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Introduction générale

L’information visuelle est sans doute la pliche des différentes sources d’information
existantes dans notre vie quotidienne. L’extractiencette information par des systémes de
traitement et d’analyse d’images, a suscité unr@htéans cesse croissant. Le traitement
d’'images qui est un processus comprenant pluséapes, est né de la nécessité de remplacer
I'observateur humain par la machine. Il intervidans bon nombre de domaines tels que la

médecine, I'agriculture et I'industrie.

Une étape incontournable dans tout processasalyse d'images est celle de la
segmentation. En fournissant une description cotepde l'image, plus exploitable que
l'ensemble des pixels, la segmentation d’imagesmperde faciliter linterprétation
automatique d’'une image de facon similaire a utergnétation humaine. En effet, elle a été
inspirée du systéme de perception visuel humainugjlise la notion de similarité et de
différence afin de localiser et de délimiter legetd d’'une scéne. Elle peut étre définie
ainsi :"la segmentation d’images est un traitement de basawm qui consiste a créer une
partition de l'imagel en sous-ensembl®&s, appelés régions tel qu’aucune région ne soit
vide, lintersection entre deux régions soit videl'ensemble des régions recouvre toute
image. Une région est un ensemble de pixels coemayant des propriétés communes qui

les différencient des pixels des régions voisiigk [9].

Cette tache bien que relevée avec facilité lpasystéme visuel humain, est en réalité
complexe et reste un véritable défi pour la commtialu traitement d’'images malgré
plusieurs décennies de recherche. Ainsi, plusieunéthodes de segmentation ont été

proposées dans la littérature, et qui peuventofdssées selon trois grandes approches :

Approche région : cherche a regrouper les pixebntges propriétés similaires selon un
certain critere d’homogénéité (niveau de gris, eoulou texture) en régions connexes. Les
techniques les plus connues de cette approche &ortroissance de régions qui consiste a
sélectionner au début du traitement des germe&giens qu’on fait croitre en leurs associant
les pixels de leur voisinage qui vérifient un aeté’homogénéité. La segmentation par cette
technique exploite correctement les informatiomotogique et contextuelle de I'image, mais
son résultat dépend fortement de la sélection deveap et du critére de similarité [1], [2]. La
division-fusion est une autre technique de I'appeocégion [5]. Elle permet de produire
automatiqguement une partition initiale de I'image getites régions, qui vont ensuite, se

croitre en se regroupant. La partition initiale I{pest réalisée en divisant récursivement
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image en régions de tailles identiques si unaiartritere d’homogénéité n’est pas vérifie.
La phase de regroupement (Merge) consiste a regrées régions ainsi produites en régions
plus importantes et qui satisfont un autre critBh®mogénéité. La derniere technique a citer
dans cette approche, est la classification. Lasifleation qu’elle soit supervisée ou non, a
toujours été un outil fort employé dans le domaied’analyse et du traitement des images
numeériques, en particulier a des fins de segmentati d’'interprétation [10]. En classification
supervisée, on cherche a affecter une observatimmnue a une classe. Chaque classe est
définie par quelques observations préalablemenquétges (leur appartenance a la classe
connue). Parmi ces méthodes, on peut citer la rdétlites K plus proches voisins, les
supports a vaste marge (SVM), etc.... La classification supervisée consiste a partitionner
un ensemble d’observations en différentes classesegroupant dans une méme classe les
observations ayant les mémes caractéristiques. Dansas de la segmentation, une
observation est assimilée a un pixel caractérisé ym ensemble d’attributs (couleur,

texture,...).

Approche contour : Les contours se manifestent daesimage par une forte transition des
valeurs d'intensité. La segmentation par I'approotitour, permet de détecter ces transitions
en cherchant les points de discontinuité. Les nu&halérivatives et les méthodes fondées sur
les modéles déformables sont parmi les plus utdiséans cette approche [4], [13]. Les
meéthodes dérivatives consistent a détecter lesitiams par différentiation numeérique, ce
sont des méthodes locales qui balayent I'image amanasque (convolution) et le résultat est
une image binaire constituée de points contouegiaints non contour. Parmi ces méthodes,
les algorithmes les plus connus sont ceux basde §nadient et ceux basés sur le Laplacien.
Les méthodes fondées sur les modéles déformahlest @ elles, fournissent des contours
fermés. Elles sont connues, beaucoup plus, sonsnede contours actifs. Un contour actif
est défini comme une courbe minimisant une énexgivoluant de maniére itérative a partir

d’'une position initiale proche de la zone d’intéj@squ’a convergence (contour détecté).

Approche coopérative : La segmentation par coojératégions-contours consiste a
combiner la segmentation par région et la segmentgiar contour afin d’exploiter les

avantages de ces deux approches et aboutir & ultatéde segmentation plus précis et
meilleur que celui obtenu par une seule approché\jsi, une segmentation par coopération
région-contour peut étre exprimée comme une emtradire ces deux concepts afin

d’améliorer le résultat final de la segmentation.



Nous nous intéressons dans ce mémoire a lI'appreegion de la segmentation d'images
par classification non supervisée. Cependant, cotenpeocessus d’acquisition de I'image,
I'éclairage et la mesure d’attributs peuvent intrioel des erreurs, il en résulte des régions
homogenes floues avec des frontieres ambigues. teourcompte de ces incertitudes, on
s’est intéressé a la classification floue dansddgquin pixel appartient a une classe avec un
certain degré. Ce degré d’'appartenance appartitintervalle [0, 1] et les classes obtenues
ne sont pas forcément disjointes. Les algorithmegldssification floue les plus répandus
tendent a minimiser une fonction cout, dépendantladelistance de chaque pixel aux
prototypes (centres) des classes. Le prototypeedciasse étant un point connu dont
'appartenance a la classe est garantie.

Parmi ces algorithmes, I'algorithme Fuzzy C-kkedCM), proposé par Bezdek [27], est
le plus connu et a été utilisé dans bon nombre @wathes a cause de sa simplicité.
Cependant, cet algorithme qui nécessite la coraragesdu nombre de classes est jugé moins
robuste face au bruit et son efficacité dépendeioent de I'étape d'initialisation des centres
des classes car le processus itératif peut faciiefoernir une solution localement optimale.
De plus, il utilise généralement la distance eustide pour mesurer la similarité entre une
observation et le centre d’une classe ce qui ld tditisable que pour détecter des classes de
forme sphérique [54]. Afin d’éviter ces inconvérgemrt donc améliorer les résultats de la
classification, plusieurs modifications ont été agpges a l'algorithme standard et qui sont
présentées comme des variantes du FCM. Les dif&&rearariantes, auxquelles nous nous
sommes intéressés dans ce mémoire, font face alepre du bruit. Nous les avons classées,
dans notre travail, en trois catégories. Dans émjgre, la distance euclidienne utilisée par le
FCM standard, est remplacée par un autre type standie afin de détecter des classes de
formes quelconques. Dans la deuxiéme catégondoiination spatiale a été introduite dans
la fonction objectif sous forme d’'un terme supplétage dans le but de prendre le bruit en

considération et la troisieme catégorie modifiefliience du facteur flou.

La plupart de ces méthodes ont été développetes le cadre de la segmentation d’images
en niveaux de gris ou en couleur. Leurs applicatjpour la segmentation d'images texturées
n'ont pas fait I'objet d’études. Ainsi, afin de teisl'apport de ces méthodes par rapport a
I'algorithme FCM standard, nous avons effectue,sdem mémoire, une étude comparative
entre ce dernier avec certaines de ses variantes ldacadre de la segmentation d'images
texturées.

Le mémoire est principalement scindé en trbapdres.



Dans le premier chapitre, nous avons abordédéens générales sur les ensembles flous,
en décrivant leurs caractéristiques, les opératomsase sur les ensembles flous et les
propriétés de chacune des deux classes d’ensefiidiissa savoir, les ensembles flous de
type-1 et les ensembles flous de type-2. Pour aterehapitre, nous avons donné un bref

apercu sur l'utilisation de la logique floue entement d’'images.

Le deuxieme chapitre est dédié a l'algorithn@Vstandard, a la présentation de ses
inconvénients et a la description des différentéshodes développées pour faire face a ses
inconvénients. Le probleme du nombre de classeslet de l'initialisation des centres des
classes ne sera pas abordé. Seules les méthodesttpet d’éviter le probléme du bruit et

celui de la distance sont présentées.

Le troisieme chapitre est consacré a la desanigle la méthode de segmentation d'images
texturées basée sur l'algorithme FCM et ses vasarites attributs de texture utilisés pour

caractériser chaque pixel ainsi que les résulatsedmentation sont présentés.



Chapitre 1 Notions générales sur la logique floue

1.1 Introduction

La logique floue apparait comme une logiquelgeile qui se veut étre tres proche de notre
perception nuancée du monde. Elle a pour objeetgrdposer des concepts, des techniques et
des méthodes formellement rigoureuses pour rede¥sehtraiter des connaissances et des
données floues c'est-a-dire contenant de l'impigtisur le contenu de l'information, de
I'incertitude sur I'aspect vérité de I'informatiat de la subjectivité. D’autres synonymes tels
gue connaissance mal spécifiee, mal décrite, irapeyfvague, qualitative, linguistique,

partielle, incompléte, approximative ou approcléeouvrent cette méme acception du flou.

Dans ce chapitre, nous donnons un apercu sthélarie des sous ensembles flous en
présentant ses concepts de base ainsi que lediopgdas plus couramment utilisées. Nous

donnons également un apercu sur l'utilisation dedajue floue en traitement d'images.
1.2 Notions sur les sous ensembles flous

1.2.1 Introduction

La théorie des sous ensembles flous est ens&dn Zadeh [14], un pas vers un
rapprochement entre la précision des mathématiglassiques et la subtile imprécision du
monde réel.Le concept d’'un sous ensemble flou, contrairemeita@proche classique,
permet des graduations dans l'appartenance d'ume#ie a un sous ensemble (classe).
Plusieurs types d’ensembles flous peuvent étreidérgs, lorsque les valeurs prises par les
fonctions d’appartenance sont des nombres, de aéed®mbles sont appelés de type
Cependant, les valeurs d’appartenance peuvent @ussies ensembles flous, dans ce cas on
parle d’'un ensemble flou de typedont les valeurs d’appartenance sont des enssrfibies

de typel.

D’une maniére générale, un ensemble flou denymst un ensemble flou dont les valeurs
d’appartenance sont des ensembles flous denmypd (pourm > 1). De telles extensions
des ensembles flous sont utiles lorsque la val@appdrtenance que I'on peut affecter a un

elément, ne peut pas étre définie de maniere grécis
1.2.2 Définition d'un sous ensemble flou

SoitX un référentiel ou un espace de points égalemgri@univers de discours et spit

un élément deX. Un sous ensemble flou deX est caractérisé par une fonction
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d’'appartenance, (x) qui associe a chaque élémendeX un nombre reel dans l'intervalle

[0,1] et qui représente le degré d’appartenance ddématat aA.
Ainsi, le sous ensemble flol deX est défini par :

A= {(x,uA (x)), x € X} avec p, : X - [0,1] ,vx € X (1.1
Selon les valeurs de, (x), nous distinguons les trois cas suivants :

* p, (x) =0 - non appartenance absoluexde A.
* p, (x) =1 - appartenance absoluexig A.

* 0<p, (x) <1- appartenance graduée ou partielle dej..

Si A est un sous ensemble classique ou net, la fondiagpartenance qui lui est associée ne

prendra que deux valeurs extrémes c'est-a-dire :

0sixeg A

1si xEA (1.2)

p, (x) = {
1.2.3 Fonction d’appartenance

Dans un domaine disct¥t= {x;/i = 1,2, ...,n} ou continuX, un sous ensemble flol de

X peut étre défini par un ensemble de paires : dégppartenance/élément.
A=ps(xq) [/ x0 + pa(xr) [ xg + -+ pa(xy) / x,  cas discret
Les fonctions d’appartenance les plus usuelles[4&ht

> Trapézoidale représentée sur la figure (1.1),esteléfinie par :

|(0 si x <a-a ou x =btf
) =4 x/a+ (1 —a/a) si aa<x<a 1.3
Ha (%) 41 si as<x<b (13)
L—x/B+(1+b/B) si b<x <b+p
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b 2 2 b bp
Figure (1.1): Fonction d’apjgsance trapézoidale.

» Triangulaire : elle constitue un cas particuliedaénction trapézoidale (Fig. 1.2)

fy (x) [ )

l Leanenee

_h )
a.—J.S’ X

Figure (1.2Fonction d’appartenance triangulaire

W == = = e ===

0 d— &

» Sigmoide : elle est définie par (Fig. 1.3) :

( 0 six<<a—aoux > bt+p
1 si a<x<b
2 —at+a)?/a? sia—a<x<a—a/2
pa (x) =3 1+2(x—a)’/a? sia—a/2<x<a (1.4)

1-2(b—x)?/p? sib<x<b+p/2
2(x—b+p)?/B? sia+f/2<x<b
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& & a .}.
0 a-a a b b+p
Figure3)L: Fonction d’appartenance sigmoide
» Gaussienne : cette fonction d’appartenance estidégfar (Fig. 1.4)
pa(x) = exp[—(x —m)? / 26?] (1.5)
oum est la moyenne de la gaussienne s variance.
()
&
o
o f—
I
Figure (1.4 anction d’appartenance gaussienne
> Singleton : elle est définie comme suit
1six =x,
= 1.
Ha(®) {O ailleurs (1.6)

Halx) &

[
-

X X

Figure (1.5fonction d’appartenance singleton
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1.2.4 Caractéristiques des sous ensembles flous

Un sous ensemble flou est complétement défiai fa donnée de sa fonction
d’appartenance. A partir d’'une telle fonction, wertain nombre de caractéristiques du sous

ensemble flou peuvent étre définies [16].
1.2.4.1 La hauteur

Soit4 un sous ensemble flou du référenkiella hauteur du sous ensemble fldoweX,

notéeh(A) est le plus fort degré avec lequel un élémenKdgppartient ad. Formellement :

h(A) = supeex (1, () (1.7)
Un sous ensemble flotr est dit normalisé $i(4) = 1.
1.2.4.2 Le support

Le support d’'un sous ensemble flawdeX, noté parSupp(A) est I'ensemble de tout les

éléments qui lui appartiennent au moins un petit pe
Supp(4) = {x € X/p, (x) # 0} (1.8)
1.2.4.3 Le noyau

Le noyau d’'un sous ensemble flaudeX, notéN(A) est 'ensemble des éléments qui lui

appartiennent avec un degré égal a 1.
N(A) ={xeX/u, ) =1} (1.9)

Pour les fonctions d’appartenance triangulairesolgau est un singleton qui est appelé aussi

valeur modale.
1.2.4.4 La cardinalité

La cardinalité du sous ensemble flaudeX, notée par/A| est le nombre d’éléments

appartenant A pondéré par leur degré d’appartenance.
IAI = ZXEA Ha (X) (110)

Pour un sous ensemble classique, sa cardinalité metmbre d’éléments qui le composent.
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1.2.4.5 Laa-coupe

Le sous ensemble ordinaire ou Agt deX associé aA pour le seuilr € [0,1], est
'ensemble des éléments qui appartienneAtavec un degré au moins egat.aOn dit que

A, est lax-coupe de).
Ag ={xeX/p, (x) = a} (1.11)
n Aa(x) prend ses valeurs dafs1}.

La figure (1.6) montre les différentes carasté&ues (noyau, supporiz-coupe et la

hauteur) d’un sous ensemble flau

HalX)a

¥

&
v

A mmm———
A
=
=
=
e

>
Figure (1.6) : lllustration des caractéristiquegawg supportg-coupe et hauteur d’'un sous

ensemble flou.
1.2.5 Opérations ensemblistes sur les ensemblesifio

Etant donné que le concept de sous ensemhls #igt une extension du concept des
ensembles classiques, on est amené a définir dgatimms sur les sous ensembles flous qui
sont équivalentes aux opérations classiques. Noésepterons ici les opérations les plus

couramment utilisées.
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1.2.5.1 Complémentarité d’'un sous ensemble flou
Le complémentaire d’'un sous ensemble flonotéA est défini par :
VXEX, u;(x)=1-—p, ) (1.12)

Contrairement aux sous ensembles classiques, dgsigtés de non contradictidh N A =
@) et du tiers exclA U A = X) ne sont pas respectées ici, c'est-a-dire qu’'unefason

complémentaire peuvent coexister dans la logiqoeefl Cependant d’autres propriétés sont

conservées telleque = A, 0 =X, X =0
1.2.5.2 Egalité et inclusion de deux sous ensembilesis

Soit A,B deux sous ensembles flous dé définis respectivement par leurs fonctions

d’'appartenancg, etp, . Les deux sous ensembles flauetB sont égauxXA = B) si et

seulement si :
Vx € X,n, (x) = py (X) (1.13)

De méme, le sous ensemble flauest inclus dans le sous ensemble flBpusi la fonction

d’appartenance d& prend des valeurs inferieures ou égales a la itonat’appartenance

deB, ceci pour tous les pointgdeX :
A € B si et seulement $fx € X, u, (x) < p, (x) (1.14)
1.2.5.3 Union et Intersection de deux sous ensembious

L'union de deux sous ensembles flaustB deX est le sous ensemble flou constitué des
éléments d& affectés du plus grand des degrés avec lesqgeapjartiennent A etB (Fig.

1.7). FormellemenA U B est défini par

Vx € X, p, 5 (X) = max (uA (x), K (x)) (1.15)

L'intersection de deux sous ensembles flauetB deX estle sous ensemble floA N B

défini par la fonction d’appartenance :

Hyap () =min (p, (x), g (X)), Vx € X (1.16)
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Chapitre 1 Notions générales sur la logique floue

Certaines propriétés de la théorie des ensancldssiques sont vérifiées, telles que :

+ Commutativitte ANB=BNAetAUB=BUA

e Associativite AUBUC)=(AuB)UCetAN(BNC)=(AnB)NnC

 IdempotenceAUA=AetANA=A

e Distributivitt (AUBNC)=(AUB)N(AUuC)etANn(BUC)=(ANB)U
(AnC)

» Relations de MorganAUB=ANBetANB=AUB

e Loisdabsorpton AU(ANB)=AN(AUB)=A

s ANP=0etAuX=X

* ldentité:AuP=AetANX=X

e Cardinalité (|A| + |B| = |A + B|

« Formule d’équivalence(AUB)N (AuB) =(AnNB)U(ANB)

« Formule de la différence symétriqueANB)U (ANB) = (AUB)N (AUB)

Les opérateurs min et max sont généralemensishmour définir I'intersection et 'union
des sous ensembles flous, car ils préservent presus les résultats issus de la théorie
classique des ensembles. Cependant, il existerd&apérateurs pour traduire I'intersection
et I'union floues. Il s’agit de deux opérateurs f@as connus : la norme triangulaire (

norme) pour l'intersection et la conorme triangulaitegnorme) pour 'union.
1.2.5.4 t-norme et t-conorme triangulaires

Une norme triangulaire (t-norme T) est une famca deux variables ety définies dans

l'intervalle [0,1] et qui vérifie les propriétés suivantes :
T:[0,1] x [0,1] — [0,1] telle que :

12
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= T est commutative¥(x,y) € [0,1]%, T(x,y)=T(y,x)
= T estassociativev(x,y,z) € [0,1]3,T(x T(y,2)) = T(T(x,y),z)

= 1 estun élément neutr&(x,1) = T(1,x) = x
Comme exemples de fonctions t-norme, on peut citer

» Intersection standard (Zadeh)(xJy) = min(x,y)
» Produit algébrique (Intersection probabilistiqué)x,y) = xy

» Intersection LukasiewiczT(x,y) = max(x+y —1,0)
De facon analogiquéa t-conormel est définie par :
1:[0,1] x [0,1] — [0,1] tel quevx,y,z € [0,1]

» 1 (x,y)=L (y,x) (commutativité)
= ] (X, 1 (y, Z)) =1 (L (x,y),2z) (associativité)

= 1 (x,0) = x (I'élément neutre)
Les fonctions t-conorme les plus utilisées sont :

» Zadeh 1 (x,y) = max(x,y)
= Probabiliste .L (x,y) = x+y —xy
» Lukasiewicz :1 (x,y) = min(x+y,1)

1.2.6 Produit cartésien de deux sous ensembles fsou
Il est utilisé pour combiner I'information prewant de plusieurs ensembles de référence.

SoitX,, X, deux univers de référence ¥tleur produit cartésieX = X; X X, dont les

éléments sont les couplés,, x,) avecx; € X;, X, € X,.

SoitA,, A, deux sous ensembles flous définis respectivementXgetX,, le produit

cartésierA = A; X A, est un sous ensemble flouXiéel que :

VX EX, x= (%), uaG) = min (a, (xo), s, () (L17)

13
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1.2.7 Structure générale d’un traitement flou

Un systeme flou est un systéme a base de swamgies, sa structure générale est illustrée

dans la figure (1.8). Il se compose essentiellerderguatre modules a savoir :

» Fuzzification : elle consiste a attribuer a la valegelle (valeur numérigue) de chaque
entrée, au temps t, sa fonction d’appartenanceaaude des classes préalablement
définies donc transformer I'entrée réelle en urssensemble flou. C’est I'interface «
numerique-flou (linguistique) »

» Base de regles: c'est une base de connaissancesonient les regles floues
décrivant le comportement d’'un systeme. L’ensendele regles se présente comme
suit :

R=Si condition let/ou condition 2 et/ou Alors action sur les sorties
Exemple de regle utilisée quotidiennement :
Si feu rougeet Si vitesse-véhicule éleveée @itfeu procheAlors freinage fort

* Mécanisme d’inférence : il transforme a l'aide agserateurs flous, la partie floue
issue de la fuzzification en une nouvelle partorid conformément aux regles floues
et une méthode d’inférence choisie (Mamdani, Lar$ekagi-Sugeno).

La conclusion finale du systeme d’inférence estélsultat de la combinaison des
résultats des différentes régles en utilisant tesnes triangulaires, afin de déterminer
la fonction d’appartenance résultante globale.

» Défuzzification : c’est une interface <« linguisietnumérique > qui transforme la

partie floue issue du raisonnement flou en valeuraériques.

Base de régles
& définitions

hJ

Entrées Sorties
e s & ificati ——» non
non Fuzzification Deéfuzzification
floues floues
ry

Entrées Sorties
floues

Mécanisme floues

-
L

d*inférence

Figure (1.8ptructure générale d’'un traitement flou
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1.2.8 Ensembles flous type-2

Les systémes flous employant les ensembless ftgpe-1 sont utilisés pour traiter et
manipuler les informations imprécises et incertajmem les représentant par des nombres dans
l'intervalle [0,1]. Quand quelgue chose est incertaine, comme larmeslest difficile de
déterminer sa valeur exacte, alors il n'est pasormiable d'utiliser une fonction
d’appartenance précise pour quelque chose d'innefd&ans ce cas, ce que dont nous avons
besoin est un autre type d’ensembles flous capalel@sanipuler et de prendre en compte ces

incertitudes [17].

Ainsi une nouvelle classe d’ensembles flouspeld®e ensembles flous type-2, a été
introduite par Zadeh en 1975. Dans ce nouveau tyeasembles flous, les degrés
d’appartenance sont considérés eux méme commendembles flous type-1. lls sont tres
efficaces dans les circonstances ou il nous eftitifde déterminer exactement les fonctions
d’appartenance pour les ensembles flous.

Actuellement, on considére que la sortie dysté&ame flou de type-1 correspond a la valeur
moyenne d’'une fonction de densité de probabilit&sta-dire que le calcul de la
défuzzification pour un systéme flou de type-1é@miivalent au calcul de la moyenne d’'une

fonction densité de probabilité.

La théorie des probabilités est utilisée poodéiiser l'incertitude aléatoire, dans laquelle
la fonction de densité de probabilité interprétetdtalité des informations concernant les
incertitudes aléatoires. Dans la plupart des agiiins pratiques, il est impossible de
connaitre ou de déterminer la fonction de denst@rdbabilité, ainsi on est obligé d’admettre
le fait que cette derniere sera completement aaiaée par tous ses moments. Il n'est pas
trées pratique et efficace d'utiliser uniguementn®ment d’ordre 1, car les incertitudes
aléatoires exigent la connaissance de la dispeinour de la valeur moyenne, et cette
information est fournie par la variance. Par consét, nous devons utiliser au moins ces

deux premiers moments de la fonction de densitgraleabilité.

La variance nous fournit une mesure de disperautour de la valeur moyenne, et elle est

généralement utilisée pour capturer plus d'inforares sur les incertitudes statistiques.

Par conséquent, les systemes flous ont aussirbed’'une certaine mesure de dispersion
pour leur permettre de capturer plus d’'incertitadacernant les regles. Les ensembles flous
de type-2 permettent de prendre en charge cetterends dispersion.
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1.2.8.1 Définition d’'un sous ensemble flou de type-

Si nous prenons I'exemple d’'une fonction d’apgraance de type-1 triangulaire, (Fig. 1.9),
et imaginons que nous la brouillons en faisant leédas points du triangle a gauche ou a
droite (pas nécessairement de la méme quantitéjneoinest illustré dans la figure (1.10).
Alors, pour une valeur spécifique, la fonction d’appartenance prend différentes wale
partout ou la ligne verticale coupe le nuage dentgoiCes valeurs n‘ont pas la méme
pondération, d’'ou nous pouvons attribuer une distibn d’amplitude pour tous ces points
[17].

Hy(x)

0 L > x

Figure (1:%Honction d’appartenance de type-1

0 H
b i X

Figure (1.10Fonction d’appartenance type-1 brouillée (atténuée)

Faisons c¢a pour toxte X, nous créons ainsi, une fonction d'appartenance
tridimensionnelle (la fonction d’appartenance deet2) qui caractérise un sous ensemble flou

de type-2.
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Exemple

La figure suivante, montre une fonction d’apgaance de type-2 pouwr etu discrets.
X ={1,2,3,4,5} etU = {0,0.2,0.4, 0.6, 0.8}

‘ #A(Iru)

1L

AT R AT

Figure (1.11Fonction d’appartenance de type-2
Définition 1 :

Un ensemble flou de type-2 est caractérisé ymar fonction d’appartenance de type-

2ui(x,u), oux € X etu € J, < [0,1] tel que :

A= {((x, u), pi(x, u))/VX eEX,Yue], S [0,1]} (1.18)

avec0 < pi(x,u) <1

A peut étre exprimé aussi de la maniére suivante :

A= Jiodug, 1aGw) / W), Jy < [0,1] (1.19)
Pour un univers discreest remplacé pa¢

Jx représente les degrés d’appartenance primaires de

Définition 2 :

Pour chaque valeur dex = x correspond un plan 2-D dont les axes sort g (x,u),
cette derniere représente la fonction d’appartemasecondaire (contient les degrés

d’appartenance des degrés d’appartenance printainsg; (x), dex aA), tel que :
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u;\(x', u) = HA(X’) = fuelxlfx'(u) /u,]y €[0,1] (1.20)
oud<f (uw<1

Prenons I'exemple de la figure (1.11), la fomttd’appartenance secondaire pour= 2
estpu;(2) =0.5/0+0.35/0.2 + 0.35/0.4 + 0.2/0.6 + 0.5/0.8

1.2.8.2 Types d’ensembles flous de types-2

1.2.8.2.1 Gaussien

Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartend@ chaque point est un ensemble flou de
type-1 gaussien dont le domaine de définition eslus dans l'intervalle [0,1]. Notons qu'il

n'est pas nécessaire que la fonction d’appartenamaceipale soit aussi gaussienne.
1.2.8.2.2 Intervalle

Dans ce type d’ensembles, toutes les appartesaecondaires sont égales a 1. La figure

(1.12) montre I'exemple d’'un tel ensemble.

[

Figure (1.12)Exemple d’une fonction d’appartenance type-2 irdatev
1.2.8.2.3 Triangulaire

Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartend@ chaque point est un ensemble flou de
type-1 triangulaire dont le domaine de définitieh iaclus dans lintervalle [0,1].
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1.3 Logique floue en traitement d'images

Imprécision et incertitude sont inhérentes emiages, et trouvent leur origine a différents
niveaux : phénomenes observés, capteurs et adopussie données, processus numeriques de
reconstruction, nature des images et modes desesgiggion de leurs éléments constitutifs,

etc.

L’intérét des ensembles flous pour le traitentenl'information en image et vision peut se

décliner en particulier selon les quatre aspedtssts :

* La capacité des ensembles flous a représenteoriivdtion spatiale dans les images
ainsi que son imprécision, a différents niveauxcdlp régional ou global), et sous
différentes formes (numérique, symbolique, qualigatquantitative).

» La possibilité de représenter des informations l&grogenes, extraites directement
des images ou issues de connaissances externegaead@s connaissances expertes ou
géneériques sur un domaine ou un probleme.

* La possibilité de généraliser aux ensembles floes dpérations pour manipuler
linformation spatiale.

» La souplesse des opérateurs de combinaison pennégtdusionner des informations

de multiples natures dans des situations tresasrié

Ce paragraphe se propose dillustrer quelquesde ces aspects. Nous définissons des
objets flous spatiaux permettant de manipuler dgst® avec leur imprécision spatiale dans
les images. Des objets géométriques sont défimsi, gue des mesures et des transformations

géomeétriques [19].
1.3.1 Représentation de I'information spatiale

1.3.1.1 Objets flous spatiaux

Un objet flou spatial est un ensemble flou miéfians le domaine de I'image. Sa fonction
d’appartenancg représente I'imprécision sur la définition spatide I'objet (position, taille,
forme, limites, etc.). Pour tout pixelde l'imageu(x) représente le degré avec lequel

appartient a I'objet flou.
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1.3.1.2 Ensembles flous géométriques

Des objets flous particuliers peuvent étrerdgfitels que des points, droites, rectangles et

disques flous.

» Points flous : les points flous sont des extensidass I'espace @& dimensions de
nombres flous considérés comme des points supltedgelle.

» Droites floues : des droites floues ont été défidans un espace bidimensionnel par
Buckley et Eslami [24]. Des extensions dans deaa@spde dimension supérieure sont
immédiates en suivant le méme principe qui considee les parametres d’'une forme
analytique de droite classique sont des nombressflet non pas des nombres
classiques. La fonction d’appartenance d’'une dfftotee est alors calculée de maniere
similaire au principe d’extension. Ainsi, si uneoie du plan est définie
analytiquement sous la forme + by = c, on définit une droite floue par sa fonction
d’appartenancg, comme suit :

pp(x,y) = sup{a € [0,1]|ax + by = c,a € Ha,b € g, ,c€E .Uca} (1.22)
oUuy,, up etu- sont les fonctions d’appartenance des trois nosniwas.

* Rectangle flou: un rectangle flou est un ensenilole séparable et convexe. La
séparabilité signifie que la fonction d’appartereasexprime comme la conjonction

de fonctions sur chaque axe.
1.3.1.3 Mesures géométriques d’objets flous

» Surface ou volumes’exprime par le cardinal de I'ensemble flou.

» Périmetre le périmétre d’'un objet flou de fonction d’appadaceu est défini par

P() = J sl V()] dx (122)

Dans le cas discret 2D, cette expression regiealculer la somme pondérée des longueurs
des courbes délimitant les-coupes, les poids représentent la différence ddeurs

d’appartenance entre deaxcoupes successives.

» Compacité : dans le cas 2D, la compacité est dopaee

%4
CW) = 505 (1.23)

IV désigne le volume (dans le cas 2D, surfacd) kt périmétre.
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Les mesures géométriques données dans ce qatnagsont définies comme nombres nets.
Or, si les objets sont imprécis, leurs mesuresnsergalement imprécises et donc définies
comme des nombres flous pouvant étre calculés del@rincipe d’extension. Pour une

mesureM (surface, périmetre, etc.) sa forme floue s’exprpar
VA € R*,M(u)(A) = sup yu =22 (1.24)
1.3.1.4 Transformations géométriques d’objets flous

Des transformations géomeétriques d’ensembbess fspatiaux, telles que des translations ou

des rotations, peuvent étre définies.

- Transformations nettes : dans ce cas on suppossegliensemble a transformer est
flou. SoitT une transformation géomeétrique quelconque (trénsla rotation
symeétrie, etc.) dont les parameétres sont des namtsgels et sojit un ensemble flou
danssS, la transformation de parJ est alors :

vx €S, T(WI[T ()] = u(x) (1.25)
ou encore
Vx €5, T(u)(x) = u[T71(x)] 16)

- Transformations floues : on considére maintenaetlguransformation est également
imprécise et que ses parametres sont des nombies fBoit" une transformation
floue dépendant des parametres flpys.., p,. Soity,, les fonctions d’appartenance
définissant les parametrps La transformation d’un point deS est un ensemble flou
défini par la fonction d’appartenance suivante :

Vz € S, Ur(y)(2) = SUPp,, puity )=z tlp, (P1),  thp, (P) | (1.27)
out est unet-norme e, ., est une transformation nette obtenue pour desirgle
précises des parametres.

En étendant cette définition au cas d’'un pointagigmant a un ensemble flauon

obtient la transformation gedéfinie par :

Vx € 5,7 (1)(x) = supyes L[y, tr ) () | (1.28)

La logique floue a été largement utilisée atement d'images. Outre la classification
floue, a travers l'algorithme FCM, qui sera abordealétail dans le prochain chapitre, elle a
été notamment trés utilisée en segmentation d'imageplus particulierement dans le

seuillage d'images [4]. Les notions d'histogramloe &t de matrices de cooccurrence floues
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ont été introduites pour définir une texture floua.morphologie mathématique a également
su profiter de la logique floue ou des opératiogsodion et de dilatation floues par exemple

ont été définies [19].
1.3.2 Indice de flou d’'une image
Une image en niveaux de gsde dimensioMxN, est définie dans le cas flou par :
X = px (Xmn) = Ximem Lnen Hmn/ Xmn (1.29)
ou uy (x,,,) représente le degré de brillance du p(xeln) d’'intensitéx,,,, .

Pour évaluer I'ambiglité associée aux niveaengds présents dans I'imadge on utilise
souvent une mesure de la valeur d’'un indice de. fldette mesure prend en compte la

distance entre 'ensemhleet 'ensemble ordinair® le plus proche.

Cet ensemble ordinaire est donné sous cette forme :

e = [y 125 20
1.3.2.1 Indice de flou basé sur une distance
L’indice de flou d’un ensemblé ayantn points est défini par :
y(4) = = d(A,4) (1.31)

avecd(4,4), la distance entré et le sous ensemble ordinaitde plus proched est donné
par I'équation (1.30) et est une constante positive de normalisation doméleur dépend du

type de la distance utilisée.

» Distance de Hamming ou linéaire
La distance de Hamming ou linéaire entre deux smsembles floud,; etA, surX
est définie par :
di( Ay, Az) = Yxex| A1(x) — A;(x)] (1.32)

» Distance euclidienne ou quadratique
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La distance quadratique entre deux sous ensemblesAf etA, surX est définie

par :

1/2
dq( Ay, Az) = (Zrex( 4100 — 4,(0))°) (1.33)

Plusieurs indices de flou ont été développdenselusieurs distances existantes. La
distance euclidienne équivaut a utiligex 0.5 dans I'équation (1.31) et la distance de
Hamming équivaut a utilisér = 1. Les indices de flou d’'un ensemblecorrespondant a ces

distances sont :
yi(4) = 2d,(4, 4)
= 2 Pexl #a(0) = pa(0) 38)
2
= ;erx Hani(x)
¥q(4) = == d,(4,4)

2 2\
= m(erX( pa(x) — pz(x)) )1 i (1.35)

Dans le cas d’'une imagéde dimensioM x N, ces fonctions se traduisent par :

(X)) = XN Z{W 01 .“XnX(xu) MxNZ{VI 01 |IiX(xij) - ﬂ)?(xij)| (1.36)

1/2

V() = e (S 2 () = aCxy)) ) (1:37)
1.3.2.2 Indice de flou basé sur I'entropie

Pour évaluer I'ambiguité associée a un enseffidale il est possible d'utiliser la mesure
d’'information classique d’entropie adaptée au das. fL'incertitude de la nature floue dans

un ensemble flod peut étre mesurée par :

HF(A) = ZxEXS(uA(x))
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= —— Y ex|a(®) pa(x) + (1 = pa () (1 = pa ()] (1.38)

nin2

ousS est appelée fonction de Shannon.

Dans le cas d’'une imagéde dimensioM x N, cette fonction s’écrit par :

HF(X) = = SMS NS (e (i) ) (1.39)

1.3.3 Seuillage flou

Dans les techniques de segmentation par sgeiillabjectif est de déterminer le meilleur
seuil(s) permettant d’extraire les objets de I'image ereatint chaque pixel de I'image a la
classe fond ou a la classe objet. En raisonnarnt lavivgique floue, le but est de trouver la
valeur seuil qui minimise l'incertitude associésude image. Cette incertitude peut étre
déterminée par I'un des indices de flou présentédgssus. Pour effectuer un seuillage flou il
faut évidemment définir le degré d’appartenancendiiveau de gris a la classe fond (b) ou
objet (f).

1.3.3.1 Degré d’appartenance en seuillage flou

Les degrés d’appartenance d’'un niveau de gnscdasses fond ou objet peuvent étre
définis deplusieurs manieres. La formule qui revient le pbasivent dans la littérature est
(Fig. 1.13) :

( 1 sig<a
(g-a)? -
1—-——— sia<g<b
(c-a)(b-
u,(g) = J PR (1.40)
P — sib<g<c
0 sig=c
0 sig<a
(g-a)? -
—_— sia<g<bh
(c-a)(b-a)
uy(9) = i T (1.41)
- m sib < g <c
1 sig>c

avec bien sup,(g) + pr(g) = 1
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b u,lg) telg)

T
c

A

"y

£
e

Figure (1.23Jourbe des degrés d’appartenance

Le seuil(s) est généralement compris entreet ¢ et correspond a la valeur dequi

vérifie u, (g) = us(g) = 0.5.

Cheng et al [21] utilisent |la fonction suivanteg(FL.14) :

0 st g<a
u(@) =1, sia<g<c (1.42)
1 si ¢c<g
1 si g<a
u(g) = — sia<g<c (1.43)
0 si ¢c<g
&
u, (g) #.(g)
1
os| T T ;
l
|
|
: >
a b e g

Figure (1.14) Courbe des degrés d’appartenance
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ct+a

Le point de croisemeibtqui correspond @, (g) = ,uf(g) donne le seuils = b = > Le

probléme revient alors & déterminer les valawstc afin de pouvoir déduire.

Les degrés d’appartenance d’'un niveau de gns casses fond et objet peuvent étre
également définis a partir de foncti®nde Zadeh.Cette fonction est définie de maniere que,
pour tout élément g dans un intervdlieb] inclus dans [ON;], la valeur deS, soit dans

l'intervalle [0,1]

( 0 sig<a
2
lz[ﬂ sia<g<bh
S =1 (1.44)
1- =] sib<g<c
k 1 sig=c

Le pointb = (¢ + a)/2 pour lequel, possede la valelx5 est appelé point de croisement
et la valeur d& — a)est dite largeur de bande. En notantspke point de croisement et en
posantc — a| = 2k pour la largeur de bande, la fonction de Zaflepeut alors s’écrire en

fonction du paramétrie comme suit (Fig. 1.15) :

0 sig<s—k
9-(=R)]? o
S,(g) = = sis—k<g=s (1.45)
1-5,2s—g) sis<g<s+k
1 sig=s+k
5

my ¥

Figure (1.15): FonctioS, de Zadeh
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Les degrés d’appartenance de tous les niveaugrid aux deux classes (fond et objet)

sont :
0 sig<s—k
1y, (g) = S2(s,9) sis—k<g<s+k (1.46)
1 sig>s+k
1 sig<s—k
1:(g) =41=S,(s,9) sis—ksgs<s+k (1.47)
0 sig>s+k

Le seuils correspond @&, (g) = ﬂf(g) = 0.5 est situé entre — k ets + k. Le choix dek

est primordial, si l'intervallg¢s — k,s + k] est trop petit, il est possible que des seuils non
représentatifs soient détectés, par contre sirdetvialle est trop grand, des bons seuils
peuvent étre éliminés. On peut alors procéder kulode ce paraméetre comme palb etc

précédents puis déduire le seudu le fixer puis déterminer la valeur de ce dearnie

Une autre maniére de déterminer le degré diégpance d'un niveau de gris a été

proposée par Huang et Wang [22]

1

gmol  SLYSS
1y (9) = L _ (1.48)
1+|g—nll)z(5)l stg >s
avec
Ng-1
Tg=09-0(9) 2gise190(9)
mS) = —— - Mx\S) =—f5.==—— 1.49
1(s) o h @) 2(s) Y75 hig) (1.49)
et

D = Gmax — Imin = Ng — 1 Sigmax = Ng — 1 €tgpmin = 0.
Imax €1gmin SONt respectivement les niveaux de gris max et min

Dans [20] et [23] les degrés d’appartenance d'veau de grig sont :
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e_clg_mll

_ Sig<s
ﬂ(g) - {e_(:'g_mZ'

1.50
sig>s ( )
avecm, etm, sont définis dans I'’équation (1.49)cetst une constante de normalisation telle

que ic =

Imax—9min

1.3.4 Histogramme flou et Matrices de cooccurrendéoues

En considérant les valeurs des niveaux deogmisme des nombres flous, des statistiques
floues d’ordre un et deux (histogramme et matribde@sooccurrence) ont été proposées [18]

dans le but de représenter au mieux la distribigpatiale des niveaux de gris dans I'image.

L’histogramme flou est une séquence de nombkgeksq, (n € {0,1,..,L —1}), ougqg,
désigne le nombre de pixels ayant des valeurs adiouniveau de gris etL le nombre de
niveaux de gris. En considérant la valeur du niveaugrisi(x,y) comme un nombre

flou I(x, y), I'histogramme flou peut étre calculé comme suit :
Gk < Qx + 2x Xy Hieyyk, Kk € [a, b] (1.51)
aveca = min(k|u,~(x,y)k > 0) etb = max(k|u,~(x,y)k > 0)

La matrice de cooccurrence roH{aﬁj-i], qui représente la fréequence d'occurrence d’une
valeur autour du niveau de giisuivie d’'une valeur autour du niveau de gripeut étre

calculée par I'équation :
fl? < fl? + Z(pmn min(:ufflil :uﬁj) , LE [all bl]l ] € [a21b2]1 V(pmn (152)

aveca,; = min(x|um, > 0), by = max(x|uzs, > 0), a, = min(x|uz, > 0), by, =
max(x|uz, > 0) ety,,, est 'ensemble de toutes les paires de pixels descniveaux de

grism et séparés d’'une distande
1.3.5 Morphologie mathématique floue

La morphologie est une théorie largement eng@ogn traitement d’images binaires et
numeriques. Elle propose des transformations naoraiies utilisées en filtrage et

amélioration d’images, segmentation, mesures enreissance de formes. Elle se base sur
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les concepts de la théorie des ensembles, de tpakd de géométrie. Un autre intérét de

I'extension de la morphologie mathématique au tas dést que d’autres opérateurs peuvent

en étre deduits (adjacence ou distance par exemple)

Nous allons tout d’abord nous rappeler les nikdns des opérations de base de la

morphologie mathématique a savoir la dilatatio@éxdsion, I'ouverture et la fermeture. Skit

(ouf) I'ensemble (ou la fonction) a transformemBefou g) I'élément structurant ensembliste

(ou fonctionnel).
La dilatation dans I'espackest définie par :
Dg(X)=X®B={x€S|B,NX # ¢}
ou B, désigne le translaté deau pointx
Dp(f)(x) = sup{f (¥)|y € By}
Dy (f)(x) = sup{f(y) + gy = x)|y € §}
L’érosion est définie par :
Ez(X)=XOB={x€S|B,cX}
Ez(f)(x) = inf{f(¥)|y € By}
Eg(f)(x) = inf{f(y) —g(y —x)|y € S}
L'ouverture et la fermeture sont données par :
Xp = D[ Eg(X)]
XP = Eg[ Dp(X)]

ol B est le symétrique d@ par rapport a l'origine.

(1.53)

(1.54)

(1.55)

(1.56)
(1.57)

(1.58)

(1.59)

(1.60)

Les constructions de la morphologie mathématitpue reposent sur des principes assez

classiques d’extension d’opérations binaires aufloas soit a partir du principe d’extension

ou par combinaison d’opérations appliguées surdesupes, soit par traduction directe

d’équations ensemblistes en équations floues.
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* A partit dese-coupes : soient etv deux ensemble flous définis syrla dilatation et

I'érosion deu parv sont données par les équations suivantes :
1
Vx € S, D, (1) (x) = [ subyeqy, L(y)da (1.61)

VX € S,E,(0(0) = J infyewy,n()da (1.62)

ou (v,), est la translation de,(a-coupe dev). Ces définitions assurent glg(u) et E,(u)

sont les fonctions d’appartenance d’ensembles flptenant leurs valeurs dajis1]).

» Par traduction formelle a partir denormes et de-conormes : cette méthode consiste
a remplacer formellement, dans les équations @&ttt les opérations, les symboles
binaires ou logiques par leurs équivalents floeite Que :

Vx € S, D, (1) (x) = supyest[v(y — x), u(x)] (1.63)
Vx € $,E,(0)(x) = infyesT[c(v(y — 2)), u(x)] (1.64)
out est lat-norme efl" est lat-conorme duale depar rapport a la complémentation.

1.4 Conclusion

Nous avons présenté dans la premiére partie @bapitre, quelques notions de base sur la
logique floue, en introduisant les concepts de liEsesous ensembles flous de type-1 et en

expliquant le rdle de chaque bloc constituant yss&snes flous de type-1.

Nous avons présenté dans la deuxieme partie dhapitre un concept fondamental sur les
sous ensemble flous de type-2 caractérisés pafodesons d’appartenance dont les degrés

d’appartenance sont eux méme flous.

A la fin de ce chapitre, quelques exemples mliagtion de la logique floue en traitement

d’'images ont été présenteés.
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2.1 Introduction

L’algorithme FCM est une méthode de classificanon supervisée trés populaire et tres
performante par rapport aux autres méthodes conatgerithme K-means ou les réseaux de

neurones [26].
Il a été abondamment utilisé pour la segmematiimages [25].

Malgré cela, I'algorithme FCM souffre de cemginconvénients comme sa sensibilité au
bruit, la forme des classes qui est sphériquegtessité de connaitre le nombre de classes
ainsi que la dépendance de ses résultats a llisaieon. Pour surmonter ces inconvénients

plusieurs variantes du FCM, que nous décrirons darmhapitre, ont été proposées
2.2 Algorithme Fuzzy C-means standard

Le Fuzzy C-means est un algorithme de classifination supervisée, issu de l'algorithme
K-means. Son apport par rapport a ce dernier iestdduction de la notion du flou, afin de
prendre en compte I'imprécision des données [28}dbppé par Bezdek en 1981 a la suite
des travaux de Dunn [27], I'algorithme FCM est ugodathme de réallocation floue, dans
lequel les classes sont représentées par desypegofcentres de gravité). Son application
fournit donc pour chaque observation a classifredegré d’appartenance (compris entre 0 et
1) a chaque classe, produisant ainsi une partikbare. Comme pour la plus part des autres
algorithmes de classification par partition, le F@bt basé sur la minimisation d’un critére en

suivant un processus itératif.
2.2.1 Principe

SoitX = {x4,x%y, ..., X;, ..., Xy} UNn ensemble d& observations a classifier éh classes ou
chaque observatiorx; (i =1,2,..,N) peut étre représentée par un ensemble Dde

attributs X = (XillXiZI s Xijy ...,Xl'D)T.

Les K classes sont représentées par un vecteur des exentes classes

V ={v1,V, e, Vky e, Vi } OUV, = (Vgey, Vias --» Vkp )T €St l€ CENtre de la claske

Chaque observatiar est définie par son degré d’appartenangea la classé& tel quey,; €

[0 1]. On peut alors définir une matrice de partitibe= [p,;] de dimensio(K x N).
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L’algorithme FCM consiste a partitionner I8sobservations e classes de maniere a
minimiser la similarité des observations a I'inééni de chaque classe. Il se traduit par la

minimisation de la fonction objectif suivante :
Jrem(U, V) = YEoq Bl ™ d? (%3, 1) (2.1)
Sous les contraintes suivantes:
0<X¥ i <N (2.2)
et =1 (2.3)
m : est le facteur de fuzzification ou facteur fleliquel < m < co.
d(x;,vi) = |Ix; — vi || est la distance séparant I'observatiat le centre de la claske

Généralement la distance utilisée est euclidienne

d(x;,v) = \/Z]D(Xij - ij)z (2.4)

La premiere contrainte assure qu’'aucune classeoit étre vide et la seconde est une
contrainte de normalisation qui assure que la somesedegrés d’appartenance de chaque

observation a toutes les classes soit égale a 1.

Le partitionnement flou est réalisé par uneimigiation itérative de la fonction objectif
donnée par I'équation (2.1), avec une mise a jesrdegrés d’appartenancg et des centres

des classes, comme dans le cas de I'algorithme K-means.

Les formules de mise a jour sont obtenues fuatrolduction d’un multiplicateur de

Lagrangel associé a la contrainte de normalisation donngs K&guation (2.3).
En appliguant le Lagrangien par rappoxt 2on aura :
L(x) = TR ™% = vl + A% i — 1D, 21> 0 (2.5)

La minimisation du Lagrangien par rapport aux degfé@ppartenance,; et au coefficient de

Lagranget nous donne :

T = 0 = mu" Ol — vill? + 1= 0 (2.6)
ki
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OL(x;)

=0 =Y —1=0= Xl =1 (2.7)

A partir de I'équation (2.6), on déduit :

wi= ()" =) (28)

m [Ix;—villI?

eta partir de I'équation (2.7) et (2.8), on obtient :

1 1

G 2t ()™ =1

- @ -

m m—1
2{21(;2) '
llx; =il
PN/ . (2.9)
B
=1 2
lIx;=vill
En remplacant I'équation (2.9) dans I'équation 208 aboutit & :
1
m I
1 1 m—1 1
Hei = | ——7———~ T S Ui = 2
Zf:l( - 2) (”XL vkllZ) K (Il *\™
lIx;=vill NS S
lIx;—vill
D’ou la formule de mise a jour des degrés d’appartee :
=i\t
Xi—v m-—
p = T (== 2.10)

La minimisation du Lagrangien par rapport a la afale v, représentant le centre de la

classeék, s'écrit comme suit :

OL(x;)

v 0o XN, 20x; — viellu™ =0

N m N m —
S it Ui "X — Dim Ui v = 0

D’ou la formule de mise a jour des centres de elass

N My
vy, = Bzl X (2.11)

N
Zi=1 Mkim
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L’algorithme FCM peut étre résumé comme suit :

1. Fixer les parametres :
a. Le nombre de classés
b. Le seuile représentant I'erreur de convergence
c. Le degré floun, généralement pris égal a 2
2. Initialiser les centres déé classes de maniére aléatoire.
3. Mettre a jour la matricd des degrés d’appartenance par la relation
(2.10)
4. Mettre a jour le vectef des centres des classes par la formule
(2.11)
5. Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a satisfaction rdare d’'arrét :

|[V® —vED|| < ¢, t étant laté™e itération.

2.2.2 Inconvénients de 'algorithme FCM

L’algorithme FCM a été largement étudié et & dtilisé dans bon nombre de domaines
(segmentation d'images médicales, géologiquesteliitzires). Cependant cet algorithme qui
nécessite la connaissance du nombre de classss,pa® robuste face aux bruits introduits
par I'imprécision des attributs et son efficacié&dnd fortement de I'étape d'initialisation des
centres des classes car le processus itératiffaelgment fournir une solution localement
optimale. De plus, il est basé sur la distanceid@iedne lors de la mesure de similarité entre
une observation et le centre d’'une classe ce genié utilisable que pour détecter des classes
de forme sphérique. Afin d'éviter ces inconvéniedtsnc améliorer les résultats de la
classification, plusieurs modifications ont été agpges a l'algorithme standard et qui sont
présentées comme des variantes du FCM. Celles @use présentons a la suite prennent en

compte le probleme du bruit et celui de la distance
2.3 Variantes de l'algorithme FCM

De nombreuses variantes ont été ainsi proppsédies-ci consistent soit a changer la
fonctionnelle a minimiser, soit a définir une autlestance ou soit encore a modifier

l'influence du facteur flou. Nous les avons aingjanisées en trois catégories :

= Variante selon la distance

= Variante selon la fonction objectif
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=  Variante selon la fuzzification
2.3.1 Variantes selon la distance

La version standard de FCM décrite précédemmaitise la distance euclidienne.
Cependant cette distance donne de bons résultatdogsgue les classes sont de forme
sphérique et ayant la méme taille, ou lorsqu’edlast bien séparées. Or en réalité les classes
peuvent avoir des formes géométriques quelcondqudssdailles différentes. Ainsi, plusieurs

variantes du FCM utilisant d’autres types de distaront été proposées.
2.3.1.1 Algorithme de Gustafson et Kessel

Gustafson et Kessel [29] ont proposé une veiadn FCM dans laquelle la distance de
Mahalanobis est utilisée a la place de la distanadidienne. Dans cet algorithme, chaque
classe est représentée, non seulement par sor dengravité,;,, mais aussi par sa matrice de
covariance, notéd, de dimensiofD x D). Chaque matricd, est carrée, définie positive

dont le déterminam;, > 0 est fixé a priori.

Lorsque les tailles des classes sont connu&s/ance, elles peuvent étre contrblées en
utilisant la constantg, > 0 exigeant quéet(4,) = px. Généralement, on suppose que les

classes ont des tailles égales, en mettettd, ) = 1.

La distance entre une observatigret le centre d’'une classg prend la forme suivante :

dig; = lIx; — Uk”ik = (% — )T A (x; — vg) (2.12)
La fonction objectif utilisée par Gustafson et Kadssst donc la suivante :

Jex(U,V) = Z§=1 Z%V=1 ™ llx; — vk”ik (2.13)

La formule permettant le calcul des differecéhtres reste inchangée (équation (2.11)).
Celle relative aux degrés d’appartenance (équéfidiD)) est Iégérement modifiée en faisant
intervenir les matricesA; pour le calcul des distances et non plus la neatdaoité
correspondant a la distance euclidienne. Ces reatsont également remises a jour a chaque

itération par la formule suivante :

Ay = [pi(det(S)]PSi? 12)

S, représente la matrice de covariance floue dél& classe, définie par :
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N My T
Sk — Yizq Mki " (Xi—vr) (X —vk) (2)15

N
Zi=1 ﬂkim

2.3.1.2 Algorithme de Gath et Geva

Gath et Geva ont proposé une variante de FOM tabut de détecter des classes hyper-
ellipsoidales qui peuvent avoir différentes forntadles et densités [30]. lls proposent pour
cela d'utiliser une distance exponentiel|gx;, v,) entre chaque observation et le centre
v, de chaque classe au lieu de la distance euclidienne

Cette distance est définie par la relation suivante

det S;]'/2

d3 (i vi) = 8 expl (i — v)Sic* (i = 1) /2] (2.16)

Py =% N | 1y représente la probabilité a priori de #™¢ classe, ef), la matrice floue de

covariance de l&“™¢classe identique a celle définie dans I'équatioh5R
Le calcul des degrés d’appartenance se fait deataare suivante :

_1/dE(xyvg)
Hii = $K 1/a2(xym) (2.17)

L’algorithme de Gath et Geva est semblable a aiuFCM standard mais comporte deux
étapes supplémentaires qui sont le calcul de piiiéad priori P, et des matrices floues de

covariances,,.
2.3.1.3 Algorithme de Shen et al

Dans le cadre de la segmentation d’images wsaok de gris, Shen et al [31] ont utilisé
une version de 'algorithme FCM dont la fonctiostdince est :

d?(x;, vy) = |lx;—velI*(1 — AHy; — EFyy) (2.18)

H,; représente un parametre d'attractiom;gtune distance d’attraction. Ces deux paramétres

sont calculés en tenant en compte du voisinagéalgue pixel de la maniére suivante :

_ Zi«vél UkrZir
Hy; = =570 (2.19)
Zrzlgi’l"
Ny 2 2
Fy = ZNL‘I (2.20)
Zr=1gi’l"
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N; étant le nombre de pixels voisins i{f*® pixel.

Jgir = |x;i—x,| est la différence absolue des niveaux de gripokessi etr.

qir = +/(a; — a,)? + (b;—b,)? est la distance spatiale entre les pixatr.
(a;, b)), (a,, b,) étant les coordonnées des pixetsr respectivement.

A et&é sont des nombres réels qui permettent d’ajustecolaribution de chaque terme
d’attraction :0 < 1 < 1 et0 < ¢ < 1. Forouzanfar et al [32] ont récemment proposéstroi
algorithmes d’optimisation métaheuristique basés Iss algorithmes génétiques (GA),
'essaim des particules (PSO) et I'essaim d’ab®ilBS) pour déterminer d’une maniére

optimale les valeurs de ces paramétres.

La mise a jour des centres de classes et dgegld’appartenance se fait de la méme
maniére que dans l'algorithme FCM mais en utilidardistance définie par la relation (2.18)

au lieu de la distance euclidienne lors du calesl degrés d’appartenance.
2.3.1.4 Algorithme de Wang et al

Wang et aJ33] ont utilisé une distance entre I'observatiocgt le centre de la clasgedans

laguelle la contribution de chaque attribp§ = 1, ..., D) est prise en compte :

dgy) = \/Z?:l Wi (xij = Xnj)? (2.21)
w; est un poids qui pondere la contribution de chaxtréout;.

Pour déterminer le vecteW, il suffit de minimiser I'expression suivante :

— 2 11 (w) (w)
EOw) = oy Bl S [0 (1 = o) + pun (1= 527 (2.22)

(w)_

in = & est une mesure de similarité entre deux obsensatietn.
1+pdg,

oup
B étant une constante positive.
(w)

Pouer =1 V] =1, ""D’pij = pPij

La minimisation de&'(w) peut se faire par la méthode du gradient :
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W]@ _ W]Ff‘” + Aw; (2.23)
avecAw; = -1 ag(W) (2.24)
Wj

La fonction objectif devient donc :

2

Jw(U,V) = Sy Sl ™ ([S0-0 wF (01 — 2,)7) (2.25)

En minimisant/,, sous la contrainte (2.3), nous obtenons les famde mise a jour deg;

etv, comme suit :

1

Hii = /D m#1 (2.26)
=(3)

vy = St (2.27)
Z{V]_Hklm ’

2.3.1.5 Algorithme de Tsai et Lin

Afin d’améliorer I'efficacité de I'algorithme &M, une nouvelle mesure de distance
différente de celle de Mahalanobis et qui prenccempte la variation des distances dans

chaque classe a été proposée par Tsai et LinC&dle distance s’exprime comme :

gz =bavdly _ g Netk=1,..,K (2.28)

Ok

ou o, est la moyenne pondérée des distances dans $sakjakfinie par :

1,
— Zl 1l’£k1”xl Ukllz] 2
% = [ Ziv—l Mkl 29)

La fonction objectif ainsi proposée est alors :

I 2
Jr (U, V) = $K_ 3Ny vl (2.30)

Ok

Les équations des degrés d’'appartenance et dessdes classes sont :

1
Mki = a. 2/(m-1) lm ¢ 1 (231)
ot @)

dj
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N My
vy = X (2.32)

N )
Zi=1 Mkim

Cette distance a été appliquée sur l'algoriti@®1 classique pour la classification dans
I'espace de données et I'algorithme FCM basé sufolections noyau (voir paragraphe ci-
dessous). Les deux versions de FCM utilisant cdittance ont été appliquées a la

segmentation d’images couleurs.
2.3.1.6 Algorithme FCM basé sur des fonctions noyau

2.3.1.6.1 Fonction noyau

Les fonctions noyaux sont devenues, durant dermiéres années, trés populaires et
largement utilisées en classification de donnéédéé générale, est de supposer que I'espace
des données peut étre plongé dans un espace deapiiesdimension (via une transformation
non linéairep) dans lequel les données peuvent étre séparéasrdimentLa fonction noyau
s’applique a tout algorithme pouvant s’exprimerséarme d’'une expression basée sur des

produits scalaires entre les observations a classer

L’ensemble d’'observatios = {x,, x,, ..., x;, ..., x5 } @ classer peuvent étre présentées dans
un espace d® dimensionsk?, tel quex; = {x;3, X2, ..., Xj, ..., Xip},i = 1, ..., N. Soit¢p une
fonction de transformation non linéaire permettdat projeter les observations initiales a

classer vers un espace de plus grande dime#&idih espace d’attributs, tel que :
p: RP>H
x; = ¢(x;)

L'idée est de supposer qu'on peut calculer le pitogttalaire< ¢ (x;), ¢(x,) > directement
sans jamais avoir a calculer explicitemeiik), en choisissant une fonction noy@utel que :
0(x;, x,) =< @(x;), p(x,) >. Plusieurs fonctions noyaux sont proposées [3&miPelles on

peut citer :
Noyau linéaire0 (x;, x,,) = x;. xp,
Noyau polynomiab (x;, x,,) = (x;.x,, + ¢)¢ olic > 0,d € N

Noyau Gaussief (x;, x,,) = exp(—|lx; — x,||*/20?%) olic > 0
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Noyau de base radia®x;, x,,) = exp(X|x* — x2|°/a?)ou,a, b > 0. Poura = letb = 2,

ce noyau devient un noyau Gaussien.
Noyau Hyper Tanger@(x;, x,,) = 1 — tanh(—||x; — x,||*/0c?) oo > 0
2.3.1.6.2 La version noyau de l'algorithme FCM

L'exploitation de la fonction noyau dans l'atgbme de Fuzzy C-means, a donné
naissance a une version dite Kernel FCM [36]. digd’ dans cet algorithme d’appliquer la
transformation non linéaire sur les données a efaafn de les projeter dans un espace de

plus grande dimension dans lequel les classesriei¢ linéairement séparables.

L’algorithme KFCM modifie la fonction objectdu FCM via la transformatiop, comme

suit :
Jkrem(U, V) = Ik(=1 Z%V=1 trillo(x;) — (P(vk)”z (2.33)
Ou |l (x;) — @(v,)||? est le carré de la distance enprex;) et (vy)

La distance dans I'espace d'attributs entre lesstamées d’'une observatign(x;) et d’'un

centre d'une classg(v,) est donnée par :

9z, = o) —pII* = (9(x) — pWi)) (@ (x) — p(wi))
= o)) = 20(x)e i) + (W) (Vi)
= 0(x;, %) — 20(x;, vy) + O (v, v3)

En utilisant le noyau gaussien a base radialet-a*dge0 (x, y) = exp(—||lx — y||?/a?), on

en déduit que (x,x) = 1 etg,z = 2(1—0(x, 1))
La fonction objectif de I'équation (2.33) deviemnt

Jxkrem (U, V) = 2 ZII§=1 2?21 #g (1 — 0(x;, Vk)) (2.34)

D’'une maniére similairea I'algorithme FCM, la fonction objectif/xrcy peut étre
minimisée sous la contrainte (2.3). Plus préciséneenprenant les dérivées premieres du
Lagrangien de€/xr-), par rapport a,; et v, égales a zéros, on aboutit a La matrice de

partition floueU définie par son élément général :
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1/m-—1

) @35

Hia = Zl:l (1-0(x;vp))

et aux centres des classgsdéfinissant le vectewf dont le k™ élément est :

N MmO v xs
— Z)_:l Hklo(xl'vk)xl (2.36)

TN ultoCxev)

Vg

2.3.2 Variantes selon la fonction objectif

D’autres variantes du FCM agissent directersanta fonction objectif afin d’améliorer les
résultats de la classification notamment en préseda bruit. Celles-ci introduisent

généralement un autre terme dans la fonction abgeet’algorithme de FCM standard.
2.3.2.1Algorithme de Frigui et Krishnapuram

Frigui et Krishnapuram [37], ont proposé unoalitpme d’agrégation compétitive dit
compétitive agglomeration (CA) qui combine les dages des approches de classification
hiérarchique et de partitionnement. L’'algorithme €%t un algorithme itératif, il partitionne
les observations dans un premier temps en un grambre de classes de petite taille, qui
rentrent en compétition puis, progressivement lesses qui perdent sont fusionnées.

L’algorithme CA minimise la fonctioobjectif suivante :
JeaU, V) = ¥ioa DIl v diie — @ Xi=1 21 ti]? (2.37)

dz, = d*(x; — vy) : représente la distance entre le pixekt le centre de la claske Cette

distance peut étre de type euclidienne ou autre.

La fonction objectif décrite dans la relati@37) est composée de deux termes. Le premier
terme est similaire a celui de I'équation (2.1)'degorithme FCM standard (avec un facteur
floum égal a 2), il permet de contréler la forme etdidled des classes et obtenir des classes
compactes (condensées). Le deuxieme terme deémitdion nous permet de contrdler le

nombre de classes.

La minimisation de la fonction objectif (2.38n appliguant les multiplicateurs de
Lagrange, nous conduit aux formules de mise a §lmsr degrés d’appartenangg et des
centres de classeg suivantes :

Ng 1-a ¥ [Ny /d? (0]
d2(xvi) XK [d2(xgvk)/d2 (xi0))] (2.38)

Ugi = &
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N 2
v _ Xi=1 M x;
k — N 2
=1 Mk

(2.39)

N, = ¥V .y, est le cardinal de la claske

a est un coefficient dont la valeur doit étre chmide telle sorte que les deux termes de
I'équation (2.37) soient de méme ordre de grand@our celag doit étre proportionnel A et

€gal au rapport de ces deux termes :

The1 Die g Hiid® (xivi) "
- o, 40
B = e (2.40)

Dans [49],a est aussi fonction du nombre d’itérati@nsl prend la forme suivante :
a(q) = noexp(—q/7).p 2.41)
oun, est la valeur initiale et une constante.

L’algorithme CA est itératif, initialement leombre de classes est surestimé puis a chaque
itération ce nombre décroit jusqu'a atteindre lmbie optimal A chaque itération, les classes

ayant un cardinal faible sont éliminées.
2.3.2.2Algorithme de Pham

Dans le cadre de la segmentation d'images IRMnepartant de I'idée que I'algorithme

FCM est trés sensible au brutham [38]a proposé la fonction objectif suivante :

Jp(U,V) = BK_ BN 1l d? (i vi) + S K S 1 B, B, (2.42)
B est un parametre qui pondére l'influence du deugiéerme de la fonction objectif.

N;: représente I'ensemble des pixels voisins du pixel

M, = {1, ..., K}\ {k} représente I'ensemble des classes a |'exceptita cdasse.

Dans cet algorithme, l'appartenance d'un pielune classe est conditionnée par
'appartenance de ses voisins aux autres classesl'dttres termes si I'appartenance des
pixels voisins aux autres classes est faible alels augmente I'appartenance du pixea la
classek. Cette méthode dépend donc des valeurs des aldeses et non pas uniquement de

la classe envisagée. Comme il n'y a pas de comtsasur les centres des classes, I'équation
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qui calcule lesy, reste identique a celle de FCM. En revanchedatfon de partitior/ est

différente, elle est obtenue par optimisation Lagranne :

-1
[d2(xyvi)+B X Nl.zn M, UM (m-1)
Ui = € EMy _ 243

2K [d2(xev)+B Bren; Snem, 1] 0D

Sinon, I'algorithme procéde selon les mémes étgped’algorithme FCM.
2.3.2.3 Algorithme C-moyennes possibiliste (PCM)

L’algorithme PCM proposé par Krishnapuram etlléte[39] introduit la notion de
possibilité trés voisine du flou. Le degré d’appaence d’'une observation a une classe est
considéré comme une possibilité d’appartenir a dasse. Contrairement a I'algorithme

FCM, la somme des degrés d’'appartenance d’'un pit@ltes les classes n'est pas égale a 1.
La fonction objectif ainsi modifiée est :

Jeen(U, V) = XEoq BiLy wii die + Zhea e T2 (1 — )™ (2.44)
YN uei >0 Vke{l,.. K}

Nk €st un nombre positif a déterminer.

Le premier terme de I'équation (2.44) est identiqueelui de FCM, le second forge; a la

plus grande valeur possible.
En dérivant/pcy par rapport &, ; et en annulant cette dérivée, on obtient I'équatie mise
a jour des degrés d’appartenance :

1
Hiei = 1+[d2 (xy,vi) /il /M1 43)

Quant au parametrg, il est estimé a chaque itération en utilisarquidion suivante

ZI'V=1 Hii dik2
n i i 246
& Z:?’=1 ki ( )

Les centres de classes sont mis a jour comme @aFCM. Dans cet algorithme, les

auteurs ont fixé le facteur flou a 1,5 et non pas 2 comme dans la plus part des cas
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2.3.2.4 Algorithme de Wu et al

Wu et al [40] proposent de modifier la fonctiobjectif de I'algorithme FCM standard en

rajoutant un terme lié a la variance inter-classes

Jw(U,V) = S SN0 1 1o — vy 2= B5y B miendt Il v — X 112 (2.47)

oun, est un coefficient réel positiy, = 0) a déterminer ek est le centre de gravité de

'ensemble des observations a classer tel que :
= Zl 1% (2.48)

La minimisation dg,, par rapport &, ;, v, etn, nous permet de déterminer les formules

de mise a jour ces variables inconnues comme sulit :

(lx;=vg 2 =npllv—x12)~1/m=1

Hri = GF Ix—vill2—,lo—x12)~1/m=1 (2.49)
TN i TIL ulx
v, = L L (2]
k Z{:\lzlﬂm_nkz:{:\]:1ﬂ1]:‘i 3 )
[ ' — N2
ne = BOm v g g g (2.51)

maxyllv;—x|2

B est un parameétre qui contréle la taille d’'une s#ades auteurs préconisent une valeur égale
a 0.01.

2.3.2.5 Algorithme d’Ahmed et al

Dans le cadre de la segmentation d’images eeaok de gris, Ahmed et al [4bnt
proposé une modification de l'algorithme de FCMhdird en introduisant un terme qui fait
intervenir l'influence des pixels voisins. Ce terneprésente une contrainte spatiale exercée
par les pixels voisins sur chaque pixel courantemant compte de leurs distances au méme
centre de la classe. Si un pixel est proche d'urireed’'une classe et ses voisins affichent
€galement une proximité pour ce méme centre, alumsdegré d’appartenance a cette classe
va augmenterDonc un pixel est contraint de suivre son voisinagequi produit un effet de
régularisation. La fonction objectif proposée est :

JaU,V) = Ty T ™l = vll? + s T T ™ (Bren I — vill?) (252)
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N; représente I'ensemble des pixels spatialementnsohil pixeli eta un paramétre réel qui

contr6le l'influence du terme de voisinage

Chaque pixel respecte la contrainE{leuij = 1. La minimisation de la fonction objecyif
est résolue en appliqguant également le principkadpangien et en annulant ses dérivées par

rapport aux inconnugs,; etv,. Cette minimisation nous conduit a :

( 5 « 2)—1/m—1
1x;—vll +erENi”Xr_Vk”
Ugi = n )—1/m—1 (2.53)

K a
S (Il 4 s Bren e —wil?
12

N o mfy, @
_ Yi=1 Mki<xl+card(Ni) ZreNL-Xr)

‘U =
k (1+a) XN, ult

(2.54)

2.3.2.6 Algorithme de Chen et Zhang

Chen et Zhang [42] ont proposé une extensionladéechnique d’Ahmed et al, en
simplifiant le terme de voisinage afin de réduieetémps de calcuLeur fonction objectif

s'exprime comme :

Jez(U,V) = Ik(=12§v=1 #Zf”xi - vkllz + aZ’;§=1Z§V=1 ﬂﬁ”fi - vkllz (2.55)

X; représente la moyenne des pixels voisins qui eavér a l'intérieur d’une fenétre de
voisinage centré sur La minimisation de la fonction objeclif, suivantu,; etv, peut étre
tiré selon le méme principe de la technique dediptichteurs de Lagrange, en utilisant les

éguations suivantes :

_ -1/m-1
(lxc;—vill? +all%;—vi |1?)

Mii = - ——
kL™ 3K (lxi—vill2+allz—vy||2)~1/m-1

(2.56)

N i sk
_ ZL=1 Mkl(xl-l-ax’-) (257)

KT Qv I,

Cet algorithme permet non seulement de rédeiitemps d’exécution mais aussi d’étre trés
performante pour segmenter des images contamiréesruit gaussien [42]. Cependant, il
s’est avéré moins robuste face a la présence diudertype poivre et sel. Afin de résoudre ce
probléme, les auteurs ont introduit une modificatidans laquelle ils ont remplacé la

moyenne des pixels voisins par leur valeur médjd2p
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2.3.2.7 Algorithme de Szilagyi et al

Pour segmenter une image en niveaux de griggizet al [43] ont proposé d’appliquer
I'algorithme FCM non pas sur I'image d’origine mais I'image filtréeS générée a partir des

pixels de I'image originale et de la moyenne dedewisins locaux.

1 .
§=—(x+ ot Zren %), =1,..,N (2.58)

- 1+a

N; représente I'ensemble des pixels voisins a l'iatérd’'une fenétre de voisinage centrée sur

le i®¥™e pixel.

La fonction objectif utilisée pour segmenteémige nouvellement généréeest définie

par :
Js(U,V) = Biar Bizy ] (60— vi0)? (2.59)
Q désigne le nombre de niveaux de gris dans I'imagecQ < N

h; représente le nombre de pixels ayant le niveayridé avecl = 1, ..., Q, etzj?=1 h,=N

Sous la contrainfeX_, u,, = 1 (V1 =1,..,Q), on minimisgs en annulant ses dérivées

premiéres par rapport@,; et v, respectivement pour en déduire :

1

E _ 2/m—1 -
Hir = [ A (fll_]::) ] (2.60)
b = T g (2.61)
s g '

Dans cet algorithme, les auteurs notent quitaleur optimale de comprise entre 0.5 et

1.2, permet a la fois d’éliminer le bruit dans lAge et de préserver son contenu.
2.3.2.8 Algorithme de Kouhi et al

L’'une des caractéristiques les plus importadtess I'image est que les pixels voisins sont
trés corrélés. En d’autres termes, ces pixelsn®isossedent des caractéristiques similaires et
la probabilité gu’ils appartiennent a la méme aasst grande. Cette liaison spatiale est trés
importante dans la classification, malheureusemelh¢, n’est pas prise en compte dans

l'algorithme FCM standard. Cependant, certainesioas de I'algorithme FCM telles que
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'algorithme d’Ahmed et al [41], l'algorithme de €h et Zhang [42] et I'algorithme de
Szilagyi et al [43] cités précédemment, ont su ifgpfde cette caractéristique spatiale. lls
I'ont introduit dans leurs algorithmes tout en pgegant un certain parameteequi controle
I'influence du terme de voisinage. Mais, le choixrg valeur optimale de ce paramétre est
aussi important que difficile, car d’'une part, unenne sélection du paramétae permet
d’assurer un équilibre entre la robustesse fadaraiti et I'efficacité a préserver les détails de
image et d’autre part, sa détermination dépendbduit dont le type et l'intensité sont

généralement inconnus a priori.

Afin d’améliorer I'exploitation de I'informatio spatiale et surmonter I'inconvénient de la

sélection du parametee Kouhi et al [44] ont défini une nouvelle fonctiobjectif :

dw+1

Dren; <Zl 1.Ulr> Il — Vk”Z} (2.62)

i#r l#£k

Jxk(U,V) = ?I=1 Z’;ﬁ:lu;@ {”xi - vkllz
N; représente I'ensemble des pixels voisins autoupigeli et d;, est la distance spatiale
entre les pixels etr.

La fonction objectif/, est minimisée de la méme facon que l'algorithm&iFstandard en

dérivant par rapport &, etv, et en annulant les premieres dérivées du Lagmangie

— ZL 1”k1xl 2 63
Vi = Z{\I—lukl ( . )
m -1/m-1
[uxl-—vknz Tor7 Sren; (zl 1mr) ||xr—vk||2]
izr ~ l#k
Ugi = = - —-1/m-1 (364)

d+1

YreN; (Zl 1ﬂlr> ||xr—v5||2]

izr © 1k

Zs 1[||xl vgll?+—+

2.3.2.9 Algorithme de Kang et al

Dans le cadre de la segmentation d’images waok de gris Kang et 5] ont apporté

une légere maodification a la fonction objectif ppspe par Ahmed et al (paragraphe 2.3.2.5)

afin de réduire le temps de calcul. Celle ci cdesisremplacer le termemzre,vi Il x, —

v; |12 par |l x*; — v, II> ol x*; est le niveau de gris moyen calculé pour chaguel pide

coordonnéesgp, q) dans le centre de la fenétre de voisinage de @il + 1)(2n + 1).

. = X§=—nXt=—nWstXptsq+t (2.65)

i =

n n
S=—n Dt=—nWs,t
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La matrice poid$V de taille(2n + 1)(2n + 1) est définie par la fonction non linéaire :

w (x ) _ { ko, Sl | .xp'q - xp_l_s,q_l_t |> kl
SE\TpEs.att 1, sinon

48)

Notons quevy, = 1

ol x,154+¢ représente le niveau de gris du pixel de coordes(@e+ s, q + t). ky, ko sont

des constantes positives telles q0e< k, < 0.5 et0.5 < k; <1

La fonction objectif ainsi modifiée est:

JxkW, V) = Z§=1 Z%V=1 ﬂ/@”%‘ - vkllz + QZ§=1 Z%V=1 Illrcr:” Xt — vk”z (2.67)

Sa minimisation conduit aux formules de mise a jdes centres des classes et des degrés

d’appartenances :

ZI'V=1 Hgl'(xi*'afi)
= Ziz1 Mg 2.68
Uk = vy S, ult (2.68)

1
Ugi = 5 2. 1/m-1 (269)
sK (”xi_"k” +a|| xF v >

=1

lei=vill* +al v
Cette méthode a été particulierement appligu@edétection des plagues dentaires [45].
2.3.2.10 Algorithme de Cai et al

Cai et al [46] proposent une autre variant¢algorithme FCM, dans le but de segmenter
une image en niveaux de gris. Cette méthode défmifacteurS;, comme une mesure de
similarité locale (spatiale et en niveaux de geisdre un pixel et son voisir appartenant a

une fenétre de voisinage centrée sur le pixel

Seir XS, i, Il F1
Sir — { s(_)tr g_Lr. i KQ)
i=r
avec
Sy ir = €xp (—max(lpr;pil,lqr—qil)) (2.71)

ou (p;, q;) représente les coordonnées spatiales du petel; est un facteur d’échelle.

Ss ir Introduit I'information spatiale locale
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Sg.ir = €xp (M) (2.72)

2
)lgxag_i

x; est le niveau de gris du pixel centrakgtdésigne le niveau de gris des pixels voisins dans

la méme fenétre e, ; est défini par :

ZTENL-”xT_xL'HZ
Og.i = \j card(N;) (2'73)

Sa valeur refléte le degré d’homogénéité en nindeagris des pixels situés dans la fenétre de
voisinage, c'est-a-dire plus sa valeur est peptes la région locale est homogene. Ce

parametre peut étre calculé a I'avance et sa vdiéfere d’un pixel a un autre.

A partir des facteur;, une nouvelle imagé est générée de la maniere suivante :

ZreNi Sir

La méthode de Cai et al revient a appliqueelsion de Szilagyi et al (paragraphe 2.3.2.7)

sur I'image¢.
2.3.2.11 Algorithme de Li et Mukaidono

Li et Mukaidono [47] proposent de rajouter ddaction objectif de I'algorithme FCM un

deuxieme terme caractérisé par I'entropie du dd@gpartenance comme sulit :

Jim (U, V) = Xkoq il il — vill? + 6 Xiicy Bq prilog e (2.75)
6 est un coefficient réel strictement pos{iif > 0)

La mise a jour des degrés d’appartenance a&&@é par la formule définie ci-dessous :

2
exp<_||xi_;k” >
Ugi = 2 (2.76)
5 (_”xi_”l” )
=1 S

et les centres des classes sont déterminés commad’agorithme FCM classique mais avec

un facteur floun =1 :

N (s
vy, = Bis1MkiXi 2.77)

Z;‘V=1 HEi
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2.3.2.12 Algorithme de Yang et al

La fonction objectif proposée par Yang et aigife cadre de la segmentation d’'images en
niveaux de gris [48] est donnée par la relationaste :

JyU, V) =R SN pg llx — vl + 2y dy TR oy e (1 — ) (2.78)

d; désigne un parametre de pondération de chaquk pipeut étre déterminé par la relation

suivante :
d; = min{d? / k € {12, .., K}} -1 (2.79)

n est un parametre strictement pogiit> 0). Une valeur égale @01 a été utilisée par les

auteurs.

La minimisation d¢, par rapport @,; conduit a :

1
M = 5K @ —ap ) (@-ap)

(2.80)

La formule de mise a jour des centres de classts identique a celle de I'algorithme FCM

classique (équation (2.11)) avac= 2.
2.3.2.13 Algorithme de Tang et al
Tang et al [49] proposent de minimiser la faortbbjectif suivante :
Jr(U,V) = EiL; et X uirdi (2.81)
Le termeeti est le facteur d’'impact de i45™¢ observation et; son facteur poids tel que :
Moeti=1 (2.82)

La minimisation de la fonctigh représente un probleme d’optimisation non linégine
peut étre résolu par la méthode des multiplicatelgsLagrange. Le résultat de cette

minimisation est :

di -2/m-1
Hii = (Z{i—ldlz) (2.83)

et
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1
N K 2\
pti = =1l G e df0N) 42)

K ,mi2
Yk=1Hridik

137

N o5 puMy.
vy, = 2=1E Mt (2.85)

i
L esup;
s est un paramétre réel qui joue le méme role qéecteur floum. Une valeur égale-al est

préconisée par les auteurs.
2.3.2.14 Algorithme de Krinidis et Chatzis

Krinidis et Chatzis [50] ont proposé un aldomie appelé Fuzzy Local Information C-
Means (FLICM) pour segmenter une image en niveaugriés. Cet algorithme introduit un
nouveau paramet®,; dans la fonction objectif du FCM. La caractérigagprincipale de
I'algorithme FLICM est l'utilisation d'une mesure dimilarité locale floue (a la fois spatiale
et en niveau de gris), visant & garantir l'insdliglface aux bruits et a la préservation des

détails de I'image.

Le calcul du facteuf; est obtenu en utilisant une fenétre glissanteihension prédéfinie

tel que :

Gri = Srew;—— (1 — )™ |12 — v 12 (2.86)

rei Girtl

ou i désigne le pixel situé au centre de la fenétreseh@ représente les pixels appartenant a
la fenétrew; autour du pixel, d;,- est la distance euclidienne spatiale entre leslgixetr

etu,, est le degré d’appartenance du pixalla classé.

La fonction objectif devient donc :

Jkc(U, V) = ?,:1 Zlk(=1[lllrcr“|xi — Vll? + Gl (2.87)
Les degrés d’appartenance sont calculés par I'égustiivante :

i = R (2.88)

2
Z;{_1<”xi_vk” +Gki)

le—vyl* +6y

La formule (2.11) permettant le calcul des centi@slasses reste inchangée.
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2.3.2.15 Algorithme de Gauge et Sasi

Gauge et Sasi [51] ont proposé une variani@alimrithme FCM pour la segmentation des
images couleurs. Cette méthode comprend a la 'fofermation spatiale locale des pixels
voisins et la distance euclidienne spatiale aureeié gravité de chaque classe. Les auteurs
ont inclus un nouveau factedf;, dans I'équation de calcul du degré d’appartenatee
chaque pixel a toutes les classes. Il est baskagiistance euclidienne spatiale au centre de
gravité de chaque classe tel que :

Hy, = — %k (2.89)

- 1+Z{(=1dil
d; . est la distance euclidienne spatiale entre lelpigt le centre de gravité de la clagse

L’équation de calcul des degrés d’appartenanceamtice nouveau facteur devient :

1
Ui = — Hy, (2.90)

2\ 2/m-1
K <|pi_”k|2>
=1
lpi-v]
Afin d’accélérer la convergence de cet algorithoeenouveau facteui;, est combiné avec

le facteurGy; proposé par Krinidis et Chatzis (paragraphe 213)2et la formule de mise a

jour des degrés d’appartenance devient :

1
Hii = Hi (2.91)

2 2/m-1
K <|pi_”k| +Gki)
=1

2
[pi-vi|"+6Gy;

2.3.2.16 Algorithme de Zhu et al

L’algorithme de Zhu et al [52] constitue undrawersion modifiée de l'algorithme de
FCM. Un nouveau terme a été introduit a la fonctitnjectif de FCM standard et qui lui

permet de converger plus rapidement.
Cette fonction objectif est définie par :
J2(U, V) = Xkoq 20y ™ s — viell? + 2 @y Xkcq (1 — g™ ™) (2.92)

En minimisany, par la méthode des multiplicateurs de Lagrange,neuveaux degrés

d’appartenance sont donnés par :
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g = |2 (= vl )]m ' (2.93)

llxi—vill?—a;

et les centres des classes par :

Zl 1 M "X
vV = —Zl i (2.94)

Pour satisfaire la conditidh< u;; < 1, a; prend la forme suivantg = a.min{llxi —
vi||*/k € {1,..,K}}. Le paramétre (0 < a < 1) contrdle la vitesse de convergence de

I'algorithme. Cet algorithme converge plus rapidetgue I'algorithme FCM standard, mais

il souffre toujours du méme inconvénient que cenigeret qui est sa sensibilité au bruit.
2.3.2.17 Algorithme de Zhao et Jiao

Afin de surmonter le probleme de la sensiiliice aux bruits de I'algorithme proposé par
Zhu et al, Zhao et Jiao [53] ont proposé un noalgbrithme de segmentation d'images qui
consiste a introduire une contrainte sur l'inforimatspatiale dans la fonction objegtif de

Zhu et al (paragraphe 2.3.2.16). La nouvelle famctibjectif proposée s’écrit :
Jzy (U, V) = Xkoy il ™ g — viel1? + 2o @y Dy (1 — ™) +

B k=1 Zilq ™ 1% — vicll? (2.95)

Le troisieme terme désigne la contrainte sjmtidans lequet; résume l'information
spatiale du pixel et qui est représentée soit par la moyenne oalérmédiane des pixels a
l'intérieur de la fenétre de voisinageautour du pixel. Le parametr@ contrble I'effet de la

contrainte spatiale.

En minimisant la fonction objectif;, par les multiplicateurs de Lagrange, on aboutit au

formules de mise a jour suivantes :

kT p e un (2.96)

o= [55 (uxi—vk||2—ai+ﬁ||fi—vk||2)]‘1/m‘1 (2.97)

llx;=vil12 —a;+ Bl %;—v; |2

Pour que la conditiof < y; <1 soit satisfaite, il faut que; = a.min{llxi — v |l? +

ﬁ”fl - vkllz/k € {11 ,K}}
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Plus récemment une version de cet algorithrsé bar des fonctions noyaux a été proposée
dans [58]. Cette nouvelle méthode converge rapiderat se comporte mieux lors de la

segmentation d'images en niveaux de gris bruitées.
2.3.2.18 Algorithme de Ji et al

Ji et al [55] abandonnent I'idée d’ajouter enmie de contrainte spatiale dans la fonction
objectif de I'algorithme FCM classique. Au lieu dela, ils integrent I'information spatiale

locale directement dans le processus de segmantticemplacant les pixels par des patchs.

Pour chaque pixel de I'image, on définit un patch centré sur ce pp& un vecteup;

contenant les pixels voisins appartenant a undriedé voisinage de taillé,.

P, = (x;,7 €N;) etx; est la valeur de sorf™¢ pixel voisin. Pour chaque pixel

appartenant au patéh on lui associe un poids naig, tel que :

_ &
er N ZreNi S(r (298)
N Xr i Or
oUE, = exp [— (ar - +)] (2.99)
_r»271/2

eto, 'écart quadratique moyen tel que,:= ZSENL'\Z{? ) (2.100)
La fonction objectif de cet algorithme est :

]](U; V) = Zf:l Zévzl 'ulr(rlg ZrENi Wir”xir - vkllz (2-101)

Sous la contraintgX_, ux; = 1 et de la méme maniére que I'algorithme FCM classida

minimisation de cette fonction conduit & la matsides degrés d’appartenamteéfinie par :

2y 1/ m=177
= lZfil (zrewi Wirllxir—vgll ) l (2.102)

ZreNL- wirllxi—vil|2

et aux centres des classes :

N m. . .
v = Yiz1 Kki WirXir (2103)

N m
Zi=1 Ui Wir
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2.3.2.19 Algorithme de Benaichouche et al

Une méthode de segmentation d’images en nivdauyris a été proposée récemment par
Benaichouche et al [54]. Elle se déroule en trapés :

1. Initialisation des centres des classes en utilisalgorithme de PSO
2. La segmentation d’'image en utilisant I'algorithme EICM amélioré en introduisant
linformation spatiale et la distance de Mahalasobi

3. Reclassification des pixels éventuellement malséagpost-segmentation)

Afin d’optimiser I'étape d’initialisation dedlgorithme de FCM, une méta-heuristique PSO

est utilisée pour trouver les meilleures positimiigales des centres des classes.

Dans le processus de segmentation basée gtimisation d’'un critéere, le choix de ce
dernier est crucial pour le résultat final. Dangrlenéthode proposée les auteurs ont pris la
fonction objectif de Chen et Zhang [42] et afinl@enéliorer, ils ont introduit la distance de

Mahalanobis comme mesure de similarité au lieladidtance euclidienne, tel que

Jez(U,V) = Z%V=1 Z§=1 #Zfdz (x;,vp) +a Z%V=1 ZII§=1 Illrcrfdz(fi' 129, (2.104)

Les formules de mise a jour sont :

(lxi—vieli2 +allz—vgli2) "™

ki = K (-vil2+alz—vl2)-1/m=1 (2.105)
S N ut(xtax;) (2.106)

KT Qv I, -
avec
d?(x, vy) = (¢ = v )" A (i — i) (2.107)

L -1
Ay = [prdet (Sk)]7Sk 128)
N mc. . _ e \T

etSk — D=1 B (i —vp) (x;—vp) (2109)

N m
Yiz1 My

La correction des pixels éventuellement mais#s, se déroule en deux étapes. La premiere
consiste a détecter ces pixels de I'image segmemteextraction de tous les pixels qui n’ont
pas la méme étiquette dans leur voisinage, et Ixiéime étape consiste a reclassifier ces

pixels extraits en minimisant le critere suivant :
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@@+ @ | N
‘ ANy i

o, (2.110)

OuN,; est le nombre des différentes étiquettes préselates le voisinage du pixglIN, est le
nombre de pixels appartenant a la cldssens le voisinage du pixglx; est le pixel
extrait,u;? est la moyenne locale de la classgans le voisinage du pixels,® est la
variance locale de la claskédans le voisinage du pixekpres sa réallocation a cette classe

eta, (D est la variance locale de la clags#ans le voisinage du pixel

Le parameétrer permet de régler I'effet de la variance locale lsuredistribution des pixels

et est un paramétre fixe mis éga}JV—lé\f.

vol

2.3.3 Variantes selon la fuzzification

Une autre classe de variantes du FCM concermeodification de l'influence du facteur

flou m.
2.3.3.1 Algorithme de Rousseeuw et al

Rousseeuw et §6] ont proposé de modifier la fonction objedtif FCM en remplacant

Uki par une fonctiorf (uy;), telle que :
f ) = e + (1 — iy (2.111)
telle que :
f (ki) = i lorsquen — 1
f (i) = uig; lorsquex — 0

a : étant un nombre réel dans l'intervdliel], il permet de moduler le contraste entre les

degrés d’appartenance élevés et ceux qui sonefaibl
La fonction objectif ainsi modifiée est :
JrWU,V) = ZEo Tl lap + (1 — a)ui;] d (2.112)

La minimisation de cette fonction par la technigles multiplicateurs de Lagrange aboutit

aux centres des classes :
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YN )
Vk = N Fukd) (2.113)

Tandis que le degré d’appartenapggreste inchangé.
2.3.3.2 Algorithme de Klawonn et Hoppner

Partant du fait que les degrés d’appartenaecerennent jamais les valeurs extrémes

et1, Klawonn et Hoppner [57] proposent une fonctid,;) a la place dg;;™

9() = apg; + (1 — a)py, 0 < a < 1 (2.114)
La fonction objectif devient :

Jen(U,V) = X¥5, 2?21 g(.uki)dizk (2.115)

La minimisation de cette fonction conduit a :

1 | 1+(R-1)B
= —|—75-
8 5., ()

uyi#o

g B (2.116)

K représente le nombre de classes pour une observatmyant des degrés d’appartenance

non nuls.

Le paramétrg est défini par :

_g© _1-a
L= 70— 1ra (2.117)

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

Nous avons présenté dans ce chapitre l'algoatlstandard FCM ainsi qu’'un nombre
exhaustif de ses variantes. Ces variantes ontréeppgées afin d’améliorer les performances
du FCM et éviter ses inconvénients notamment ssilsét@ au bruit et les formes sphériques

des classes.

Nous avons classé ces variantes en trois gadgoDans la premiere, la distance
euclidienne utilisée par le FCM standard, est rex#® par un autre type de distance afin de
détecter des classes de formes quelconques. Dadsukdeme catégorie, I'information
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spatiale a été introduite dans la fonction objesxifis forme d’'un terme supplémentaire dans
le but de prendre le bruit en considération. Lasieéme catégorie modifie l'influence du

facteur flou.

Certaines de ces méthodes ont été concuedalandre général, c'est-a-dire, pour classer

des données multidimensionnelles, d’autres ont dééeloppées spécifiguement pour la

segmentation d’images en niveaux de gris ou couleur

Nous allons appliquer certaines de ces méthaibess le prochain chapitre a la

segmentation d’'images texturées.
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3.1 Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre ledtaésae la segmentation d’'images texturées
par I'algorithme FCM et ses variantes. Afin de eéestapport de ces variantes par rapport a
I'algorithme FCM standard, nous avons effectué étoele comparative entre ce dernier avec
huit variantes qui appartiennent a la deuxiemegecai@ a savoir les méthodes de Krinidis et
Chatzis, Kouhi et al, Yang et al, Zhao et Jiagthl, Keller et Krishnapuram (PCM), Wu et
al ainsi que celle de Tang et al. Toutes ces méwhodt été implémentées sous Matlab. Ces
méthodes seront appliquées a la segmentation dasni@xturées et synthétiques. L'utilisation
des images synthétiques nous permet d’effectueéuvaleiation objective des résultats. Cette
évaluation est basée sur le taux de classificai@rimé par le rapport entre le nombre de
pixels bien classés et le nombre total des pixeldmage, ainsi que sur le temps de calcul.

Afin d’effectuer une comparaison équitable entiutes les méthodes implémentées, nous
avons fixé le nombre de classes (textures) pougushamage et nous avons procédé a la
méme initialisation des centres des classes paquehimage. Notons que cette initialisation
est effectuée d’'une maniere manuelle afin que [Esultats soient indépendants de

I'initialisation et que le nombre d’itérations pothiaque algorithme est fixé a 10.
3.2 Stratégie de segmentation

La méthode de segmentation que nous proposipasteent a l'approche "région”, elle se
déroule en deux phases. Dans la premiere, chaceé ¢ I'image est caractérisé par un
ensemble d’attributs de texture. Ces attributs saftulés pour chaque pixel de I'image a
partir de I'histogramme et de la matrice de coo@maoe en tenant compte des pixels voisins
situés a l'intérieur d’'une fenétre de voisinagetigan sur le pixel a traiter. La taille de cette
fenétre est de (2W+1)Pour accélérer les calculs, I'image & traiter @santifiée sur Q
niveaux de gris. Dans la deuxiéme phase, on regrtmsppixels ayant des attributs identiques
en un ensemble de K classes en utilisant I'algoH-CM ou l'une de ses variantes. Le
nombre de classes K est fixé a priori pour chaquege. Il correspond au nombre de texture
présentes dans I'image. La segmentation est domditemnée d’une part par la taille de la
fenétre de voisinage (parameétre W), par le nomlrenideaux de gris (Q) et par les
parameétres propres a chaque algorithme de cladsifica savoir:

- Le facteur flou m pour I'algorithme FCM

- Le facteur flou m pour I'algorithme PCM
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- Le facteur flou m et le parametfepour I'algorithme de Wu.

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

- Le facteur flou m et le parametre Nr pour I'algonite de Kouhi.

- Le facteur flou m et le parametre Nr pour I'algonite de Krinidis.
- Le facteur flou m et le parametre Nr pour I'algonite de Ji.

- Le facteur flou m et le parametygoour I'algorithme de Yang.

- Le facteur flou m et les paramétees3 et Nr pour I'algorithme de Zhao.

Dans notre travail, nous avons utilisé la textpour caractériser les pixels de I'image, et
avant d’exposer les résultats de nos tests, ntarssalonner quelques définitions de la texture
ainsi que les différentes méthodes d’analyse dertex

3.3 Extraction des attributs de texture

La texture est une composante visuelle richafaimation pour la description et la
reconnaissance des objets de scenes naturelldsxiae est définie de plusieurs manieres

[7], [11]. Celle que nous avons retenue est dopagdnser [3] :

« Une texture est une région d’'une image pour kg iest possible de définir une fenétre de
dimension minimale, telle qu'une observation awdra de celle-ci se traduit par une
perception (impression) visuelle identique pourtésules translations possibles de cette

fenétre a I'intérieure de la région considéréex».

Dans la littérature, trois grandes familles txtures sont recensées: les textures
déterministes, les textures stochastiques et ldares observables (hybrides). Les textures
déterministes présentent une structure spatialdiéeg (répétition spatiale d’un motif de base
appelé texton). Notons que les textures parfaitétrmégulieres existent rarement dans la
réalité, elles sont généralement artificielles. tegures stochastiques, aussi connues sous le
nom de textures aléatoires ou micro-textures, sgcteisent par un contenu irrégulier dont il
est parfois difficile d’en extraire une primitivee dase (motif non localisable). Ces textures
sont bien adaptées aux textures naturelles, etles décrites par des lois ou des modeles
statistiques et sont considérées comme une réatisdtun champ aléatoire bidimensionnel
homogéene. Les textures observables se décriventumpanélange entre les deux textures

précédentes.
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3.3.1 Analyse de la texture

Les techniques d’analyse de la texture exietargont utilisées pour formaliser des
descriptifs de cette derniére par des attributhémaatiques qui serviront a l'identifier.

Il est possible de classer les méthodes d’aralg la texture en quatre grandes catégories :

géomeétrique, statistique, fréquentielle et celledeasur le modele.

Pour notre application, nous avons utilisé dméthodes statistiques a savoir celle basée
sur I'histogramme et celle basée sur les matriegabccurrence. Les attributs extraits a

partir de I'histogrammé (i) sont :

> Moyenne M = %Zinl ih(i) (3.1)
> Variance Var = [§2,(i - M)Zh(i)]l/2 (3.2)
> SkewnessSke = Valrs > (i — M)3h(i) (3.3)
> Kurtosis :Kur = Valr4 > (i — M)*h(i) (3.4)

Les matrices de cooccurrence, développées paaliek et al en 1973, consistent a estimer
les fréquences d’apparition de couples de niveaugris de pixels séparés par une certaine
distanced (généralement prise égale a un pixel) dans unentation particulieré
(0°,45°,90° et135°). Pour une orientatiof et une distance, la matrice de cooccurrence est

définie par la relation suivante [12] :
P(i,j;d, 0) = card{((k,D),(m,n)) € (H x L) x (H x L)|I(k,1) = i,1(m,n) = j} (3.5)
ou (k, 1) et(m,n) les coordonnées de deux pixels voisingG,g) leurs niveaux de gris.

Haralick définit quatorze attributs de texture atipale la matrice de cooccurrence. Parmi
eux, nous avons utilisé le contraste, I'homogéng@itément différentiel inverse), I'énergie

(second moment angulaire) et la corrélation danébpuations sont les suivantes :

CONT = YN0 " 2 {ZN%=1 i —P(i’ﬁ;d'e)} (3.6)
li-jl=n
N N 1 P(i,j;d,0)
_ wNg Ng (P(j;d,00?
AsM =39 30 (HA8) (3.8)
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5838 G P8/ N) -ty

Tx0y

COR (3.9)

3.4 Résultats

Nous allons présenter les résultats de la se@tien sur trois images synthétiques
(Fig.3.1). Leurs images de reference correspondasdat également, données sur la figure
(3.1). Ces images contiennent des textures diftése pour la premiere, 4 pour la deuxieme
et 5 pour la troisieme. Les régions texturées oxd tbrmes et des tailles également

différentes.

Figure (3.1) : Images tests et leurs images deaéfé correspondantes

Pour chaque méthode, nous avons varié le nodgnéveaux de gris Q a 8, 16, 32, 64, 128
et 256 ainsi que la taille de la fenétre de voE(@W + 1)(2W + 1) a (7x7), (9%9) et

(11x11) puis nous avons retenu la p&lde W) qui a donné le meilleur taux de classification.

Le tableau (3.1) montre a titre d’exemple, &iation du taux de classification (Tc) en
fonction de W et Q obtenus par les différentes ool sur I'image test 1 et le tableau (3.2)
regroupe les valeurs des meilleurs taux de claasifin obtenus sur les trois images tests. Ce

tableau contient également le temps de calcul (@G@sdommé par chaque méthode.
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w!| o | Fem| PcM W:Let Taglg et Yaglg et Zg‘i?oet Kg?]igti;st Kom;?i et J‘i;t
95.54| 88.90] 95.53 94.68| 95.80 96.83 95.54 96.29 96.12

16 | 95.12| 84.70| 95.12 93.59| 95.66 96.86 95.11 96.13 96.74

32 | 94.88| 84.01 94.88 93.48 95.32| 96.80 94.87 96.93 | 96.64
64 | 94.70| 82.81 94.70| 92.67 95.20 96.77 94.70 95.78 96.54

3 128 | 94.58| 82.49 94.59 91.93 95.07 96.67 94.58 95.67 | 96.47

256 | 94.37| 82.36| 91.97 94.63| 94.86 96.61 94.37 95.54 96.36

8 | 95.97| 9553 95.97| 95.75 96.13 96.32 95.97 96.35 96.42

16 | 96.03| 95.53 96.03| 95.78 96.13 96.47 96.03 96.44 96.5(C

32 | 95.91| 94.54| 95.92 95.45| 96.07 96.37 95.91 96.39 96.38

64 | 95.72| 92.04| 95.72 95.07| 95.94 96.29 95.72 96.23 96.31

4 128 | 95.68| 90.58| 95.68 94.80| 95.85 96.23 95.68 96.15 96.20

256 | 95.53| 89.27| 95.53 94.66| 95.70 96.18 95.53 96.04 96.12

8 | 95.65| 95.15| 95.62 95.61| 95.65 95.61 95.63 95.85 95.66
16 | 95.67| 95.23 95.69 95.71 95.66 95.72 95.70 95.93 7695b.

32 | 95.65| 94.94| 95.65 95.45| 95.63 95.62 95.65 95.93 95.70

64 | 95.61| 94.55| 95.53 95.45| 95.53 95.55 95.62 95.89 95.62

> 128 | 95.46| 93.59| 95.46 95.32| 95.45 95.53 95.46 95.79 95.53

256 | 95.34| 92.75| 95.34 95.13| 95.33 95.41 95.34 95.67 95.38

Tableau (3.1) : Variation du taux de cliasaiion (Tc) en fonction de W et Q obtenus
par I'algorithme FCM et ses variantes sur I'imaggt tl.

FeM | pem Wuet | Tanget| Yanget | Zhao et Kr|2|td|s Koubhi et Jietal
al al al Jiao Chatzi al
atzis

(1-/:):) 96.03| 95.56 96.03 95.83 96.13 96.86 96.03 96.44 96.74
Image

test 1 'I('Sp)s 0.30 | 0.24 0.24 0.54 2.51 4.66 23.89 183.01 | 148.10

(1-/:):) 97.17| 93.88 97.16 97.15 97.07 97.24 97.1 96.9797.95
Image

test 2 'I('Sp)s 0.43 | 0.18 0.49 0.67 3.24 4.23 48.84 294,91 | 372.98

(1-/:):) 92.16| 83.00 92.61 95.18 92.70 96.58 91.64 95.31 92.20
Image

test 3 T(E)S 047 | 0.72 | 0.62 0.90 0.53 4.30 59.66 | 638.74 | 462.36

Tableau (3.2) :

Taux de classification et temjgxécution obtenus par chaque algorithme
FCM et ses variantes sur les trois images tests.
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Les figures (3.2) a (3.4) montrent les images seg@es obtenues par chague méthode

sur chaque image test, respectivement.

FC FCV W

W=4, O=16 w=4, Q=16

W=4, Q=16
| a)iliih

w=4, O=16 W=4, 0=16 W=3, Q=16

Figure (3.2) : Image test 1 segmentée par I'algoré FCM et ses variantes.
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T
L
W=5,0=128 W=5, Q=256
K rinidis Kouhi

W=4, 0=256 Ww=4, Q=128

Figure (3.3) : Image test 2 segmentée par I'algor@ FCM et ses variantes.
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FCIV PCIWV W
h !
W=5, Q=256 w=5, Q=128 W=5, Q=128 I
Tang Yang Zhao
h.
A
WﬁtllEﬁ WéClZEﬁ W_4C1256
W=5, Q=64 W=5, 0=128 W=4,0=h4

Figure (3.4) : Image test 3 segmentée par I'algoré FCM et ses variantes.

3.5 Images bruitées

Afin de tester la sensibilité au bruit de l'atijhme FCM et ses variantes, nous avons

introduit un bruit gaussien de variance= 0.005 eto? = 0.01, aux trois images tests.

Le tableau (3.3) montre la variation du tauxctissification (Tc) en fonction de W et Q

obtenus par les différentes méthodes sur l'imagieltdruitée avee? = 0.01.

Le tableau (3.4) regroupe les valeurs des tleuglassification obtenus sur les trois images
bruitées @2 = 0.005 eto? = 0.01).

Les figures (3.5) a (3.10) montrent les imagggmentées obtenues par chaque méthode sur

chaque image test bruitée awec= 0.005 eta? = 0.01, respectivement.
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W] Q | FCM| PCM| Wuetal Tangetal Yanget/al ZhaKrinidis | Kouhietal| Jieta
et et

Jiao | Chatzis
8 | 87.95 84.30 88.37 86.12 92.70 96J02  88.47 89.39 4.629

16 | 90.47| 84.87| 90.47 88.27 92.92 | 95.47| 90.39 91.55 94.63

32 | 91.82| 83.49| 91.83 87.83 92.49 | 95.58| 91.70 93.66 95.49
3 [764 | 90.20| 85.64| 90.10 85.46 91.51 | 96.14| 90.54 92.30 94.5]
128 | 89.31| 84.13 89.22 84.91 91.27 | 95.74| 89.12 89.93 92.35

256 | 88.15| 85.02| 89.91 76.90 89.06 93.93 89.87 91.28 92.92

8 | 94.52| 90.95 94.54| 091.46 94.96 | 96.28| 94.52 95.38 96.15

16 | 94.01| 88.95 94.01| 91.96 94.77 |96.87| 94.01 95.27 95.62

32 | 92.96| 90.54| 93.01 90.59 93.92 95.40 92.96 94.12 95.26

4 [764 | 93.04| 87.99| 93.08 90.38 94.23 95.700 93.04 94.66 95.58

128 | 93.75 88.73| 93.76 90.23 94.55 95.58 93.75 94.72 95.41

256 | 93.12| 89.81| 93.05 90.86 94.02 95.76f 93.13 94.51 95.48

8 |94.82] 92.83| 94.81 93.88 94.96 95.17| 94.81 95.28 95.03

16 | 94.69| 93.28| 94.69 92.25 94.95 95.55 94.69 95.35 95.39

32 | 94.65| 92.80| 94.65 91.79 95.96 95.60| 94.66 95.00 95.40

S [764 | 94.67| 93.90| 94.68 92.93 94.91 95.34 94.67 94.97 95.13

128 | 94.05| 91.18| 94.07 91.38 95.56 95.27] 94.08 94.50 95.11

256 | 94.79| 90.90| 94.81 91.70 95.04 95.58 94.79 95.43 95.43

Tableau (3.3) : Variation du taux de classtfma (Tc) en fonction de W et Q obtenus par
I'algorithme FCM et ses variantes sur 'image tesruitée §2 = 0.01).

Image| g2 |FCM | PCM | Wuetal Tangetal Yangetjal Zhadrinidis | Kouhietal| Jieta
test et et
Jiao | Chatzis
0.005| 95.56| 91.19| 95.56 94.68 95.98 | 96.46| 95.56 96.24 96.03
1
0.01 | 94.01| 88.95| 94.01 91.96 94.77 | 95.47| 94.01 95.27 94.63
0.005| 95.93| 91.19| 95.93 95.35 96.02 | 95.67| 95.93 95.01 96.12
2
0.01 | 94.88| 86.40| 94.89 92.86 95.04 | 94.69| 94.89 92.92 95.55
0.005| 90.31| 72.51| 91.66 91.23 91.08 | 89.72| 90.23 87.43 86.01
3
0.01 | 85.47| 67.46| 85.32 82.14 90.40 | 88.97| 85.92 86.67 84.91

Tableau (3.4) : Taux de classification obtepaschaque algorithme FCM et ses variantes
sur les trois images tests bruitées.
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Figure (3.5) : Résultats de segmentation dealje test 1 bruitée aveé = 0.005.
FCIv PO W

Figure (3.6) : Résultats de segmentation dealje test 2 bruitée aveé = 0.005.
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Figure (3.8) : Résultats de segmentation de l'intagel bruitée avec? = 0.01.
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o l

Figure (3.9) : Résultats de segmentation _dmlg'e test 2 bruitée aveé = 0.01.

FCM
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¥ |

Figure (3.10) : Résultats de segmentationidetje test 3 bruitée aveé = 0.01.
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3.6 Interprétation des resultats

Les résultats de la segmentation des trois ésmagynthétigues montrent que certaines
méthodes FCM modifiées ont amélioré les performagceFCM standard alors que d’autres
ont été moins efficaces comme lalgorithme PCM gudonné un taux de classification
inférieur a celui donné par FCM pour les trois iemgt les algorithmes de Krinidis et Chatzis
et de Kouhi et al dans le cas de la segmentatiota deoisieme et la deuxiéme image,

respectivement.

La méthode de Zhao et Jiao fournit les meifldaux de classification pour les trois images
tests. Cette méthode affiche le meilleur taux dessification de 96.86% pour la premiere
image et 96.58% pour la troisieme image et un @eX97.24% proche du meilleur taux

(97.95%) delivré par la méthode de Ji et al poutelaxieme image.

Certaines méthodes comme celle de Kouhi einsi gue celle de Ji et al peuvent étre

performantes pour certaines images et médiocrasdautres images.

Les résultats fournis par les autres méthoades en moyenne médiocres. Ceci peut
s’expliquer par le fait que ces méthodes confontietexture et le bruit.

Concernant la sensibilité par rapport au btaiméthode de Zhao et Jiao ainsi que celle de
Ji et al se sont montrées plus robuste en déliveanteilleurs taux de classification pour la
premiere et la deuxieme image, respectivement. ii¢igpe, dans le cas de la troisieme image,
la méthode de Wu et al a affiché le meilleur taexathssification de 91.66% pomf =
0.005 alors que c’est la méthode de Yang et al qui dolen meilleur taux (90.40%)
pourc? = 0.01.

Nous avons constaté également qu’'un meillesulta@ de la segmentation d’'une image
donnée (avec ou sans bruit) pour des valeurs pedis W et Q ne peut étre obtenu dans la
segmentation d’une autre image pour ces mémesrsali@s parametres W et Q. Autrement

dit, chague méthode nécessite le réglage de cespdeametres.

D’un point de vue temps de calcul, les méthatkesCM, PCM, Wu et al, Tang et al et
celle de Yang et al sont les plus rapides caresall contrairement aux autres méthodes n’ont
pas introduit dans leur fonction objectif un terque tient compte de I'information spatiale et

des pixels voisins.
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3.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les aésude la segmentation d’'images texturées

par classification floue, basée sur l'algorithme BuC-means et ses variantes.

Une série de tests a été effectuée sur trageés synthétiques afin de montrer I'apport de
chacune des méthodes par rapport a I'algorithme [E@Skique. Pour tester la sensibilité au
bruit de tous ces algorithmes, nous avons brugtértes images tests avec un bruit gaussien

de variance égale a 1% et a 10% du nombre de niwaEagris Q.

La méthode de Zhao et Jiao et celle de Ji fuahissent généralement les meilleurs taux
de classification pour les trois images testsehiéthodes de Zhao et Jiao, Ji et al, Wu et al et

celle de Yang et al sont les moins sensibles ait. bru

Les résultats fournis par les autres méthoades en moyenne médiocres. Ceci peut

s’expliquer par le fait que ces méthodes confontietexture et le bruit.
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Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire concerrtoteaine du traitement d'images et plus
précisément celui de la segmentation d’'images tégtupar classification floue basée sur

I'algorithme Fuzzy C-Means et ses variantes.

Nous avons étudié dans ce mémoire un nombrauekh de ces variantes, qui ont été
proposées dans la littérature pour remédier aulgmab de la sensibilité au bruit de
I'algorithme FCM classique. Celles-ci tentent soithanger la fonctionnelle a minimiser, soit
a définir une autre métrigue ou soit encore a nerdiinfluence du facteur flou m. Parmi ces
variantes, nous avons implémenté huit d’entre ellesavoir les algorithmes Krinidis et
Chatzis, Kouhi et al, Yang et al, Zhao et Jiagtal, Keller et Krishnapuram (PCM), Wu et

al et enfin Tang et al.

Certaines de ces méthodes ont été concueslelaasle général, c'est-a-dire pour classer
des données multidimensionnelles et d’'autres oditdéeloppées spécifiquement pour la
segmentation d'images couleur ou en niveaux de gagplication de ces méthodes dans le
cadre de la segmentation d’images texturées a enqoe certaines methodes ont amélioré la
gualité de la segmentation par rapport a cellernlgepar FCM, cependant d’autres ont été

moins efficaces.

Sur tous les tests effectués, la méthodes de hJiao demeure la plus performante alors
gue celle de Ji et al ainsi que celle de Kouhilatamnent de bons résultats pour certaines

images et des résultats médiocres pour d’autres.

D’un autre coté, les méthodes de Zhao et Jiaet al, Wu et al et celle de Yang et al se

sont avérées les moins sensibles au bruit.

Si ces méthodes ont montré leur efficacité pes applications auxquelles, elles ont été
congues, c'est-a-dire en segmentation d'imagesvelaux de gris ou en couleur, elles restent
cependant moins efficaces dans la segmentatioragés texturées car elles ont tendance a

confondre texture et bruit.

Nous avons relevé dans la littérature plusieutthodes modifiant I'algorithme FCM. Huit
d’entre elles seulement ont été implémentées &&eesll serait donc souhaitable d’étendre

notre étude a d’autres variantes comme celles gjgsent sur le facteur flou ou celles qui
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utilisent un autre type de distance ou encore coembdes méthodes appartenant a des

catégories différentes.

Nous avons abordé dans ce travail le problémérdit, mais pas celui de l'initialisation
automatique des centres des classes ni celui dbneode classes. Comme perspectives a ce
travail, nous préconisons d’appliquer une des nu&kod’initialisation automatique des

centres des classes.

Nous avons utilisé dans notre étude les atmibde texture extraits a partir de
I’histogramme et des matrices de cooccurrenceilisation d’autres attributs de texture pour
effectuer une segmentation avec l'algorithme FCMext variantes doit étre envisagée afin
d’affirmer les résultats obtenus.
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