu’il
utilise des calques qui, a la maniére de feuilles transparentes superposées, permet de travailler

sur I’une ou I’autre des couches sans apporter de modifications aux autres.

1.7.6. Le format d'image TIFF (Tagged Image File Format) [52]

Le TIF / TIFF est le format de fichier le plus couramment utilisé pour stocker des images,
des photographies. TIF est plus couramment utilisé dans les environnements professionnels et
pour I’impression commerciale. Le format TIF est le format le plus largement pris en charge
sur toutes les plateformes. Il est le format standard pour les images de haute qualité. Bien que
de grande taille, le format TIF est considéré comme étant le format le plus fiable pour des

impressions de haute qualite comme pour le textile, les tissus, etc.

1.7.7. WMF (Window Meta File)

Le format Window Meta File est la version de Microsoft du format PICT de Macintosh et
peut contenir des objets comme des lignes, des cercles et ainsi de suite. Les WMF ont un
entéte special défini par Aldus Corp. Pour permettre aux applications de lire, mettre a
I’échelle et dessiner les fichiers WMF.

1.8. La structure d’un fichier BMP [1]

Le fichier se décompose en 4 parties dans 1’ordre:

» L’entéte du fichier (FileHeader).

» L’entéte du Bitmap (BitMapHeader).

» Une palette de couleur (pour les images d’au plus 256 couleurs soit 8 bits par pixels).
» Les données du BitMap.

11
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1.8.1. En-téte du fichier [30]

L’entéte est constitué d’une série d’entiers, codés sur 16 ou 32 bits (respectivement 2 ou 4

octets). Ces entiers sont disposes dans un ordre precis:

Nom du champ

Longueur en octets

Signification

Identifier 2 octets Contient toujours 1’octet ‘B’ suivit de I’octet ‘M’.
FileSize 4 octets Taille totale du fichier en octets.

Reserved 4 octets Champ réservé, doit étre égal a 0.

DataOffset 4 octets Nombre d’octets sépare.

Tab.1.4. Entéte d’un fichier BMP.

1.8.2. L’entéte du Bitmap (BitMapHeader)

L’entéte fournit des informations sur I’image, comme le montre de tableau suivant:

Nom du champ

Longueur en octets

Signification

HeaderSize 4 octets La taille de I'entéte de I'image en octets

Width 4 octets Largeur de I’image en pixels

Height 4 octets Hauteur de I’image en pixels

Planes 2 octets Le nombre de plans. Cette valeur vaut toujours 1
BitsPerPixels 2 octets Nombre de bits nécessaires pour représenter un pixel
Compression 4 octets Type de compression

BitmapDataSize 4 octets Taille en octets des données de I’image
HResolution 4 octets Résolution horizontale de I’image en pixels par metre
VResolution 4 octets Résolution verticale de I’image en pixels par metre
Colors 4 octets Nombre de couleurs dans I’image

ImportantColors 4 octets Nombre de couleurs importantes

Table.1.5. Entéte de I’image BMP.
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1.8.3. La palette [1]

Les couleurs sont codées sur 4 octets: Bleu, Vert, Rouge et alpha (sur 8 octets, ordre
inversé par rapport au RGB). La palette n’est présente que pour les images d’au plus 256
couleurs. En gamme de gris, les valeurs sont de 00 00 00 00 a FF FF FF 00 (ou 256 valeurs,
de 0 a 255, pour le RGB). La palette a donc 256 fois 4 octets soit 1024 octets.

1.8.4. Le BitMap [1]

L’image est codée de la derniére ligne a la premiere, de gauche a droite. La largeur de I’image
en octets est toujours un multiple de 4. Si ce n’est pas le cas, la fin de la ligne est complétée avec
de zéros. Les pixels sont stockés bits a bits: Pour un 256 couleur ou Niveau de gris, un octet décrit

un pixel et un octet est représenté par un caractére ayant la valeur ascii du pixel.

1.8.5. Les données du BitMap

L’image est codée de la derniére ligne a la premiére, de gauche a droite. La largeur de
I’image en octets est toujours un multiple de 4. Si ce n’est pas le cas, la fin de la ligne est
complétée avec de zéros. Les pixels sont stockés bits a bits: Pour un 256 couleur ou grisés, un

octet décrit un pixel et un octet est représenté par un caractere ayant la valeur Ascii du pixel.

1.9. Quelques aspects du traitement d’Image

1.9.1. Binarisation [44]

La binarisation (le seuillage) est la technique de classification la plus simple ou les pixels
de I’'image sont partagés par un seul seuil S en deux classes: ceux qui appartiennent au fond et
ceux qui appartiennent a la scene (I’objet). L’image est alors séparée en deux classes de fagon

a ce que I’information comprise entre O et s est retenue et 1’autre non, ou vice-versa.

Soit I’image I (M x N), supposons que f (X, y) représente le niveau de gris du pixel aux
coordonnées (X, ¥), 0 < X< M, 0 <y < N et s est le seuil choisi, les pixels de 1’objet sont ceux
ayant le niveau de gris inférieur a s et les autres ayant le niveau de gris supérieur a s sont des
pixels du fond. Alors, I’image binarisée G est déterminée par les pixels (x, y) dont la valeur

est:

_(1Sif(xy)>S
g (%) _{ 0Si f(xy)< S (1.1)
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Il existe trois grandes techniques de sélection du seuil s: global, local et dynamique.
Comme il y a des différentes facons de déterminer le seuil s, il peut étre considéré comme une
fonction sous forme de s = t( (xy),p (xy),f(x,y)) 0l p (, y) représente des propriétés
locales du point (x, y). Si s ne dépend de que la valeur f (x, y) du point, le seuil est global, s’il
dépend en plus de p (X, y), s est un seuil local. Et si s dépend a la fois de (X, y), de p (X, y) et

de f (x, y), on dit le seuil dynamique ou bien adaptatif.

Dans la méthode de binarisation globale un seuil unique est calculé a partir d’une mesure
globale sur toute I’image. Il nous permet de décider I’appartenance d’un pixel a I’objet ou au
fond. Pour la binarisation locale, la classification d’un pixel dépend non seulement du pixel

soi-méme mais aussi de ses informations locales.

1.9.2. Segmentation [35]

La segmentation d'images ainsi définie est un domaine vaste ou l'on retrouve de trées
nombreuses approches.
» La detection de frontiéres.
» Larecherche de régions.
»  L'approche de la classification.

Toutes ces approches visent a I'extraction des indices visuels. Apres de nombreuses années
passées a rechercher la méthode optimale, les chercheurs ont compris que la segmentation
idéale n'existait pas. On peut méme montrer que le probleme de la segmentation est le plus
souvent un probléeme mal posé. Etant donnée une image, il existe toujours plusieurs
segmentations possibles. Une bonne méthode de segmentation sera donc celle qui permettra
d'arriver a une bonne interprétation. Elle devra donc avoir simplifié I'image sans pour autant

en avoir trop réduit le contenu.

1.9.3. Squelettisation [11]

La squelettisation donne une représentation compacte des objets, méme dans le cas de
formes et de topologies complexes. En dimension 2, les squelettes représentent des lignes

inter connectées au centre d’un objet, comme le montre la figure (Figurel.8.).
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Figurel.8. Exemples de squelettes pour des formes simples.

IIs sont tres utilisés en analyse d’image et reconnaissance de forme, car ils permettent de
décrire synthétiguement non seulement la forme, mais aussi certaines propriétés
mathématiques des objets, comme par exemple la longueur ou la surface. lls sont par ailleurs

utilisés en compression d’image car ils décrivent les objets de fagon compacte.

1.9.4. Convolution [41]

La convolution est le remplacement de la valeur d’un pixel par une combinaison de ses
avoisinants. Elle consiste a faire balayer une fenétre d’analyse (masque) sur 1’ensemble des
pixels de I’image. L’opération de convolution est calculée en tout point de I’image source en 3

étapes:

1. On centre le masque (par exemple un masque carré 3*3) sur le pixel courant.
2. On calcule les 9 produits entre la valeur de I’image et la valeur du masque superposé.
3. Puis on somme les 9 produits pour obtenir la valeur du pixel de 1’image filtrée.

On peut résumer I’opération de convolution par la formule suivante:

(N-1)/2
(N-1)/2

sip= Y i+ 1o + by (12)
k=— (No)/21~ (N-D)/2

Ou E est I'image d’entrée, h le masque de convolution avec h (0, 0) le centre du masque et N

la taille du filtre (dans notre exemple N=3).

1.9.5. Filtrage [54]

Le principe du filtrage est de modifier la valeur des pixels d'une image, généralement dans
le but d'améliorer son aspect. En pratique, il s'agit de créer une nouvelle image en se servant

des valeurs des pixels de I'image d'origine.
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1.9.5.1. Le filtre de Moyenne

Le filtrage des bruits blancs conduit a des filtres de moyenne (ou de lissage) qui

remplacent le pixel courant par la valeur moyenne des pixels sur une fenétre 3x3 ou 5x5.

Ce filtre est bien compatible avec notre observation de départ selon laquelle le bruit est
caractérisé par d'importantes hautes fréquences. Mais certaines fréquences (assimilées a de
fortes variations dans les niveaux de gris) sont définitivement détruites, le lissage agissant
comme un filtre passe-bas. L'image est non seulement lissée mais elle est aussi fortement

altérée, les contours étant particulierement degradés par les filtres de moyenne.

Le filtre de moyenne est une version d'une gamme plus vaste de filtres de lissages dits

linéaires.

Ici, le masque représentant ce filtre est le suivant:

1 1 1
1 1 1
1 1 1

Ce filtre, normalisé par un facteur 1/9 pour le ramener dans les valeurs normales, génere un

lissage fort. Un lissage moyen peut étre réalisé par le biais du filtre suivant:

1 2 1
2 4 2
1 2 1

Le facteur de normalisation est sans surprise 1/16 et le coefficient plus éleve du pixel

central permet d'atténuer I'effet de lissage.
1.9.5.2. Le filtre Médian

Les inconvénients du filtre de Moyenne induisent une orientation vers le filtre dit Médian,
qui préserve les contours. Ce filtre vise a remplacer la valeur du pixel central par la valeur

médiane de la répartition (on trie les luminances dans l'ordre croissant) des niveaux de gris

des pixels situés a l'intérieur de cette fenétre (figure 1.9)
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9123 |42 19 | 23 | 42
1 K3 1 3
60 | 25 | 12 60 | 25 | 12

Figurel.9. Mise en ceuvre du filtre Médian.

Ce filtre - non linéaire - permet d'éliminer des pixels isolés ou les trainées fines noyées

dans des zones assez homogeénes.

1.10. Morphologie mathématique [50]

La morphologie mathématique est une théorie d’analyse d’images née dans les années
soixante lorsque Matheron et Serra effectuérent des travaux sur les milieux poreux. A la base,
cette technique s’appliquait a des images binaires, qui étaient considérées comme des

ensembles.

Parmi les outils les plus importants de la morphologie mathématique on cite: érosion et

dilatation.

> Erosion: qui consiste & enlever un pixel sur les pourtours de la forme, agrandir
les trous.
» Dilatation: consiste a ajouter un pixel sur les pourtours de la forme, a boucher les

trous.
1.11. La détection des contours [45]

Le but de la détection de contours est de repérer les points d'une image numérique qui
correspondent & un changement brutal de l'intensité lumineuse. Ces changements de
propriétés de l'image traduisent en général des événements importants ou des changements
dans les propriétés du monde. lls incluent des discontinuités dans la profondeur, dans
I'orientation d'une surface, dans les propriétés d'un matériau et dans I'éclairage d'une scene. La
détection de contour est un champ de la recherche qui appartient au traitement d'image et a

la vision par ordinateur, particulierement dans le domaine de I'extraction de caractéristiques.

La détection des contours d'une image réduit de maniere significative la quantité de

données et élimine les informations qu'on peut juger moins pertinentes, tout en préservant les
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propriétés structurelles importantes de I'image. Il existe un grand nombre de méthodes de
détection de lI'image mais la plupart d'entre elles peuvent étre regroupées en deux catégories.
La premiere recherche les extremums de la dérivée premiere, en général les maximums
locaux de l'intensité du gradient. La seconde recherche les annulations de la dérivée seconde,
en général les annulations du laplacien ou d'une expression différentielle non-linéaire. Ou
laplacien est l'opérateur différentiel défini par I'application de l'opérateur gradient suivie de

I'application de l'opérateur divergence.

Figurel.11. détection des contours(Sobel).

Le tableau (Table 1.6) illustre les différents types de masques de convolution utilisables

pour 1’obtention du contour d’une image [41].
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Type de masque Gradient partiel Extraction de Extraction de Ia
I’amplitude direction

Masque de Roberts
Gradient selon x

-1 0 GxG T G,
0 1 Substitution  du A= /Gg? + G5 6 = 7 +arctan (G—y)
pixel supérieur

Gradient selony | | gauche
0 -1
1 0

Masqgue de Sobel

Gradient selon x

; 8 :; & A= |G}+Gy 6 = arctan (g—z)

1 0 -1

Gradient selon y

1 2 1

0 0 0

-1 -2 -1

Masque de Prewitt
Gradient selon x
1 0 -1
1 0 -1

1 o |4 P _ Gx
GGy A= |Gy + Gy 0 = arctan (Gy)

Gradient selon y

1 1 -1
0 0 0
-1 -1 -1

Table.1.6. les différents types de masques de convolution utilisée pour la détection du conteur d’une
image.

1.12. Conclusion

Le traitement d’images est I’ensemble des méthodes et techniques opérant sur celles-ci, dont le
but est de rendre cette opération possible, plus simple, plus efficace et plus agréable, d’améliorer

I’aspect visuel de ’image et d’en extraire des informations utiles.

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents concepts liés a I’image numérique, on a
parlé sur les types d’une image, ces caractéristiques et quelques formats de fichiers d’images, on a
expliqué aussi la structure d’un fichier bitmap et finalement nous avons présenté quelques

traitements d’images usuels.
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2. 1. Introduction

Une image est une représentation planaire d’une scéne ou d’un objet situé¢ en général dans
un espace tridimensionnel. L’information élémentaire associée a chaque point de 1‘image est
transcrite en niveau de gris ou en couleur. L’analyse pertinentes de I’image en regard de
I’application concernée, les traiter et les interpréter. La segmentation est un traitement de bas
-niveau qui consiste a créer une partition de I’'image en sous-ensembles appelés régions. Une
région est un ensemble connexe de points images (pixel) ayant des propriétés communes
(intensité, texture,. . .) qui les différencient des pixels des régions voisines. Les connaissances
utilisées sont le plus souvent des domaines de 1’image numérique et du traitement du signal,
donc sémantiquement assez pauvres. Il n’y a pas de méthode unique de segmentation d’une
image, le choix d’une technique est lié a plusieurs facteurs. Du fait de cette diversité, il est

difficile de definir de maniéere absolu une « bonne » segmentation.

La segmentation est une des étapes critiques de I'analyse 'images qui conditionne la qualité
des mesures effectuées ultérieurement. Elle permet d'isoler dans I'image les objets sur

lesquels doit porter analyse, de séparer, dans une image, les régions d'intérét du fond.
2. 2. Définition de la segmentation

La segmentation d'image est une opération de traitement dimages qui a pour but de
rassembler des pixels entre eux suivant des critéres prédéfinis. Les pixels sont ainsi regroupés

en régions, qui constituent un pavage ou une partition de I'image [46].

La segmentation est un processus de synthése, visant a extraire les caractéristiques
géométriques des images en faisant abstraction des nuances de couleur, des reflets, des
transparences, des ombres, des textures et autres éléments qui constituent I’incroyable

richesse de I’information visuelle [43] .

Formellement, Soit X le domaine de I’image et f la fonction qui associe a chaque pixel une
valeur f(x,y). Si nous définissons un prédicat P sur ’ensemble des parties de X, la
segmentation de X est définie comme une partition de X en C sous-ensemble{R,, ...., R.} tels

que:
1. X=Ui_,Ri
2. Vie{l,..., c}Riestconnexe

3. vie{l,. .., c}P(Ri)=vrai
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4. Vi,j€{l,..., c}*R;estadjacent aR;eti#j= p(R; UR;) = faux OU U représente

une union d’ensemble disjoints.

Le prédicat P est utilisé pour tester I’homogénéité des ensemblesR;. Ces sous-ensembles
constituent les régions de I’image. Une segmentation de 1’image est donc sa décomposition
en un ensemble de régions homogenes, le critére d’homogénéité P restant a déterminer. La
premicre condition implique que tout pixel de I’image appartienne a une région et une seule.
Cela signifie que 1’algorithme de segmentation ne doit pas se terminer avant d’avoir traité
tous les points. La seconde condition implique que toute région doit étre connexe. La
connexité des régions étant induite par le voisinage défini sur I’image. La troisiéme condition
implique que chaque région doit étre homogéene. Enfin, la quatrieme condition est une
condition de maximalité indiquant que la fusion de deux régions ne doit pas étre homogeéne.
Il est important de remarquer que le nombre n de régions formant la partition de I’image reste

indéterminé. Il peut donc exister plusieurs segmentations possibles pour un prédicat P donné.

2. 3. Méthodes de la segmentation

Aprés de nombreuses années passées a rechercher la méthode optimale, les chercheurs ont
compris que la segmentation idéale n'existait pas. On peut méme montrer que le probléeme de
la segmentation est le plus souvent un probleme mal posé. Etant donnée une image, il existe
toujours plusieurs segmentations possibles. Une bonne méthode de segmentation sera donc
celle qui permettra d'arriver a une bonne interprétation. Elle devra donc avoir simplifié

I'image sans pour autant en avoir trop réduit le contenu.

La segmentation d'images ainsi définie est un domaine vaste ou l'on retrouve de trées

nombreuses méthodes de segmentation, que I'on peut regrouper en trois principales classes:

» Segmentation fondée sur les régions (en anglais: region-based segmentation).
On vy trouve par exemple: la croissance de région (en anglais: region-growing),

décomposition/fusion (en anglais: split and merge).
» Segmentation fondée sur les contours (en anglais: edge-based segmentation).

» Segmentation fondée sur classification ou le seuillage des pixels en fonction de

leur intensité (en anglais: classification ou thresholding).
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2. 3. 1. Méthodes basees sur I’approche Région

Les approches de segmentation régions visent a créer une partition de 1’image en un
ensemble de régions homogénes au sens d’un ou plusieurs critéres. On cherche donc a

rassembler les pixels par critéres de similarité.

La segmentation d'une image vis a vis d'un critéere d'homogénéité H (par exemple "tous les
pixels sont du méme niveau de gris" ou "la variation de niveau de gris n'excéde pas n

niveaux™) peut s'exprimer de la maniére suivante:

La segmentation d'une image | en regard du critére H est une partition de I'image | en n

régions homogenesXy, . . ., X, telles que:
> UL X, =1.
» Pour tout i, X;est connexe.
> Pour tout i, H[X;] est vrai.
> Pour tout couple (X;, Xj)de régions voisines, H[Xi,X]-]est faux.

Cette définition conduit a deux remarques trés importantes. Tout d'abord, une
segmentation dépend du critere employé. Le choix du critére est donc primordial. Ensuite, la
décomposition obtenue n'est pas unique. Pour un critére donné, il existe plusieurs solutions.
[35].

2. 3. 1. 1. Méthodes de type division-fusion *'split-marge"**

Le processus de segmentation est itératif et alterne deux phases: une phase de division de
toutes les régions non homogeénes et une phase de fusion de toutes les régions adjacentes de
sorte que la région résultante respecte toujours le critére d’homogénéité. En d’autres termes,
cette approche consiste a utiliser des propriétés globales pour diviser I’image en zones

homogeénes puis a fusionner certaines de ces régions grace a des caracteristiques locales.

L’algorithme de division-fusion consiste, dans un premier temps, a découper 1’image en
zones de taille moyenne (le plus souvent en quatre quadrants), puis a parcourir chacune des
régions en cherchant si elle vérifie un critére d’homogénéité. Les régions non homogenes
sont a leurs tours divisées en sous-blocs. Ce processus de découpage de régions non

homogeéne est pour suivit jusqu’a obtenir que des régions homogénes. Une étape de fusion
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permet par la suite de regrouper les zones contigiies correspondant a la méme région. Si deux

régions adjacentes peuvent étre fusionnées pour former une zone homogene, elles le sont.

Ces méthodes font généralement appel a la théorie des graphes, ainsi elles peuvent étre
classées selon la structure du graphe utilisé. La figure (2. 1) illustre le principe de la
segmentation basée sur les quadtree.

13 14 15 16

= 3 3 3 3 i 2 4 ¥
Figure 2. 1 Algorithme division/ fusion par les quadtree.

2. 3.1. 2. Méthodes de type croissance des régions

Egalement appelées agrégation de pixels (les pixels forment la base du processus). Ces
méthodes integrent implicitement 1’information spatiale dans le processus de segmentation.
Les régions sont créées les unes aprés les autres (critére d’adjacence) avec pour chaque
région, une phase d’initialisation et une phase itérative. La phase d’initialisation est la phase
du choix d’un nouveau germe (point de départ d’une nouvelle région). La phase itérative est
la phase d’agrégation des pixels voisins au germe, autrement dit, une région est construite a
partir d’un germe par agrégation de pixels autour de ce germe selon un critere d’homogénéité.
Ce germe doit étre considéré comme une région, c'est-a-dire satisfaire au critere
d’homogénéité (on peut choisir un pixel unique comme germe) [10], Un agrégat est un

assemblage hétérogéne de substances ou d’éléments qui adhérent solidement entre eux.

Un prédicat classique d’homogénéité pour une région peut étre par exemple la variance
52(R) des niveaux de gris de I’image associés aux points de cette région. Un point de I’image
appartient & R si sa variance est inférieure a un seuil fixé. Le processus est initialisé par un
germe choisi par seuillage sur un attribut simple (comme le niveau de gris). Il s’arréte

lorsqu’il n’y a plus de région qui vérifie le prédicat.
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La qualite de la segmentation peut également étre un critere de segmentation. Si 1’on
posséde une référence permettant de construire un indicateur global de la qualité de la
segmentation, cette mesure peut servir localement pour savoir si une fusion [’accroit

significativement [32].

Une telle mesure peut étre la probabilité de bonne interprétation des régions et des
contours. Il est également possible d’évaluer la qualit¢ de fusion en considérant une région
comme homogeéne si aucune fusion locale ne peut I’améliorer. Ces méthodes peuvent intégrer
des informations locales (histogramme local pour étre plus robuste a la présence du bruit).
L’agrégation de pixels donne d’assez bons résultats méme si la localisation des contours reste
moins précise que celle obtenue par les techniques de détection de contours. Notons aussi que

les seuils d’agrégation influente beaucoup sur la qualité du résultat.

2. 3. 2. Méthodes basé sur I’approche Contours [22]

Contrairement aux approches régions, qui cherchent a former des zones homogenes, les
approches contours se basent sur les discontinuités des images pour déterminer les contours

des régions. On peut distinguer les méthodes dérivatives et les méthodes fondées sur

Les modeles deformables. Les méthodes dérivatives permettent de détecter de maniére
simple les ruptures dans une image ou un volume. Les contours (ou surfaces en 3D) sont

assimilés a des points de forts gradients ou de dérivées secondes nulles.

2. 3. 3. Méthodes basé sur la classification

Cette méthode consiste a regrouper et a classer les pixels d’une image en classes en
fonction de leurs propriétés. A chaque point de I’image est associé un vecteur d’attributs. La
classification est alors effectuée sur ces vecteurs d’attributs de fagon a aboutir a un nombre

restreint de régions homogenes au sein de I’image.

Donc la classification est définie comme une procédure dans laquelle les pixels similaire
d’une image sont identifiés et regroupés dans une méme classe. Il existe deux grandes

tendances: La classification non supervisee et La classification supervisée.

2. 3. 3. 1. Méthodes basé sur la classification Supervisées

Les méthodes supervisées nécessitent un ensemble d’images ou de régions d’intérét dans
I’image déja étiquetée. Soit, les données a analyser X = {X; € RP,1 < j < N}, ou X; est un

vecteur forme représentant le pixel j. Cet ensemble de données est décomposé en deux sous-
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ensembles: un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test. L’ensemble d’apprentissage
est construit par étiquetage manuel des images ou des régions d’intérét en C classes de tissus
(Cy. ...C;) par un ou plusieurs experts (radiologues). Chaque classe C; Se voit donc affecter
un ensemble d’apprentissageFE; , et les données de I’ensemble de test sont segmentées en
fonction desE;. Parmi ces méthodes on peut citer: la segmentation Bayesienne, la

segmentation par les champs de Markov, réseaux de neurones, segmentation bayesiennes, etc.

a. Méthodes bayesiennes

La segmentation bayésienne consiste a calculer, pour chague vecteur formeX;, la
probabilité conditionnelle P (C;\X;) pour chacune des C classes (Cy, ..., C;) a I’aide de la régle
Bayes:

X
PCoP(J)
1

C
51 P(C) P ()

Vi € {1..CHP(C;\X;) = 2.1)

La segmentation bayésienne admet:

» Soit une approche paramétrique, dans laquelle I’intensité d’un voxel (est un point & trois
dimensions) est considérée comme la combinaison linéaire de probabilités
d’appartenance attachées a chaque class (en effectuant I’hypothése que les données sont

conformes a des distributions paramétrique). La probabilité conditionnelle P(X;/C;)

> Est modélisée par une fonction dépendant d’un vecteur de parametre 6. Le probléeme est
alors pour chaque classe C; d’estimer le meilleur paramétre 0 connaissant 1’ensemble

d’apprentissage E; de cette classe.

» Soit une approche non paramétrique, dans ce type d’approche, les probabilités
conditionnelles P(X;/C; ) sont supposées quelconques. La forme non paramétrique doit
permettre de rendre compte le plus fidelement possible de la réelle distribution statistique

des niveaux de gris dans I’image.
b. Réseaux de Neurones [38]
Un réseau de neurones est un réseau d’unité élémentaire (les nceuds) interconnectés, a
fonction d’activation linéaires ou non linéaire. Ces nceuds sont regroupés pour les réseaux

multicouches en sortie et éventuellement un ensemble de neurones cachés. De nombreux

modeles de réseaux existent (réseaux de Hopfield, perceptrons multicouche, etc.), les
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différents nceuds étant complétement ou partiellement interconnectés aux autres. L’ensemble
des liens convergeant vers un nceud constitue les connexions. Ceux qui divergent vers
d’autres nceuds sont les connexions sortantes. A chague connexion, entre des nceuds i et j, est
associé un poids Wj; représentant la force de I’influence du neeud i sur le nceud j. L’ensemble
des poids est regroupé dans un vecteur de poids synaptiques W. Un vecteur de scalaires a
présenté a tous les noeuds d’entrée est appelé exemple. A cet exemple sont aussi associées les
valeurs Y (le vecteur de sortie) que 1’on désire apprendre. Les poids des connexions sont

éventuellement modifiés au cours d’un cycle d’apprentissage.

Modifier la sortie des nceuds a partir de leurs entrées consiste tout d’abord a calculer
I’activation présente a I’entrée du nceud puis a calculer la sortie du nceud suivant la fonction
d’activation qu’elle possede. Un réseau de neurones peut ainsi étre définit pour chaque nceud

par quatre eléments:
» La nature de ses entrées, qui peuvent étre binaires ou réelles.

> La fonction d’entrée totale e, qui définit le pré-traitement e(a) effectué sur les
entrées. Généralement, e est une combinaison linéaire des entrées pondérées par les
poids synaptiques des connexions entrées pondérées par les poids synaptiques des

connexions entrantes.

» La fonction d’activation f du nceud qui définit son état de sortie en fonction de la
valeur de e. Toute fonction croissante et impaire convient et la fonction sigmoide est
souvent utilisée. La valeur de f en e(a) est redirigée vers I’extérieure ou vers d’autre

nceuds ou elle contribue a calculer leur état d’activation.
> La nature de ses sorties, qui peuvent étre binaires ou réelles.

Les réseaux de neurones sont également utilisés pour obtenir une classification de 1’image
en tissus cérébraux. Ils sont organisés autour d’un ensemble de cellules (ou neurones)
interconnectées. On dispose d’une base de connaissances constituée de couples (entrées,
Sorties) et on utilise cette base pour entrainer une « mémoire » informatique a raisonner en
prenant comme référence cette base empirique. Ainsi, en fonction de la base d’apprentissage,
le réseau de neurones détermine la sortie pour chaque nouvelle entrée ; une mesure d’erreur
est calculée pour chaque sortie obtenue, on cherche donc la meilleur valeur de sortie (c’elle
minimiser ’erreur). Ici encore, la base d’entrainement est d’images segmentées par un

expert, ou d’un échantillon de I’'image a segmenter.
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La méthode de segmentation supervisée offre I’avantage d’étre plus rapides et plus
reproductibles que les méthodes manuelles. Toutefois, elles ont le désavantage de rester tres
dépendantes de la base d’apprentissage. C’est pourquoi il est intéressant de développer des
algorithmes entierement automatiques «non supervisée », qui présenteront 1’avantage d’offrir

un résultat reproductible et indépendant des actions de I’opérateur.
c. segmentation par les champs de Markov [4]

Les champs de Markov sont largement utilisés en analyse d’images. Nous les avons
utilisés dans la troisiéme étape pour régulariser notre image par [’introduction de

I’information contextuelle. Les champs de Markov permettent de modéliser les propriétés

globales en utilisons des contraintes locales.

Nous considérons une image (ou un volume) comme un ensemble S de n sites.
L’ensemble S est défini par: S={S;,1 <i < n}.

A chaque site S est associée une variable aléatoire X. L’image est alors considérée comme
la réalisation d’un vecteur aléatoire X = { X, s€ S }, appelé champ des observables. La
classification markovienne a alors pour objectif d’estimer le champ des étiquettes Y={ Y,

se S}.
Les champs X et Y sont respectivement associés aux réalisations x et y définies par:
X ={X;,SES} et y={y,s€ES} (2.2)

Si Y est un processus aléatoire sur un ensemble S, alors on dira que Y est un champ de
Markov relativement au systeme de voisinage V si et seulement si:la probabilité
conditionnelle locale en un site n’est fonction que de la configuration du voisinage du site

considereé.

Ce qui s’exprime de la fagon suivante:
P(Y;=ys) >0,Vs€ES (2.3)
P(Ys =yslYi =y, t#5) =P(Ys =yslYr =y, t€Vy) (2.4)

2. 3. 3. 2. Méthodes basé sur la classification non-Supervisées

L’intérét des méthodes non supervisées est qu’elles ne nécessitent aucune base

d’apprentissage et par [a méme aucune tache préalable d’étiquetage manuel n’est requise.
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Les algorithmes non supervisés les plus répandus tendent a minimiser une fonction co(t,
dépendant de la distance de chaque pixel aux prototypes (ou noyaux) des classes. Le
prototype d’une classe étant un point connu dont I’appartenance a la classe est garantie et ou
chaque pixel est assigné a la classe qui lui est la plus proche. Selon la certitude de la
classification que nous voulons obtenir, et la relation entre les classes, nous pourrons

distinguer plusieurs méthodes de classification.
a. L’algorithme K-Maens

L’algorithme k-means est I’algorithme de clustering le plus connu et le plus utilisé, du fait
de sa simplicité de mise en ceuvre. Il partitionne les données d’une image en K clusters.
Contrairement a d’autres méthodes dites hiérarchiques, qui créent une structure en « arbre de
clusters » pour décrire les groupements, k-means ne crée qu’un seul niveau de clusters.
L’algorithme renvoie une partition des données, dans laquelle les objets a l'intérieur de chaque

cluster sont aussi proches que possible les uns des autres et aussi loin que possible des objets

des autres clusters. Chaque cluster de la partition est défini par ses objets et son centroide[3].

Soit X= {x;/K=1,..., n} un sous-ensemble d’un espace n-dimensionnel. Une partition de
X en C classes peut étre représentée par des sous-groupes mutuellement disjoints C;...C,, tel

Chague vecteur x;, est assigné a une et seulement une classe qui lui est la plus proche.
La fonction objective correspondante s’exprime sous la forme:

] = ZC: zn: Ui d? (xx, v;) (2.5)

i=1k=1
Ou:
» D; désigne le prototype (centroide) de cette classe.

> d mesure la similarité entre le prototype et le vecteur de données.

» U est un indicateur binaire € {0. 1}désignant 1’appartenance ou non du vecteur X}, a

la classe C;(Uj, =1 si x; € C; et Uy, =0 sinon, V i=1...C et x;, € X).
L’indicateur d’appartenance Ujy s’exprime comme suit:

U(xg, vi) = {1si d?(xy,vi) = min C(xy, v¢) ou 0 sinon}.
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L’optimisation se fait de maniére itérative. Les étapes de cette classification pouvant étre

résumeé comme suit:

1-  Initialiser I’ensemble des centroides avec des éléments, soit pris au hasard de

I’ensemble de données, soit d’aprés des connaissances a priori.
2-  Assigner chaque point au centroide le plus proche.

3-  Calculer les nouveaux centroides des classes construites. Les centroides étant

les centres des classes, ils sont calculés par la moyenne des éléments de la classe.

4-  Générer une nouvelle partition de I’ensemble de données en assignant chaque

point au centroide le plus proche.
5-  S’il y a changement dans la partition, réitérer depuis 1’étape 3 [36].

b. L’algorithme Fuzzy C-Maens [5]

La modélisation de I’imprécision s’effectue en considérant des frontieres graduelles au lieu
de frontieres nettes entre les classes. L’incertitude s’exprime par le fait qu’un pixel posséde
aussi bien des attributs qui 1’assignent a une classe qu’a une autre. La classification floue
assigne donc, non pas a un pixel une étiquette relative a une classe unique, mais son degré
d’appartenance a chacune des classes. Ces valeurs expriment I’appartenance incertaine d’un
pixel a une région et sont appelées degrés d’appartenance. Le degré d’appartenance se situe
dans I’intervalle [0, 1] et les classes obtenues ne sont pas forcément disjointes. Dans ce cas,
les donnéesX; ne sont plus assignées a une classe unique, mais a plusieurs par I’intermédiaire

de degrés d’appartenance U;; du vecteur X; a la classe i. Le but des algorithmes de

classification est non seulement de calculer les centres de classe B mais aussi 1’ensemble des

degrés d’appartenance des vecteurs aux classes.

Si Ujj est le degré d’appartenance de X; a la classe i, la matriceUcyy [Uj; ] est appelée

matrice de C-partitions floues si et seulement si elle satisfait aux conditions:

ui]-E[O,l]
N
vie {l..C},vj €{1..N 2.6
A TP 26)
j=1
C
Vie{l..N} Zui,- =1 2.7)
i=1
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La fonctionnelle a minimiser (2.8), et les solutions (2.9), (2.10), au probléme du FCM sont

décrites par les formules suivantes:

N
J(B,UX) =Z 1Z(uu)"‘d2(xj, bi) (2.8)
1= ]=1

n m
_ Dk=1 Uik- Xk

b: = 2.9
SRR =)
C —2 -1
z <d2(xj.bi)><m‘1) (2.10)
uj; = — :
AN

c. L’algorithme Possibilités C-Maens [5][4]

Krishnapuram et Keller ont proposé une approche possibiliste des c-moyennes appelée
Possibilistic C-Means, ou PCM. Leur approche est censée conduire a une meilleure
performance en présence de bruit. Mais leur travail est motivé essentiellement par le désir de
remédier au caractere relatif des degrés d’appartenance générés par les FCM, qui est di a la
contrainte probabiliste que la somme de tous les degrés d’appartenance d’un objet aux
différentes classes soit égale a 1. Une condition nécessaire pour passer a des degrés
d’appartenance "absolus" est donc de lever cette contrainte, ou, plutdt, de 1’assouplir afin que
les degrés d’appartenance ne soient plus dépendants les uns des autres. Cependant, bien
qu’incarnant cette notion de typicalité, 1’algorithme PCM présente des performances plutdt
médiocres comparées a celles de 1’algorithme FCM. Dans le cas général, I’algorithme PCM a
tendance a produire des classes concentriques, i. e les classes obtenues ont des centres trés

proches, voire confondus.

L’algorithme PCM

L’algorithme PCM permet de partitionner un ensemble X={x;;x,, K,x,} € RP} en C

classes, en minimisant la fonction objective:

m
JB,U,X) =Y 2 (wij) d?(xj, br) + Xqmi ZRey (1 — ug)™ (2.11)
u; €[01],1<i<c1<k<N, (2.12)
0<YN ux<N1<i<c (2.13)
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» U;,: C’est la distance euclidienne entre 1’élément k et le centre de la classe i.

> V= {Vl,K, V. }est I'ensemble des prototypes des classesC, dont la distance aux xi est
notée dy.

> n ={n,K, n:} est est I'ensemble des termes de pénalité den PCM des données
atypiques associeés a chacune des classes. w; Est a déterminer par I’utilisateur, et
représente une évaluation de 1’extension de la classe k. La minimisation de J(U,V,n)

consiste a minimiser pour toutes les classes:
m
](Br UIT]) = (uij) d2( le bl) + nl(l - uik)m (214)
En dérivant la formule (1) par rapport a U;, et en annulant cette dérivée on obtient:

1 11

d2 \m-1

Ni

Ou le parametre w; représente le diametre de la classe et peut étre défini a priori par
initialisation. Les points aberrants (les points trés éloignés de toutes les classes) se voient
alors dotés de petits poids pour toutes les classes et dont ’influence dans la phase de
classification est réduite. Le PCM souffre, cependant, du probléme de coincidence de classes.
On peut avoir, dans certains cas, des classes confondues tandis que des sous-groupes de

données normaux fonction objectif est obtenue quand toutes les classes sont coincidentes.

Des résultats plus ou moins satisfaisants ont été obtenus avec le PCM parce que
I’optimisation meéne a un minimum local mais pas a un minimum global. Cette propriété n’est

pas toujours satisfaite, d'un point de vue théorique.

2. 4. Exemples d’applications de la segmentation

La segmentation est utilisée dans de nombreuses applications dont certaines concernent:

» La reconnaissance de la parole: Pal et Majumder [12] ont été les premiers a introduire le
concept de sous-ensemble flou dans ce domaine. Ils décrivent des techniques
permettant la descrimination de voyelles et de différentes voix d’orateurs appliqueés a la
langue Telugu (une des nombreuses langues en usage en Inde).

» La reconnaissance des caractéres écrits peut avoir de nombreuses applications, telles
que, par exemple, le traitement automatique des documents.

> Le traitement des eaux usées.

» La segmentation d’images RMN (Résonance Magnétique Nucléaire).
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2. 5. Conclusion

Dans ce chapitre nous nous intéressons aux techniques de la classification automatique, ou
segmentation (clustering). Nous avons vu que la segmentation (clustering) permet de
regrouper des objets (individus ou variables) en un nombre limité de groupe ou de classes
(segmentes, ou cluster).

La segmentation d'images est I'un des problémes phares du traitement d'images. Elle
consiste a partitionner 1’image en un ensemble de régions connexes. L'intérét de ces régions
est de pouvoir étre manipulées ensuite via des traitements de haut niveau pour extraire des

caractéristiques de forme, de position, de taille, etc.

Le probléme est évidemment trées mal posé, car on ne sait jamais dire quelle est la
segmentation idéale. L'idée est bien slr que la région se rapproche de la notion d'objet, au
sens courant du terme. Neanmoins, on peut dégager des propriétés plus raisonnables qu'on

cherche a obtenir dans un algorithme de segmentation, en particulier:

- Stabilité: la segmentation obtenue ne doit pas varier beaucoup lorsque les conditions

d'acquisition varie légerement (bruit, illumination, point de vue,. . .).

- Régularité: les régions obtenues doivent étre simples a manipuler (taille suffisante, forme

réguliére,. . .).
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3.1. Introduction

La segmentation est une tache trés importante dans le processus de traitement d’images.
C’est une classification de pixels en des clusters homogénes et bien séparés. Une image est
une projection d’une réalité tridimensionnelle sur un plan. Le traitement d’image est né¢ du
désir de vouloir déléguer 1’observation humaine aux machines. Il a considérablement évolué
avec la prise en compte des images non visibles, pour un observateur humain normal, telles
que les images acoustiques, ultrasonores et les images radar. Le traitement d’image se résume
a l’analyse d’image. Celle-ci consiste a extraire d’une image numérique des informations

pertinentes.

Les techniques de segmentation cherchent a associer chaque pixel d’une image a une des
primitives recherchées dans cette image, en fonction de certains critéres. Dans certains cas,
cette décision peut s’avérer difficile. Les résultats de logique floue permettent alors d’aborder

le probléme avec plus de souplesse.

Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de classification non-supervisée floue. Issu de
I’algorithme des C-moyennes (C-means), il introduit la notion d’ensemble flou dans la
définition des classes : chaque point dans I'ensemble des données appartient a chaque cluster

avec un certain degré, et tous les clusters sont caractérisés par leur centre de gravité.

Comme les autres algorithmes de classification non supervisee, il utilise un critére de
minimisation des distances intra-classe et de maximisation des distances inter-classe, mais en
donnant un certain degré d’appartenance a chaque classe pour chaque pixel. Cet algorithme
nécessite la connaissance préalable du nombre de clusters et génére les classes par un
processus itératif en minimisant une fonction objective. Ainsi, il permet d'obtenir une partition
floue de lI'image en donnant a chaque pixel un degré d'appartenance (compris entre 0 et 1) a
une classe donnée. Le cluster auquel est associé un pixel est celui dont le degré

d’appartenance sera le plus élevé.
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3.2. La logique floue

Dans la vie de tous les jours, nous nous trouvons dans des situations ou les informations
dont nous disposons ne sont pas toujours précises. Dans le domaine de la science aussi, des
imprécisions peuvent étre vues ; par exemple lorsqu’on veut établir une valeur qui caractérise

le degreé de similarité de deux formes.

L’&tre humain est habitu¢ a utiliser des informations entachées d’incertitudes et
d’imprécision dans la vie de tous les jours, il utilise ces informations incomplétes, raisonne
avec elles et prend des décisions. Dans le domaine scientifique, il a été nécessaire de créer une
logique qui admette des valeurs de vérité en dehors de I’ensemble {vrai, faux} pour pouvoir

tenir compte et manipuler ce genre d’information incompléte.

Lukasiewicz propose en 1920 une logique ayant les trois valeurs de Vérité suivantes :
"vrai", "faux" et "doute". Ces valeurs ont été représentées par I’ensemble {0, 1,0.5}, et ont été

ensuite étendues a I’intervalle [0,1].

Néanmoins c¢’est Zadeh [14], qui a partir de I’idée d’appartenance particlle d’un élément a

plusieurs classes, a formellement introduit la logique floue.

3.3. La théorie des sous ensembles flous

La théorie des sous ensembles flous et les outils de raisonnement qui en découlent,
proposent un cadre formel qui permet de modéliser le langage naturel et de gérer I’imprécis et
I’incertain. Cette théorie est basée sur la notion de degré d’appartenance. Ces degrés sont des
valeurs qui expriment I’appartenance incertaine d’un pixel a une région. Le degré
d’appartenance se situe dans I’intervalle [0,1] et les classes obtenues ne sont pas forcément

disjointes.

Dans ce cas, les données x; ne sont plus assignees a une classe unique, mais a plusieurs

par 'intermédiaire de degrés d’appartenance uj; du vecteur x; a la classe i. [36]

3.4. K- Means

La méthode des k-means est un outil de classification classique qui permet de répartir un
ensemble de données en k classes homogenes. La plupart des images (photos, dessins

vectoriels 2D, synthéses 3D, ...) Vérifient localement des propriétés d’homogénéité,
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notamment en terme d'intensité lumineuse. L'algorithme des k-means permet donc d'apporter

une solution a la segmentation d'images. [51]

L’algorithme renvoie une partition des données, dans laquelle les objets a l'intérieur de
chaque cluster sont aussi proches que possible les uns des autres et aussi loin que possible des
objets des autres clusters. Chaque cluster de la partition est défini par ses objets et son

centroide.

Le k-means est un algorithme itératif qui minimise la somme des distances entre chaque
objet et le centroide de son cluster. La position initiale des centroides conditionne le résultat
final, de sorte que les centroides doivent étre initialement placés le plus loin possible les uns
des autres de fagon a optimiser 1’algorithme. K-means change les objets de cluster jusqu'a ce
que la somme ne puisse plus diminuer. Le résultat est un ensemble de clusters compacts et

clairement séparés, sous réserve gu'on ait choisi la bonne valeur K du nombre de clusters. [3]

3.4.1. Principe et utilisation

Probablement 1’algorithme de clustering le plus répandu. Il se base sur une initialisation
préalable des centres de chaque cluster puis les affine au fil d’itérations. L’initialisation est
une étape particulierement importante car tout cluster ignoré par |’initialisation sera absorbé
par le cluster le plus proche. Cet algorithme est simple a mettre en ceuvre et présente une

faible complexité en termes de calcul.

3.4.2. Description de I’algorithme

Le déroulement de I’algorithme est le suivant :
- Association de chaque vecteur au centre du cluster le plus proche

- Calcul des nouvelles coordonnées du centre par rapport aux vecteurs qui y sont

associés

Les itérations se poursuivent jusqu’a ce qu’on atteigne une condition terminale, qui peut étre

un nombre fixe "i"

d’itérations, descente du nombre de vecteurs assignés a un autre cluster
sous un nombre minimal ou encore des conditions sur I’erreur quadratique entre un centre et

les vecteurs qui y sont associées (oscillations, arrivée a un minimum, ...). [33]
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3.4.3. Les principales étapes

Les principales étapes de 1’algorithme k-means sont :
1. Choix aléatoire de la position initiale des K clusters.

2. (Ré-)Affecter les objets a un cluster suivant un critére de minimisation des distances

(généralement selon une mesure de distance euclidienne).
3. Une fois tous les objets placés, recalculer les K centroides.
4. Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plus aucune ré-affectation ne soit faite. [3]

3.4.4. Complexité

Le nombre de calculs de distance effectués ici est trés simple puisqu’a chaque itération on

va calculer la distance de chaque point a chaque centre [33]

3.5. Fuzzy C-Means (FCM)

3.5.1. Présentation de I’algorithme FCM

Cet algorithme est une extension de 1’algorithme de K-Mean en introduisant une notion de
floue dans la définition du degré d’appartenance. Son principe est de regrouper des individus
dans k classes qui soient le plus homogeénes et naturelles possibles. Les groupes obtenus
doivent contenir des pixels les plus semblables, et entre groupes différents les individus
doivent étre le plus différents possible. En fait, la modélisation de I’imprécision s’effectue en
considérant des frontiéres graduelles au lieu de frontiéres nettes entre les classes. L’incertitude
s’exprime par le fait qu’un pixel posséde bien des attributs qui 1’assignent a une classe qu’a
une autre. La classification floue assigne donc, non pas a un pixel une étiquette relative a une
classe unique, mais son degré d’appartenance a chacune des classes. Ces valeurs expriment
I’appartenance incertaine d’un pixel a une région et sont appelées degré d’appartenance. Le
but des algorithmes de classification est non seulement de calculer les centres de classe B

mais aussi I’ensemble des degrés d’appartenances des vecteurs aux classes. [40]

3.5.2. Principe et utilisation

Evolution du K-Means, il fait intervenir I’appartenance floue des points a un cluster. La
complexité de I’algorithme reste plus faible mais il permet un clustering plus fin puisqu’on
détermine pour chaque point un degré d’appartenance aux différents clusters. Cette

information plus nuancée que 1’appartenance définitive a une classe peut se révéler utile pour
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des traitements ultérieurs de I’information. Cet algorithme garde, par contre, une forte

sensibilité a I’initialisation tout comme le K-Means.
3.5.3. Description de I’algorithme

La phase d’initialisation est identique, mais va s’accompagner de I’initialisation de valeurs

d’appartenance uj; du vecteur x; au cluster de centrec;. Ces valeurs sont comprises entre 0

et 1.

Aprés cette phase d’initialisation, la résolution du probléme de clustering se fait par la
minimisation de la fonction objective définie par (3.1), m étant un parameétre constant

supérieur a 1 (généralement pris égal a 2). [33]
C n
j “ZZ“? a2 (x;, b;) 3.1)
i=1 j=1

3.5.4. Les principales étapes [3]

Les principales étapes de I’algorithme Fuzzy C-means sont :

1. La fixation arbitraire d’une matrice d’appartenance.

2. Le calcul des centroides des classes.

3. Le réajustement de la matrice d’appartenance suivant la position des centroides.

4. Calcul du critére de minimisation et retour a 1’étape 2 s’il y a non convergence de

critere.

3.5.5. Description de la méthode

On considére I'espace de n points de dimension p suivant :

[ x} . % . xP ]

X.|m1 ] - | .
'I Xl s Xl e Xl I ( . )
lx}l - X XEJ

- On suppose que les n points peuvent étre groupés en c clusters ¢c < n

- Les clusters sont décrits par leurs centres :
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— [o1 2 j p :
V= [Vi,Vi,...,Vi, s Vi ],1 <i<c

On considére la matrice de proximité suivante : u,

|’U11 en ulk s uln—l
U= iuil S uinJl ,aveck=1,..,neti=1,...,c
Ugg o Uk - Uep

u;i représente le degré d'appartenance du point X au centre V;

2
zc <d1k>m—1
Ui, = —_—

d;x représente la distance entre V; et Vi

-1

2 7t
G = ZC <||X1<—Vi||>m‘1
a =1 \[[Xi = il

,51 on choisit la distance euclidienne [42]

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)
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L’algorithme utilise dans notre approche [38]

Etape 1 : fixer les parametres.

Les entrées : X = (x;,j = 1..N)I’ensemble des vecteurs forme. C : nombre de classes.

&: Seuil représentant 1’erreur de convergence (par exemple & = 0.001
m : degré de flou, m € (1.5,3)

Etape? : initialiser la matrice degrés d’appartenance U par valeur aléatoire dans I’intervalle [0,1]

Etape 3 : mettre a jour la matrice prototype B par la relation.

n m
D=1 Uik XK
m

bi — P
k=1 Uik

(3.7)

c n
jancien - z z uzl dZ(Xj, bi) (3.8)

=1 j=1

Etape 4 : mettre & jour la matrice des degrés d’appartenance par la relation

2/(m-1)771

S (d*(x,by)
Ujj < Z (dZ(x N bk)) (3:9)

k=1
Cc n
jnouveau - z z uZl dz(x]-, bi)
i=1 j=1
Etape 5 : répéter les étapes 3 a 4 jusqu’a satisfaction du critére d’arrét qui s’écrit :
”]ancien _]nouveau” <e¢ (3_10)

Les sorties : la matrice d’appartenance U et les centres des classe B.
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3.6. Les inconvénients du FCM [55]

L’algorithme floue c-moyens possede plusieurs inconvénients qui affectent a la performance

de cet algorithme

>
>

YV V V VY

la spécification a priori du nombre de clusters.

Pour de petites valeurs de € nous obtenons le meilleur résultat, mais au détriment de
plus nombre d'itérations.

les mesures de distance euclidienne peuvent inégalement pondérer les facteurs
sous-jacents.

Un temps de calcul énorme.

La sensibilité au bruit

On s'attend a faible degré d'appartenance (ou méme pas) pour les valeurs aberrantes

(les points bruyants)

3.7. Les variantes des C-moyennes floues

De nombreuses variations de 1’algorithme FCM sont possibles. Nous présentons ici

quelques variantes.

3.7.1. L’approche de Kamel et Selim [38]

Selon Khodja[39], Kamel et Selim. [18] ont proposé une généralisation de 1’algorithme qui

réduit le degré de flou de la partition finale. Lorsqu’un degré d’appartenance u;, du vecteur

Xk @ la classe i est inférieur a une valeur seuil t, il est forcé a zéro et les autres degrés

d’appartenance sont ensuite normalisés de telle sorte que leur somme soit ¢gale a 1.

Pratiquement, cette approche est mise en ceuvre en ajoutant les étapes suivantes a la fin de

I’algorithme de Bezdek[7]:

* calcul du seuil (global)

min(min; maxy uj;, , ming max; ujy ) (3.11)

* Seuillage:

(si(uik <T )alors Ujk = 0) (312)

* normalisation, calcul de nouveaux degrés d’appartenance uj,
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Uik
Uik *= C—Uk (313)
]:1 1

Cette approche est connue dans la littérature sous le nom de C-moyennes floues a seuil
(TFCM, pour Thresholded FCM). Ces étapes supplémentaires peuvent étre vues comme une

tache de pré-défuzzification.

3.7.2. L’approche de Kehtarnavaz [39]

Kehtarnavaz et al. [20] ont mis au point une version qui prend en compte le voisinage d’un
point donné dans le calcul de ses degrés d’appartenance. Leur approche, connue sous le nom
de c-moyennes floues contextuelles (CTFCM, pour Contextual TFCM), reprend 1’idée de
seuillage de Kamel et Selim mais la valeur du seuil qu’ils adoptent est déterminée localement
pour chaque point et non pas globalement comme dans les TFCM. Développant leur méthode
pour la segmentation d’images RMN(Résonance Magnétique Nucléaire)., les auteurs
définissent le voisinage d’un pixel situé en (x,y), V(X,y), comme étant une fenétre centrée sur

ce pixel. Pour toute classe i, un degré d’appartenance (de groupe) est défini par :

Ui = Z Ujk (314)
Vxy)

U; est donc la somme des degrés d’appartenance a la classe i de tous les pixels appartenant

au voisinage du pixel situé en (x,y). U; dépend de I’environnement du pixel étudié, on peut

donc le qualifier de contextuel. A partir de la partition de Bezdek, on effectue alors les étapes

suivantes :
- calculer :

U, = max;U; et U, = min;U; (3.15)

- calculer de nouveaux degrés d’appartenance

U
Si ZCU—a_U — 1lalors Uy *= 1 et Uy *= 0O pouri # a (3.16)
i=1 V1 a
c U, —-U U;
Si M — 1alors Uy *= 0 et Uiy *= ik pouri#b (3.17)

C
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Ces deux conditions augmentent le contraste entre les différents degrés d’appartenance en
prenant en compte I’importance relative des degrés d’appartenance de groupe. La premiére
met en valeur le groupe ayant le plus grand degré d’appartenance (de groupe) contextuel U, ,
tandis que le deuxiéme ¢élimine le groupe au plus faible degré d’appartenance de groupe Uy,
Les classes a et b ne correspondent pas forcément au maximum et au minimum des degrés
d’appartenance “individuels” du pixel. Par ailleurs, le choix de la taille du voisinage est
crucial. En effet, ce dernier doit étre a la fois assez petit pour rendre compte du contexte local
et assez grand pour traduire le degré d’homogénéité autour du pixel étudié. Cette prise en
compte de I’environnement a une échelle locale peut conduire a attribuer un pixel a un groupe
ne correspondant pas au plus élevé des degrés d’appartenance de ce pixel. La configuration
locale autour d’un pixel suggere dans ce cas que ’appartenance du pixel a un tel groupe n’est
pas plausible. Dans le cas des TFCM, le seuil, calculé globalement, ne peut pas rendre compte

d’une telle situation.

3.7.3. Une approche due a Pedrycz : FCM conditionnelles

Pedrycz [31] a proposé une version des FCM qui fait intervenir des variables auxiliaires.
Les vecteurs sont groupés en tenant compte de leurs coordonnées dans 1’espace des données
mais aussi de la valeur prise par la variable auxiliaire, et qui traduit une certaine condition
fixée par ’utilisateur, d’ou le nom donné par Pedrycz a son approche : FCM conditionnelles.
Si f est la variable auxiliaire utilisée et f;,f,, ... ... f, sont les valeurs qu’elle prend pour les
différents vecteurs, alors fy décrit le degré d’engagement du vecteur xj dans la construction
de la partition. Cette version est particulierement attrayante dans le domaine de la requéte
d’information a partir de bases de données. Il ne s’agit pas simplement de trouver la structure
ou les groupes d’un ensemble de données X, mais d’en identifier les groupes sous une
certaine condition, ou dans un certain contexte défini par les variables auxiliaires. Une telle
condition peut éventuellement étre énoncée linguistiquement. Il est a noter que la partition
ainsi obtenue peut s’¢loigner considérablement de celle qui serait obtenue sans la prise en
compte des variables auxiliaires. Ces dernieres peuvent priori intervenir de différentes facons
dans le calcul des degrés d’appartenance. Pedrycz propose les deux options suivantes :

C

z Ui fi (3.18)

i=1
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max; Ujk-fi (3.19)

et se limite a I’é¢tude de la premiére, particuliérement simple, qui correspond a des

partitions
Uik € [0,1] (320)
C
Z Uik = fk (321)
i=1
n
0< Z Ui < n (3.22)
k=1

Afin de minimiser la méme fonction objective que dans 1’algorithme de Bezdek, les degrés

d’appartenance sont mis a jour a I’aide de la formule suivante :

1/(d(xy, v;))?/(m-D
€ 1 1/(d(xy, v;))?/ (m-1)

Uik = fk (323)

3.7.4. - Les c-moyennes possibilistes [5]

Krishnapuram et Keller [24] ont suivi les idées de Zadeh [13] selon lesquelles (3.24), ne
doit pas contraindre les appartenances d’un vecteur quelconque j x si les classes représentées
par les nuages sont considérées comme ces sous-ensembles flous sur le domaine X=
{Xj,) = 1..N} Les degrés d’appartenance doivent seulement appartenir a I’intervalle [0,1].
Ainsi, un nouvel ensemble de contraintes est défini :

C

Vi € {1L.N} Zui,- —1 (3.24)
Vi €{1..C},vj € {L.N} u; € [0,1] (3.25)
Vi €{1.N} 0<Zu”<n (3.26)

j=1
max; ui]- >0

La condition (3.26), assure simplement que la partition floue résultante de 1’algorithme
recouvre le domaine X. En toute rigueur, la matrice U résultante n’est plus une C-partition

floue, puisque la contrainte (3.24), n’est plus satisfaite.
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La fonctionnelle & minimiser (3.27), et les solutions (3.28), (3.29), de 1’algorithme PCM

deviennent :

Ja (U, V) = ZC: i u™d(x;, by)” + i n; Zn:u —uy)™ (3.27)
i=1 =1

i=1 j=1
peq URX
Vi € {1..¢} bp—% (3.28)
Lk=1 Uik
1
Vi €{1..C},Vj € {1.N} u; = - (3.29)

14+ dZ(X]',Vi) m-1
Ni

Ou n; est un réel positif déterminant la distance a laquelle le degré d’appartenance d’un

vecteur a la classe i est égal a 0,5.

3.7.5. Extension aux contours courbés

Davé [27], [26] a proposé une variante des FCM pour la détection de contours courbés
(circulaires, elliptiques) et particuliérement utile en traitement d’image. Cette approche est
connue sous le nom de “fuzzy c-shells” ou FCS. D’autres travaux ont ét¢ menés sur le théme
des “fuzzy c-shells” par des auteurs tels que Davé et Bhaswan [25], Bezdek et Hathaway [6]
qui en ont étudie la convergence, Krishnapuram, Nasraoui et Frigui [23] qui ont proposé une
autre approche des FCS.

3.7.6. - Approximations

Signalons également que Cannon et al. [2] ont proposé une implémentation des FCM qui
fait intervenir des calculs sur des quantités approchées, entiéres ou réelles. Cette approche,
baptisée AFCM (Approximate FCM), serait 6 fois plus rapide que I’implémentation faisant
appel au calcul exact des degrés d’appartenance et des coordonnées des centres. La rapidité de
la méthode est accrue grace a ’utilisation de tables pour le calcul approché de puissances et
de distances. Elle ne posséde cependant pas les mémes propriétés de convergence que les
FCM. Cheng, Goldgof et Hall [29] ont proposé un algorithme baptisé MRFCM M( ultistage
Random Sampling FCM) plus rapide que l'algorithme de base et ayant les mémes propriétés

de convergence. [39]
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3.8. Les limite du FCM

Un grand nombre d'algorithmes est dérivé du FCM, utilisant des métriques différentes ou
des prototypes de dimensions supeérieures. Le FCM et ses algorithmes dérives souffrent de

plusieurs inconveénients :

* Les degrés d'appartenance sont des degrés relatifs. Autrement dit, l'appartenance d'un
individu a une classe dépend de l'appartenance de cet individu aux autres classes. Les
fonctions d'appartenance construites sont donc interdépendantes. Aussi, les estimations des
centres des classes ne correspondent pas aux centres réels ou typiques.

* Les points aberrants (€éloignés) peuvent avoir des valeurs d'appartenance élevées et ils

peuvent affecter de facon significative I'estimation des centres des classes.

* Ces algorithmes modélisent dans la phase de classement 1'hésitation ou I'ambiguité entre
classes a partir de regles de décisions floues fixées a priori. Dans la phase de classification, les
points ambigus ou non représentatifs des classes peuvent alors affecter la position des centres.
[19]

3.9. Conclusion

Plusieurs algorithmes de segmentation d’images ont €té développés ces derniéres années
chacun possédant ses propres avantages et ses limites d’utilisation. Dans ce chapitre, Nous
avons décrive brievement, quelques propriétés fondamentales d’algorithmes de classification
floue. Nous avons rappelé d‘abord I'algorithme dit FCM et nous avons présenté par la suite

quelques variantes de ce méme algorithme.
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Chapitre 4 - Réalisation et évaluation des résultats

4.1. Introduction

La segmentation des images consiste a créer une partition de I'image en sous ensembles
homogeénes appelés regions. Dans ce dernier chapitre et apres I’aper¢u théorique des chapitres
précédents, nous présentons le c6té pratique de notre application .Notre but est la réalisation
d’un systéme flexible et fiable qui segmente les images en utilisant 1’algorithme FCM et

quelques variantes de celui-ci.

4.2. Plateforme et outils de développement
4.2.1. Systéme d’exploitation

Pour que notre travail atteigne 1’objectif qu’on visait, on a pris ’initiative d’exploiter et

d’implémenter notre algorithme sur la version : Windows 7.

Ce choix se traduit par I’efficacité¢ de ce L’environnement en ce qui concerne la structure
d’interaction événementielle qu’elle dispose pour communiquer avec des applications actives
, ainsi que les ressources de la machines qu’il offre aux différentes applications , enfin , son

systéme d’allocation de mémoire qui est un des meilleurs présents dans ce domaine.

4.2.2. Utilisation de I'environnement de développement Visual C#

Pour I’implémentation de notre application, nous avons opté pour le langage C# en
utilisant I’EDI (Envirennement de dévelopment intégrée) Microsoft visuel studio 2010 sous
Windows 7.

Microsoft visuel studio 2010 Garantissez des résultats de qualité de la conception au
déploiement et Simplifiez votre processus de développement dans un environnement intégré
au systeme de développement Microsoft Visual Studio. Accélerez le processus de codage en
travaillant a partir d'un nombre croissant de plateformes, notamment la technologie

Microsoft SharePoint et les applications informatiques en nuage.

Les développeurs et les testeurs peuvent travailler de maniére plus efficace avec des
outils de test et de débogage intégrés pour corriger rapidement et aisement des bogues. La

figure (Figure.4.1) présente I’interface de Microsoft visuel studio 2010.
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Bo Start Page - Microsoft Visual Studio
New Menu  File Edit View Debug m Data Tools Test Window Help
P S A ¥ B9 - -85 b | 3 [toolStripStatusLabell R F R B -

i |

Microsoft* -
O Visual Studio 2010 professional

s e Get Started Guidance and Resources Latest News
T_] Connect To Team Foundation Servet
Welcome  Windows Web Cloud Office  SharePoint Data
(3] New Project...
@ Open Project... e | What's New in Windows Development

Windows development is even easier with Visual Studio 2010.
Overview of What's New i
What's New in WPF and verlight
What's New in Windows Forms

Windows Development

Recent Projects
exemple
exemple
-3 exemple
-a exemple Creating Windows Applications
-3 exemple E
exemple
exemple

~a exemple == Learning Resources

-3 exemple o
exemple

[¥] Close page after project load Community Resources

[¥] Show page on startup

Figure.4.1. L’interface de Microsoft Visuel Studio 2010.

4.2.3. Langage de programmation

Pour I’implémentation de notre application, nous avons opté pour le langage C#

4.3. Présentation et implémentation du systeme

Le systéeme qu’on a réalisé consiste en un systéme de segmentation d’image utilisant
I’algorithme flou FCM et quelques variantes de celui-ci. Nous appliquons I’ensemble de ces
algorithmes a des bases de données d’images numériques de format BMP afin de pouvoir

évaluer la performance notre systéme de segmentation d’images.

4.4. Evaluation

L’importance du probléme de la segmentation en vision par ordinateur peut se mesurer par
le nombre de travaux qui lui ont été¢ dédiés. Une étude datée de 1995 recensait plus d’un
millier d’algorithmes proposés [9]. Aujourd’hui, étant donnée 1’expansion du domaine, on

peut aisement imaginer que ce nombre a double.

Face a cette multitude de méthodes, 1’évaluation quantitative des résultats est devenue une
nécessité. Il s’agit cependant d’une tache délicate qui a traditionnellement constitué un point
faible des approches de segmentation. Souvent, les auteurs se contentent d’illustrer leurs

nn

publications avec quelques exemples d’images fréquemment utilisés ("Lenna", "cameraman",
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"mandrill”, etc.) ou de présenter des images synthétiques qui mettent en évidence les points

forts de leur méthode.

Il n'existe pas de "bonne" segmentation. Seule l'appréciation de lutilisateur (qualité
visuelle) et le but recherché permettent de définir une bonne segmentation pour un type de
données. C’est pour cette raison que nous avons mesuré et quantifié les performances de notre

segmentation de l'ensemble d’image.

4.4.1. Critéres de validité

Pour tester les méthodes développées de fagon pertinente, nous jugeons la qualité de la
segmentation obtenue quantitativement et qualitativement a partir des différents criteres

d’évaluation.

4.4.1.1. Mesure de dissimilarité de LIU ET YANG

La mesure de dissimilarité de LIU ET YANG [8] notée Cpy devant étre faible, intégre trois
parametres qui sont le nombre de régions, 1’aire des régions et la couleur moyenne de chaque
région. Cette mesure penalise les segmentations ayant un nombre de régions trop importants

ou ayant des régions non homogénes en couleur.

Ciy = ——— VN i( el ) 4.1
1000 AT L\ /A (+1)
Ou
» A, est le nombre de pixels de la région R;
» A le nombre total de pixels de I'image A =), Ai
» N représente le nombre de régions de I’image segmentée.
> e;2 correspond a I’erreur quadratique portant sur la couleur de la régionR;. Elle est

calculée a partir de la somme des distances de norme L, entre le vecteur couleur des
pixels de la région R; et le vecteur couleur attribué a la région R; dans I’image

segmentée égal en général a la moyenne des couleurs de la région [34]

4.4.1.2. Critére de Borsotti

La mesure de dissimilarité de Liu et Yang pénalise les segmentations contenant trop de
régions ou avec des régions non homogenes en couleur. Borsotti et al ont proposé de

I’améliorer par :
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N
1 e? N(A))?
C — _ﬁN ! . 4.2
YY'710000 x A Z 1<1+logAi+ A (4.2)
i=

Ou N (A;) est le nombre de régions ayant une aire égale a A; .
Ce critére doit aussi étre faible.

»  Le premier terme de la somme favorise les régions homogénes, comme le critére de
Liu et Yang.
»  Le deuxieme terme a une valeur élevée quand il y a beaucoup de petites régions, ce

qui pénalise les images sur-segmentées en beaucoup de régions de méme taille [15]

4.4.1.3. Contraste de Zeboudj [28]

Cet indice prend en compte le contraste intérieur et le contraste extérieur aux régions,

mesurés sur un voisinage W(s) du pixel s.

Soit c(s,t) = w le contraste entre deux pixels s et t, avec

» f représentant I’intensité

» L représentant le maximum des intensités.
Le contraste intérieur d’une région R; est:
1
; = ™ z max{c(s,t),t € W(s) NR; } (4.3)
i SERi

Le contraste extérieur d’une région R; est :

1
E, = l—z max{c(s,t),t € W(s),t € R; } (4.4)
i SEFi

F; est la frontiere de R;et I; la longueur de F;.

Le contraste de R; est :

I
1—_Sl0<ll’<El’

E:
C(R;) = t 4.5
(&) E;,  sil;=0 (#3)

0 sinon

Le contraste global est enfin :

1
Zz A, C(R) (4.6)
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4.4.1.4. Critére d’uniformité de mesure [21]

Ce critere simple est basé sur la somme des variances des régions.

2j-o ZieRj(fi — up?
N * (fmax - 1:min)

u=1-—-2x*cx (4.7)

Ou

» cestle nombre de classes ;

» R larégion de chaque classe j ;

» f; la valeur dans chaque pixel i ;

>y lamoyennes de division la valeur de pixel i sur la somme de pixel i ;
» N est le nombre totale des pixels dans un image donnée ;

»  foin €t fnax représenter la valeur minimale et maximale en respective dans une
image donnée.

La valeur d’uniformité va entre 0 et 1. La maximum valeur d’uniformité de la segmentation d’image

est la meilleure.

Dans notre cas nous avons utilisé le critére d’uniformité de mesure. L’avantage de ce

critére est d’étre facilement mis a jour dans les opérations de division des régions.

4.4.2. Les images utilisées

L’utilisation des images standards permet de comparer quantitativement la segmentation

obtenue d’une chaque algorithme par rapport les autres.

(d) (e) (f)
Figure.4.2. images standard. (a) Baboon, (b) Barbara, (c) Lena, (d) Cameraman, (e) Peppers, (f)
Boats.
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4.5. Présentation et Evaluation des résultats obtenus

L’évaluation objective et quantitative des résultats joue un rdle important dans la
segmentation d’image. Il est possible pour un méme systeme de segmentation de tester
quantitativement I’influence du choix de certains paramétres sur les résultats de la

segmentation.

4.5.1. L’algorithme FCM

Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de classification non-supervisée floue. Issu de
I’algorithme des C-moyennes (C-means), il introduit la notion d’ensemble flou dans la
définition des classes : chaque point dans I'ensemble des données appartient a chaque cluster

avec un certain degré, et tous les clusters sont caractérisés par leur centre de gravité.

Etape 1 : fixer les parametres.

Les entrées : X = (x;,j = 1..N)I’ensemble des vecteurs forme. C : nombre de classes.

&: Seuil représentant 1’erreur de convergence (par exemple £ = 0.001

m : degré de flou, m € (1.5,3)

Etape2 : initialiser la matrice degrés d’appartenance U par valeur aléatoire dans ’intervalle [0,1] .
Etape 3 : mettre a jour la matrice prototype B par la relation.

n m
Dik=1 UikXk

b; « Sy (4.8)
jancien z z m 42 (x;, by) (4.9)
i=1 j=
Etape 4 : mettre a jour la matrice des degrés d’appartenance par Ia relation
[z d?(xj, b )>2/(m 1)] 10)
d (xj, bi) '
jnouveau Z Z m 42(x;, b;)
i=1 j=
Etape 5 : répéter les étapes 3 a 4 jusqu’a satisfaction du critére d’arrét qui s’écrit :
[[jancien — jnouveau|| < (4.11)

Les sorties : la matrice d’appartenance U et les centres des classe B.
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Les résultats obtenus par FCM :

Image

Nbr

de classe Lenna niveau de . . Baboon niveau
gris Lenna couleur Pepper niveau de gris | Pepper couleur de gris

Table.4.1. exemple du les résultats de segmentation d’image par FCM.
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. Nombre . . . o
image Les centres L’itération | temps uniformité | Fonction objectif
de classe
2 164 ;91 8 10,97 0,9568762 4139442
Baboon 3 175 ;124 ;69 7 19,08 0,9726257 2459992
niveau de 4 182 ;111 ;145 ;63 14 1:01,03 0,9888366 1799726
gris 5 156 ;93 ;125 ;185 ;55 21 2:06,51 0,9813491 1418992
6 87 ;52 ;187 ;164 ;117 ;140 15 2:08,51 0,9924669 1168771
2 114;14; 4 6,58 0,9335725 4665659
3 9,;99;183; 8 24,67 0,9825 2373577
Pepper
4 183;9;84;113 19 01:18,07 | 0,9958156 1171823
couleur
5 85;183;1;11 ;113 4 24,52 0,9906875 1029333
6 107 ;78 ;183 ;9 ;88 ;118 8 01:05,32 | 0,9993585 9.39566.1
2 51;155; 6 9,93 0,9464869 4651778
Pepper 3 119,169 ;45; 16 045,43 0,950572 3263112
niveau de 4 178 ;18 ;137 ;66 21 01:34,08 | 0,986064 2213929
ris
g 5 151 ;61;110;190;15; 26 02:49,89 | 0,9724575 1792890
6 47 :70;120 ;156 ;11 ;196 28 04 :06,66 | 0,9928228 1468037
2 78171 3 57 0,9680148 2952213
3 67 ;170 ;87 2 5,09 0,9594411 2030282
Lenna
4 169 ;72 ;75 ;89 6 29,75 0,9580289 1946528
couleur
5 89 ;166 ;237 ;7 ;75 12 01:20,89 | 0,9916845 1375332
6 74177 ;238 ;89 ;162 ;7 6 53,62 0,9990263 738454.1
2 81;159: 6 2,87 0,9426587 1101968
Lenna 3 133 ;68 ;186 ; 14 9,05 0,9590787 685089.4
niveau de 4 60 ;107 ;194 ;146 12 13,25 0,9887851 460007.4
gris 5 85 ;129 ;99 ;156 ;199 9 17,36 0,97896 345581.6
6 58 ;121 ;143 ;202 ;166 ;96 13 30,88 0,9934313 290683.9

Table.4.2.Résultats expérimentaux de segmentation d’image par FCM.

4.5.2. L’algorithme TFCM :

Cette approche est connue dans la littérature sous le nom de C-moyennes floues a seuil
(TFCM, pour Thresholded FCM). Ces étapes supplémentaires peuvent étre vues comme une

tache de pré-défuzzification.
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Etape 1 : fixer les parametres.

Les entrées : X = (x;,j = 1..N)I’ensemble des vecteurs forme. C : nombre de classes.

&: Seuil représentant 1’erreur de convergence (par exemple £ = 0.001

m : degré de flou, m € (1.5,3)

Etape?2 : initialiser la matrice degrés d’appartenance U par valeur aléatoire dans I’intervalle [0,1] .

Etape 3 : mettre a jour la matrice prototype B par la relation.

n m
k=1 UikXk
b  Sk=1Ttkk
nogm
k=1 *"ik
c n
jancien Z Z um dZ(x b)
] ij jr i
i=1 j=1

Etape 4 : mettre a jour la matrice des degrés d’appartenance par la relation
¢ 1a2(x. b\ ™D -1
y Z <d (X, i))
l.. (_ —————————————————
T & \a2(x;, by
Etape 5 : calcul du seuil (global)
min(min; maxy vy, ,ming max; u;, )
Etape 6 : Seuillage:
( si(uj < t)alors uy, = 0)

Etape 7 : normalisation, calcul de nouveaux degrés d’appartenance u;

Uik
j=1"Yik
c n
jnouveau m j2
J < Z uij d?(x;, b)
i=1j=1

Etape 8: répéter les étapes 3 a 7 jusqu’a satisfaction du critére d’arrét qui s’écrit :

”]ancien _]nouveau” <e¢

Les sorties : la matrice d’appartenance U et les centres des classe B.

(4.12)

(4.13)

(4.14)
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Les résultats obtenus par TFCM :

Image

Nbr

de classe

Lenna niveau de Pepper niveau de Baboon niveau de

gris gris

Table.4.3. exemple du les résultats de segmentation d’image par TFCM.
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) Nombre ) » ) o
image Les centres L’itération temps uniformité Fonction objectif
de classe
2 163 ;87 8 11,31 0,9567012 4138921
Baboon 3 66 ;175 ;122 ; 6 16,64 0,9725712 2447352
niveau de 4 17367 ;173 ;120 ; 10 48,82 0,9757606 1845910
gris 5 182;118 ;85 ;148 ;50 ; 6 47,22 0,9814002 1415781
6 159 ;51 ;84 ;132 ;112 ;185 12 01:37,04 | 0,993564101 1168205
2 115;15; 7 11,72 0,9335725 4621098
3 99:183:9; 6 11,06 0,9825 2369712
Pepper 4 85:113:9:183 : 6 24,32 0,9962633 1157689
couleur
5 105 ;183 ;9 ;83 ;118 5 34,52 0,9926574 1041706
6 183;83;103;1;117 ;11 10 01:22,51 0,9933564 810969.1
2 15551 ; 7 9,98 0,9465133 4652650
3 21:73 ;159 6 16,4 0,9509172 3325624
Pepper
niveau de 4 174 ;64 ;16 ;132 ; 18 1:14,78 0,9777165 2217660
gris 5 110;15 ;61 ;151 ;190 ; 23 02 :39,39 0,9725159 1792048
6 200 ;59 ;161 ;14 ;94 ;133 10 1:30,44 0,9917442 1466837
2 78:171; 3 4,39 0,9680148 2954458
3 79 :236 ;166 ; 5 27,39 0,9739603 2028985
Lenna 4 8:77:170:94 : 3 13,87 0,9987323 1632620
couleur
5 71166 ;89 :237 ;75 ; 10 1:0,9 0,9916845 1128438
6 167 ;95 ;7 ;237 ;74 ;85 6 45,64 0,9916618 780048
2 79:160 ; 6 345 0,9426979 1096635
3 186 ;133 ;67 ; 16 12,47 0,9590189 687434.4
Lenna
niveau de 4 149 ;197 :61:110; 13 17,95 0,9860032 456306.2
gns 5 156 :58 1129 :199 98 ; 10 16,68 0,97896 345952.1
6 58 ;99 ;128 ;204 ;174 ;150 ; 14 35,88 0,9904739 291125.1

Table.4.4.Résultats expérimentaux de segmentation d’image par TFCM.
4.5.3. L’algorithme CTFCM

Cet algorithme connue sous le nom de c-moyennes floues contextuelles (CTFCM, pour
Contextual TFCM),il reprend 1’idée de seuillage de Kamel et Selim mais la valeur du seuil

qu’ils adoptent est déterminée localement pour chaque point et non pas globalement comme

dans les TFCM.
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Etape 1 : fixer les parametres.

Les entrées : X = (x;,j = 1..N)I’ensemble des vecteurs forme. C : nombre de classes.

&: Seuil représentant 1’erreur de convergence (par exemple £ =0.001

m : degré de flou, m € (1.5,3)

Etape?2 : initialiser la matrice degrés d’appartenance U par valeur aléatoire dans I’intervalle [0,1] .

Etape 3 : mettre & jour la matrice prototype B par la relation.

n m
k=1 Uik Xk
b -

k=1 Uik
c n
jancien - Z Z uz‘;l dz(x]-, bi)
i=1j=1
Etape 4 : mettre & jour la matrice des degrés d’appartenance par la relation
2/(m-1)1"1
~ (d*(xj, b))
W)\ Fby
k=1 (X k k)
Etape 5 :calculer un degré d’appartenance (de groupe)

U; = Z Uik
V(xy)

Etape 6 : calculer :
U, = max;U; et U, = min;U;

Etape 7 : calculer de nouveaux degrés d’appartenance

U
Sj #“_U - lalors Uy *=1etUy = 0 pouri+a
i=1 Y1 a
C U.—-U U;
Si Zl—l i b — 1 alors Ubk = (0 et Uik *= c tk pour‘i #b
Up j=1Uij
c n
jrouveau 2 Z uft d?(x;, b;)
i=1j=1

Etape 8: répéter les étapes 3 a 7 jusqu’a satisfaction du critére d’arrét qui s’écrit :

”]ancien _]nouveau” <c¢

Les sorties : la matrice d’appartenance U et les centres des classe B.

(3.15)

(3.16)

(3.17)

(3.18)
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Les résultats obtenus par CTFCM :

Image

Nbr

de class

Lenna niveau de Pepper niveau de

Baboon niveau de gris

gris gris

Tab.4.5. exemple du les résultats de segmentation d’image par CTFCM.
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] Nombre . ) ) o

image de classe Les centres L’itération temps uniformité | Fonction objectif
2 89,163 ; 8 210 | 0,9568514 4114456
Baboon 3 124,176 69 ; 8 31,70 | 0,9725713 2449086
niveau de 4 181,109 ;62 ;142 8 51,32 | 0,8990808 1802395
gris 5 156 ;125 ;185 ;55 ;93 ; 28 4:31,87 0,9813658 1415453
6 52 ;138 ;186 ;162 ;116 ;86 ; 12 2:43,89 | 0,993659 1158824
2 147115, 2 407 | 0,9335725 4673524
3 183,99 ;9 7 25,55 0,9825 2373577
Pepper 5 9113 ;84,183 9 49,76 | 0,9968799 1170838
couleur 5 18382 :9116 ;100 9 1:19,00 | 0,0922965 872856.6
6 85:1:113;183;10;21 ; 11 2:8,40 | 0,9972381 80327.9
2 51,155 ; 407 | 0,9464869 4652669
Pepper 3 112 ;43 ;166 ; 5 17,23 | 0,9504395 3262802
niveau de 4 6517 ;174 ;133 ; 11 1:09,71 | 0,9868397 2208078
aris 5 16 ;157 ;197 ;63 ;119 19 243,09 | 0,9725373 1792444
6 60 ;137 ;15 ;101 ;201 ;163 12 2:2504 | 0,9898622 1473080
2 171,78 ; 4 10,71 | 0,0680148 2954644
3 171,983 1718 | 0970614 2029382
CI;ZT:; 4 237,70 166 ;87 ; 28,08 | 0,9814491 1414479
5 87 ;238 ;166 ;166 ;71 ; 5534 | 0,9689605 1077590
6 897,157,238 ;75,170 ; 10 20116 | 0,9988454 1003543
2 79,160 ; 11 657 | 0,9426979 1214116
Lenna 3 67,133,186 ; 9 774 | 0,9590787 686375.3
niveau de 4 91,197 ;149109 ; 14 1949 | 9,9893935 456458 1
gris 5 157 ;100 ;59 ;130 ;200 ; 9 19,09 | 0,9790581 346312.1
6 126 ;171 ;204 ;148 ;98 ;58 ; 9 23,66 | 0,9952553 293709.2

Table.4.6.Résultats expérimentaux de segmentation d’image par CTFCM.
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Discussion:
A partir des tableaux précédent nous avons remarqué que :

» Les résultats obtenue de la segmentation par FCM et ces variantes sont
satisfaisante

» les valeurs du critére d’uniformité montrent clairement la performance
des variantes proposées par rapport a I’algorithme FCM.

» les trois approches fournissent des centres qui possédent des valeurs
trés proches.

» lors que le nombre des centre augmenter la valeur de fonction objective
diminue.

» La performance des variantes proposées changent par rapport I’image.

4.6. Quelque interface de I’application

L’interface principale de notre logiciel est présentée par la figure suivante

Number of Clusters: El Maxmum kterations: Precision: 0.00p1 =

Iterations: Duration:  Precision: validation:

Figure.4.3. L’interface principale.
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Dans le menu fichier on peut charger un image, et on peut également applique les algorithme
FCM(fuzzy ¢ means), TFCM(Thresholded Fuzzy C Means),CTFCM(Contextuel Thresholded Fuzzy C
Means ) (voir Figure. 4.4).

Ctrl+O

Ctrl+F
Ctrl+T
Ctrl+C

Number of Clusters: Maximum kterations: Precision: 0.00010

Iterations: Duration:  Precision: validation:

Figure.4.4. Le menu de Fichier.

' M . Rechercher dans : CTFCM
w Organiser v Nouveau dossier B £
‘ iﬁi%éii i%& E;hi ¢ Favoris w
B Bureau
e
& Téléchargements =
e & sbiotneques

E] Documents

lena_g.bmp1459- lena_g.bmp2¢
--CTFCM----- --CTFCM---

&= Images
J‘ Musique
B vidéos
Number of Clusters: . .
[ | ‘J_ Ordinateur = --CTECM---
Nom du fichier : v | |Allfiles (%)
Tterations: D

Figure.4.5. L’interface select image file
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Number of Clusters: Maximum herations: (1005 Precsion:  [0.00010 <

I Tteration 11 Duration: 00:00:1618  Precision 0 validité: 0,986791

Figure.4.6. La résultat de la segmentation.

4.7. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les résultats de segmentation pour 1’algorithme flou
FCM et quelque variante de celui-ci .et pour évaluer la qualité de notre segmentation, nous

avons utilisé la méthode d’évaluation proposée par Levine and Nazif.

Les résultats expérimentaux portant sur différents images ont montré [’efficacité de
I’algorithme FCM et ces variantes et que 1’amélioration apporter par ces derniers sont

satisfaisante.
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CONCLUSION GENERALE

La segmentation d’images est I’une des opérations les plus importantes en traitement
d’images. Elle permet d’extraire des informations pertinentes de 1’image. Il existe une grande
variété de techniques de segmentation, mais aucune n’est efficace sur tous les types d’images.
D’ou ce domaine de recherche reste ouvert pour trouver des méthodes plus évoluees et plus

efficaces

Dans ce mémoire, nous avons abordé le probleme de la segmentation d’images. Plus
précisément, nous nous sommes focalisés a la segmentation d’images basée sur la logique

floue. Et son I"implémentation avec une comparaison du ces différent variantes.

Notre systéme a été testes avec plusieurs d’images. Pour 1’évaluer, nous avons calculé le
critere d’uniformité pour chaque image pour les trois méthodes adoptées. Nos résultats ne
sont pas toujours excellents avec toutes les images mais ils sont cependant trés prometteurs.

Tout fois, on peut dire qu’ont est satisfait des résultats obtenu que le travail soit bien valorisé.

A TDissue des travaux menés dans le cadre de ce mémoire, nous dégageons quelques

perspectives. Les perspectives de ce travail peuvent étre résumées dans les points suivants :
* Ce travail peut tre enrichi par d’autres méthodes de segmentation
* Ce travail peut étre également enrichi par d’autres variantes de FCM

* Développer un systéeme base sur la coopération de plusieurs algorithmes de différentes
méthodes par exemple (algorithme génétique et FCM)

* Testes les méthodes implémentées sur d’autres types d’images (IRM).
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Résumé :

Ce mémoire s’inscrit dans le domaine de traitement d’images, le domaine qui
est parmi les plus étudiés depuis ’aveénement de 1’informatique. Le but principal
du mémoire est 1’étude des algorithmes de segmentation floue pour les images
BMP, plus précisément, nous nous sommes focalisés a la segmentation d’images
avec FCM (Fuzzy C Means) et ces variantes: TFCM (Thresholded Fuzzy C
Means) et CTFCM (Contextual Thresholded Fuzzy C Means)

Mot clés : FCM, TFCM, CTFCM, Segmentation, Traitement d’images,
Logique floue, BMP.

Abstract

Image processing is the field which is among fields that are been the most
studied since the advent of data processing. The principal goal of this thesis is
the study of the fuzzy images segmentation algorithms for BMP images; we
focus on segmentation with FCM (fuzzy ¢ means) and its variant. TFCM
(Thresholded Fuzzy C Means) and CTFCM (Contextual Thresholded Fuzzy C
Means).

Keywords: FCM, TFCM, CTFCM, Segmentation, images processing, Fuzzy
logic BMP.
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