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Résumé

Le travail traité dans ce meémoire, s’inscahd le domaine médicale plus précisément
I'aide au diagnostique.

Notre objectif est de classifier 'es imagBd cérébrales en deux classes saines et

Pathologiques a l'aide d'un algorithme de clasatfion le FCM, pour cela nous avons
utilisé deux approches : I'analyse de la foahde texture pour caractériser les image.

Pour la texture on a choisi de travaillé avetstméthodes la matrice de cooccurrence, les
filtre de Gabor et la décomposition en ondeleiéspn a utilisé les moments invariants de
hu pour analysé la forme. a I'aide des programim@lanté sous matlab on a eu des
résultats qui nous a permet de choisir la millapproche qui nous donne de meilleur
performance en taux de classification.

Mots clefs: classification, fcm, texture , forme, matrice @®occurrence , filtre de Gabor,
décomposition en ondelettes, les moments invigride hu
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Introduction générale

Introduction genérale

Le traitement d’images est né de l'idée ldenécessité d'introduire des modéle
mathématique pour aider L’homme dans sa vie digotne. La vision interviennent dans un
grand nombre d’activités humaines, le chamg deplications du traitement d’images
est tres vaste ; la médecine est un des idemaqui n'‘a pu échapper a ce souffle
numeérique que ce soit dans la chirurgie, le diatiopla pratique thérapeutique etc. Le but
du traitement des images meédicales est d’extrairpadir des images acquises, les
informations utiles au diagnostic, de révétbrs détails difficiles a percevoir a I'ceil
nu, tout en évitant la création d'artefactBour cela le traitement fait appel a des outils,
des algorithmes, qui permettent d’agir sur I'imagenérisée ; L'un des processus dans la

chaine de traitement d’image est la classification

Dans la littérature il y'a plusieurs méthodes tessification leurs but est d’identifier
les classes auxquelles appartiennent des objgiartad de certains traits descriptifs. Elles
conviennent en particulier au probléeme de pdase de décision automatisée. Les
techniques de classifications sont de deuegdy supervisées et non supervisées : les
techniques supervisées dont on connait a priaratare des objets du terrain étudi€, et non
supervisées, ou les regroupements d'objets &amits selon une logique de proximité

ou d’appartenance a des niveaux numeériques voisins.

Notre travail consiste a représenter chaque gemapar un ensemble de
caractéristiques visuelles de bas niveau telle qlee texture et la forme. Ces
caractéristiques visuelles, calculées de meraatomatique, la classification c’est la phase
au cours de laquelle sont utilisés ses attribuecatemment extraits afin  d’atteindre

I'objectif initial. le classifieur recevra eentrée les parametres calculés.

L’'objectif de ce travail est la classificatides images IRM cérébrales saines et
pathologiques. Le but recherché est de trouverrméthode de caractérisation des images

dans le but de les classifier aprés avec I'élyme ¢ moyenne flou.

Notre manuscrit comportera les parties suivantes :
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Introduction générale

v

Le premier chapitre, expose un apercu sur 'imagerédicales les déférentes
méthodes d’acquisition d’images meédicale, on vafaalisé sur [I'IRM
cérébrale, on va aussi explorer le cerveau etnddadies qui I'atteint.

Le second chapitre, décrit Les différentes nalsoutilisée dans notre
mémoire pour analysé les images et extraire tabuais

Le troisieme chapitre, a pour but de décrire l'alllpone de ¢ moyenne flou sa
représentation, l'influence de ses parametresses déférentes variantes
développé en vue d’améliorations.

Le dernier chapitre est consacré aux différersis tet résultats

A la fin nous terminons par une conclusion générale
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Chapitre | Imagerie médicale

|.1.Introduction

De plus en plus, l'imagerie médicale est utilisGasdtoutes les étapes de la pratique
médicale, aussi bien lors du diagnostic ou dedaifitation de thérapie, qu'en contréle de la
thérapie. L'imagerie médicale regroupe un ensemblméthodes permettant de visualiser des
processus biologiques au sein méme des organiswags/sans procéder a une opération. |l
existe aujourd'hui plusieurs méthodes d'imageridicade, dont les plus répandues sont Les
rayons X , L'imagerie par résonance magnétique JIRMomographie par ordinateur (CT
scan) et Médecine nucléaire......

I.2.Les techniques d’acquisition d'images médicales
[.2.1.Les rayons X [1]

Le rayon X est un rayonnement électromagnétiqueposgn de photons. Utilisé dans
I'imagerie médicale, il fut découvert en 1895 aphysicien Wilhelm Réntgen. Les rayons X

permettent au médecin de faire un diagnostic nalesent plus rapide, mais aussi plus sdr.

[.2.1.1.Le scanner
Le scanner X, appelé également scanner a rayons Xo@ephe, scanneur ou
tomodensitomeétrestapparu a la fin des années soixaftemme la radiographie classique,
le scanner s'appuie sur l'absorption plus des gmyomelon le milieu traversé (les os, par
exemple, étant beaucoup plus absorbants que $ess tisous). L'avantage de cette technique
par rapport a la radiologie classique est I'obtamtigrace a sa sensibilité, de résultats, coupe
par coupe, Le scanner X permet de visualiserlesiéléments profonds de I'organisme, Son
principe est en effet de choisir un plan de coupe&effectuer de multiples projections sous

différents angles afin de connaitre le coeffic#atténuation en chaque point du plan.
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Chapitre | Imagerie médicale

Fig.1. Scanner Fig.2.Exemple d’image scanner

Le scanner est un appareil trés utilisé damuilieu médical méme si la radiologie
reste I'appareil de premier examen. Il sert surpmuir diagnostiquer des tumeurs, Iésions et
fractures. Sa résolution temporelle est de l'omieequelques secondes ou millisecondes
suivant la partie du corps a étudier et sa résmiutpatiale est excellente puisqu'elle permet
des coupes du corps humain de I'ordre du millimétoaitefois cette technique est purement
anatomique et ne donne pas de renseignementssstonletions cérébrales, c'est pourquoi
dans la recherche sur le cerveau on utilise mantefiRM. Mais l'inconvénient majeur du
scanner X est la grande dose de rayons X reclepaatient; il faut tout de méme savoir que

les cellules nerveuses sont peu sensibles auxicadia
[.2.1.2 La radiographie[2]

Une radiographie était simplement un film radiodyigpe sur lequel on pouvait
observer des contrastes qui correspondaient afécatites structures internes de I'organisme
radiographié. Différentes technologies comme limfatique ou les produits de contrastes ont
ensuite donné naissance a plusieurs types de raghigs. Pour des questions pratiques, les
appareils utilisés different Iégérement selon leane d'application (dentition, poumons,

squelette...).

Le principe de la radiologie est une impresgbatographique par les rayons X sur un film
argentique (plus précisément une cassette contemafitm sensible a la lumiere visible et
recouverte généralement de un ou deux écrans catdoirs qui s'illuminent lorsqu'ils sont

exposés aux rayons X). Les rayons X peuvent travdes matiere, ce qui explique que la
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Chapitre | Imagerie médicale

guantité de rayons X recue dans les différenteesatu film dépend de I'absorption des

rayons X par les différents tissus traversés eait tlensité.

™

Fig.3.appareil radiographique Fig.4image radiographique

pulmonaire

avant la radiographie, on effectue une injectiantrgveineuse, rectale, orale ou intra
articulaire) d'un produit de contraste "radio opeglLa radiographie obtenue sera alors plus
contrastée, elle paraitra plus nette, plus fineseed donc plus facilement interprétable. Le

produit de contraste le plus souvent utilisé exid'.

.2.2 Les ultrasons [3]

Les ultrasons sont utilisés dans I'imagerie madiet principalement dans le domaine
de I'échographie et du doppler. Nous avons choigtudier plus particulierement

I'échographie.

[.2.2.1. L’échographie

L’échographie est une technique d’'imagerie weddirécente puisqu’elle est apparue
il'y a vingt ans. Cette technique permet d’exploteutes sortes d'organes (muscles,
articulations, foie, rein, vessie et méme le feet'g®xamen dure 15 a 30 minutes et il permet
d’établir un diagnostic rapide. L'appareil utilipéur réaliser les échographies s'appelle un
échographe (figure 5).

On place une sonde sur la région & examiner apodsappliqué sur la peau un gel qui

permet de supprimer la présence d’air entre laes@nda peau (I'air empéche la transmission

d’ultrasons )
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Chapitre | Imagerie médicale

Fig.5.Un échographe

Les images d’échographies sont le plus souvent oflwomes. Quand vous y voyez
des couleurs, c’est que I'on utilise le doppleleestodage couleur (pour plus d’infos, voir
I'encadré concernant le doppler).

[.2.2.2. Le Doppler
En 1842, le physicien autrichien Christian Dieppa observé qu’il y avait une
variation apparente de la fréquence d’'une onde ep@ une source en mouvement par
rapport a un observateur immobile.

Grace a I'application de cet « effet », il psssible, désormais, d’étudier un écoulement de
la circulation du sang par exemple. En effet, lohsge onde se réfléchit sur un objet en
mouvement, comme un globule rouge, elle changeédgiénce. L'analyse de ce changement
permet de reconstituer les mouvements.

C'est grace a ce systéme que certaines imdgeBodraphie sont en couleur mais le
langage de ces couleurs n'a aucun rapport avemldé : les flux qui se rapprochent sont en

rouge (ou jaune), ceux qui s’éloignent en blewesttlirbulences en vert.
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Chapitre | Imagerie médicale

Fig.6. Exemple d'images doppler

[.2.3. L' imagerie médicale nucléaire [4]

L'imagerie médicale nucléaire consiste en l'adntiat®on d'un traceur radioactif (ou
radiotraceur) au patient permettant sa détectioteres Elle permet d'étudier le
fonctionnement des organes. Les deux types d’exarflanscintigraphie et la TEP) de la
meédecine nucléaire consistent en I'administratiansd’organisme de tres faibles doses dites
« traceuses », d’'un médicament radiopharmaceu(mprposé d’'un produit physiologique et
d'un isotope radioactif).Des appareils d'imagerippelés « caméras » détectent les
rayonnements émis par l'isotope radioactif, ce gprimet la réalisation de clichés qui seront

ensuite analysés.
1.2.3.1. La scintigraphie[5]

C’est un moyen qui permet de voir I'image d’'un ang. Elle est utile pour voir le
fonctionnement de cet organe, ou l'analyse d'urefoséceptif anormal. Au cours de cet
examen, on administre a la personne un radiophautigoe. Cet examen est appelé examen

isotopique, examen scintigraphique ou scintigraphie

Cet examen consiste a injecter au malade un preddibactif (émetteur de rayons
gamma) qui varie selon l'organe examiné. Le prodaitse fixer de facon passagere sur
certains tissus ou organes. Une fois fixé, on neekuradioactivité sur I'organe ou les tissus

grace a un appareil appelé gamma-caméra : c'esttalsle équipée d’'une ou plusieurs

caméras spéciales qui captent le rayonnement gamma.

Page 7



Chapitre | Imagerie médicale

Fig.7. gamma-caméra Fig.8. Image scintigraphique

Cet examen est utile pour les analyses métamsicomme le systéme digestif ou le
cerveau ou des structures inaccessibles en déail les rayons X et qui bloquent les
ultrasons. Le prix d'un appareil est de 400 000=ur

Les progrés effectués sur les gamma-caméraseldi présager de I'amélioration de la
résolution.
[.2.3.2.la tomographie par émission de posits
Elle fournit aux équipes médicales des diagoegirécoces dans le cas d'une
maladie. La tomographie par émission de positonstionne sur le méme principe que la
scintigraphie. Contrairement aux isotopes utilis&is scintigraphie, les radioéléments
émetteurs de positrons sont des éléments chimitpgess et abondants dans la matiere
vivante .

I.2.4. Les fibres optiques

L'utilisation de fibre optigue dans I'imagerie méale est assez variée, que ce soit
pour le diagnostic de certaines maladies ou erpoue le traitement de divers problémes de
santé. Par exemple, un simple cable de fibre optigst introduit dans le corps pour y
transporter la lumiere. Cette lumiere sera pauitge séfléchie par les organes et captée par un
autre cable de fibre optique qui transportera dinfation vers un systéeme de capture de

signaux lumineux.

Page 8



Chapitre | Imagerie médicale

e L'endoscopie

L'endoscopie consiste a introduire un tubeydascope, muni d’'une optique et d’'un
systeme d’éclairage dans l'organisme. Cette teaknégt souvent utilisée pour rechercher la
cause d'un trouble.

L’endoscopie diagnostique sert a explorer unaoeg pour y déceler d’éventuelles
anomalies, tumeurs, traces d’'une pathologie.
L’endoscopie opératoire, quant a elle, perneetéliser des gestes thérapeutiques, comme
I'ablation d’'une tumeur, saras/oir recours a la chirurgie traditionnelle.
L'équipement endoscopique est compose:
v" D'un fibroscope
v Une source de lumiére
v" Un flacon de lavage
v" Une pince a biopsie
v" Une pince a corps étranger
v' Un aspirateur
Les accessoires sont indispensables au bon fonetioent et au succes de lI'examen. I
convient des lors de s'assurer que l'ensembledagt@aux besoins, fonctionnel et complet,
afin de réaliser I'examen. L'endoscopie nécessiiédation d'un endoscope, qui est un outil

révolutionnaire pour les chirurgiens. Il existegiurs sortes d'instruments.

A= el s Car gy Sy siearersid

%

yTn L RisC oemel il ALCDPY o

Fig.9. Appareil endoscopie Fig.10Exemple d’image endoscopique
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L'endoscopie est une technique d'imagerie médicale
- facile a réaliser
- pouvant étre répétée sans danger car elle neartarguicun risque d'irradiation
- trés précise puisqu'elle offre des indicationsedéure du tissu, de volume ou de coloration
alors que la radiographie n'offre essentiellemeetdes images linéaires en noir et blanc ;
- qui peut se réaliser avec un minimum d'ouvertar@orelle, ce qui entraine un
rétablissement du patient dans de bien meilleweditons et beaucoup plus rapidement ;
- permettant a la fois de regarder et d'agir in. & effet I'endoscopie a I'avantage
considérable d'étre un examen "en direct" de certaiganes.

L'examen peut poser quelques problémes. C'egesbassez désagréable puisque I'on

introduit I'endoscope dans l'organisme et I'exam@Eessite une anesthésie.
[.2.5. L'imagerie par résonance magnétique :

L'imagerie par résonance magnétiqgue (I.R.M.) d@riVune application de la
technique d’analyse chimique par résonance magreétgicléaire (R.M.N.). L'IRM est la
méthode de diagnostic la plus puissante et lagBusible disponible actuellement. Cet ouitil
permet d’obtenir des images de tissus a l'intérshuicorps humain plus précises que celles
obtenues par un scanner ou par ultrasons.

Le patient est allongé sur un lit d’'examen rf@obui doit ensuite étre rentré dans le
tunnel de laimant. L'IRM soumet le corps a un clpamagnétique trés puissant qui va
orienter les atomes d’hydrogéne (les protons : édmrésent en abondance dans I'eau du
corps humain) dans la méme direction. Pour réaliserimage IRM, une antenne émet une
onde de radio fréquence courte modifiant I'orieotatdes protons. A I'arrét de I'émission, ils
reviennent a leur position initiale. lls restituehdrs de I'énergie enregistrable sous forme de
signal, capté par une antenne réceptrice. Puisiaiysant grace a un ordinateur les signaux
de résonance fournis par ces mouvements, on péemioline image tridimensionnelle des

organes, présentée en coupes successives.
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‘ Schéma d'une salle IRM

PC-STIM —»
Unite contrd
ASL

Salle de contrile

Fig.11.L'IRM et la salle d'analyse des réalisations

Il a une capacité a réaliser des coupes dans &suplans de I'espace et permet une
ébauche de caractérisation tissulaire(eau, grassswy, 0S,...). Cette technique n’utilise pas
les rayons X mais les propriétés magnétiques dasdaumain.

Cette technique permet de représenter avec undey@gcision anatomique l'intérieur
du corps dans toutes les directions et méme emm&lsans la moindre conséquence pour le
patient. Grace aux contrastes, on décele les @titep tumeurs, les plus petits angiomes ou
accidents vasculaires... L'un des avantages de I'led¥l 'absence d’injection de traceur
extérieur. Par ailleurs, les rayonnements sontaiot@nt inoffensifs.

L’examen est long, une heure environ, il est netessde rester immobile d’ou
I'anesthésie généralors de I'examen, le patient est inconfortablemastallé puisqu’il est
maintenu a l'intérieur d’'un tube étroit et bruyatit aux impulsions électromagnétiquEs.
effet, le bruit est un inconvénient puisqu’il est eorrélation avec la qualité de I'image :
laugmentation du champ magnétique permet d’anglide contraste mais également
I'intensité du bruit.

Cependant, il est contre indiqué en cas de clqusbtmie et en cas de présence d’'un corps

étranger métallique dans le corps.
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[.2.5.1.Utilisation d'IRM dans le diagnostic des tumeurs cérébrales

L'IRM est un examen tres pratiqué pour diagnostidgge tumeurs cérébrales. Il permet
une plus grande localisation anatomique quand @dit@t ou se situe la tumeur, son
retentissement, son extension. De plus, elle pedeetavoir si la tumeur présente une
composition liquidienne ou non, elle localise aussitumeurs faibles volumes, et aussi dans

une zone impossible d'acces au scanner le trogbredr
[.3.1.Anatomie du cerveau

Le cerveaucest I'étage le plus élevé dans la hiérarchie fomectelle du systeme
nerveux central. Il est spécialement développé Ehemme. Son poids moyen est de 1400 a
1800 grammes. Le cerveau est placé dans la bditéeane ou il repose sur la base du crane
et il est recouvert par la volte. Le cerveau espdetie la plus volumineuse du systéme
nerveux central. Il est constitué essentiellementelux hémisphéres, séparés par la scissure
inter-hémisphérique, et reliés paffdirentes structures telles que le corps calleukadamus
et 'hypothalamus. Le cerveau est composé de sutedgou matieres) : la matiere blanche et

la matiére grise et baigne dans un liquide appeliéde céphalo-rachidien (Fig.12.)

Lobe

frontal Lobe pariétal

Substance
blanche

Lobe

) occipital

Substance
grise

== -""6‘-‘_‘; .

temporal

Corps calleux

Fig. 12.Schéma d’un cerveau humain. Vue sagittale a gadeleecoronale a droite.
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|.3.2.0bservation du cerveau

Les coupes axiale, frontale et sagittalet stgs coupes du cerveau approximativement
paralleles, respectivement, au plan qui compreacenhereilles, au plan du visage et au plan

de symétrie de la téte . Ces coupes sahbgonales deux a deux (cf. Figure 1.2).

P e
£ B
. i
e ‘) \
P }: /
# ~J
A  S—
L | i
1
\ (
| - I1-—-
Awinle Sagittale Coronale

Fig.13.Les trois axes de coupe pour la visualisationetveau.

— Coupe axiale (ou transverse) : cette coupe reptésine vue de dessus du cerveau. Elle
correspond a un plan perpendiculaire au champ ntiggeéstatique.

— Coupe sagittale : cette coupe est relative alam parallele au plan inter-hémisphérique. I

s’agit de vues latérales du cerveau.

— Coupe frontale (ou coronale) : cette coupe estuue de face du cerveau. Elle est acquise

sur le plan perpendiculaire aux coupes axialegttake.

Voici les images IRM qui illustre les déférentesipes du cerveau.

Fig.14 Coupe sagittale Fig.15Coupe axiale  Fig.16.Coupe frontale
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1.3.3.Les séquences d’acquisition

Les parametres de séquence sont les paraméteete gnanipulateur fixe sur la
console pour définir la séquence IRM. lls permettdan contrdler I'influence des différents
parametres tissulaires T1, T2 et densité dstopr dans le signal "pondération” et de

moduler ainsi le contraste dans lI'image.
I.4.Les maladies cérébrales
[.4.1.L'épilepsie

C’est une maladie en rapport avec une excitationlamtaire et aléatoire de l'activité
cérébrale. Elle entraine des mouvements invol@gdiremblements, morsure de la langue,

perte d’urines) et une altération de la conscietleat jusqu'a la perte de connaissance.

Fig.17Image du cerveau atteint d’épilepsie

|.4.2.La maladie de Parkinson

Elle est liee a une dégénérescence d'une partiersdaau nommée « locus Niger » qui a
pour effet de priver les noyaux gris centraux dpasoine. Le contrble du mouvement n'est
plus assuré par les noyaux gris et c'est ce quigerples principaux symptdomes de cette
maladie : troubles de la marche, de I'élocution |adeéalisation de taches mécaniques et

simples.
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NORMAL PARKINSON

Fig.18cerveau seins a gauche cerveau atteint d’'un rsokia droite

I.4.3.La sclérose en plaques

Elle est une maladie des gaines de myéline quiuesd et protegent les fibres
nerveuses. C'est I'ensemble des processus neruepglg alors étre touché avec des troubles
sensoriels (vision), des troubles moteurs (paraJysoubles de la marche), des troubles de

['élocution...

Fig.19image du cerveau atteint d’une sclérose en plaque
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|.4.4 Lesaccidents vasculaires cérébraux

lIs sont liés soit a une interruption de l'appatsang au cerveau (accident vasculaire
cérébral ischémique), soit & une hémorragie (antidgsculaire cérébral hémorragique). Les
AVC ischémiques peuvent étre en rapport avec un&ratiion des petits vaisseaux
(intracérébraux) ou avec I'existence d'une throneb(sest-a-dire, d'une obstruction causée
par un caillot), d'un tronc artériel plus importabés cellules cérébrales ne sont alors plus
approvisionnées en oxygene ou en éléments énargstiglles peuvent se détériorer, voire
mourir. Les AVC hémorragiques, pour leur part, siidg a un saignement a l'intérieur du

cerveau.

AVC: accident vasculaire cérébral

Accident ischémique Accident hemorragique

Vaisseaux
bouchés,
interruption
du flux sanguin
dans la zone
affectée

fuites de
sang

Fig.20.image illustre 'accédent vasculaire cérébrale

.4.5Ladémence

Peut étre d'origine vasculaire et apparaitre dessslites d’accidents vasculaires peu
importants mais répétés. Elle peut aussi étreié c'est le cas le plus fréquent — a une
dégénérescence de certaines structures du ceestile cas de la maladie d'Alzheimer liée
au dépbt d'une protéine, la béta-amyloide, sustegtures nerveuses et a la présence de

filaments enchevétrés dans les cellules nerveuses.
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Fig.21limage du cerveau atteint de la démence

|.5.Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre les diftésetechniques d’imagerie médicale pour
explorer le corps humain, toutes ont leurs spémfic et elles sont indispensables a
I'établissement d'un diagnostic sdr. Bien entemelsl techniques actuelles ne sont pas sans
failles, sans passer par les pour et les contrehdeune, il est possible de dresser une liste

globale des besoins toujours grandissants en ineager

« Meilleure qualité d'images (moins d'artéfacts eillewe contraste).
« Plus grande vitesse d'acquisition (imagerie 4Deempt réel).
« Meilleure résolution des images (images plus détslet plus volumineuses).

Bien que les différentes techniques d'imageriensale plus en plus précises et rapides, il
n'en demeure pas moins que le diagnostic et llfitation des données provenant de l'image
sont encore en grande partie faits par les médeéhes méthodes de reconnaissance
d'organes/tissus par ordinateur permettraient,les g¢e diminuer significativement le temps
de réponse pour le patient, de diminuer égalemenpobssibles erreurs humaines. Dans les
prochaines sections de ce document on va voir camnfes méthodes mathématiques

interviennent dans l'aide au diagnostic médicale.
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I1.1.Introduction

La description d’'une image vise a produire uncteer regroupant I'information
extraite de I'image appelé descripteur. Ce desauiptraduit I'information d’'une image sous

forme plus compacte.
I1.2.Descripteurs visuel utilisés

Le choix des descripteurs représentants le canttuine image est un critere qui
détermine plus au moins la qualité de classificatiun bon choix peut mener a de bons

résultats.

En médecine, la plupart des images médicales soniveau de gris. Pour cela, nous nous
concentrons dans cette étude sur I'analyse dereertu de la forme.ces descripteurs doivent
en effet permettre au classifieur de discriminerdments pathologiques des éléments sains

et étre caractéristiques de chacune des classes.
II .2.1.Les descripteurs de textures

La texture peut étre vue comme un ensemble desp{releaux de gris) spatialement
agences selon un certain nombre de relations fmteinsi créant une région homogéne. De
ces définitions, les recherches sur la modélisatdes textures se sont portées sur la
caractérisation de ces relations spatiales .nDmbreuses approches et modéles ont été
proposées pour la caractérisation de la textuneniHas plus connues, nous avons utilisé la

matrice de cooccurrence, le filtre de Gabor ebledelettes
I1.2.1.1Matrice de cooccurrence[6]

La matrice de cooccurrence est un outil d’ordrexd@un ne parle pas ici d’ordre deux
au sens moment comme la variance, mais du faitnguiesure des relations entre objets qui
vont par paires, en l'occurrence des couplespixels).L.a méthode de matrice de
cooccurrence est largement utilisée dangntnde du traitement d'images (Haralick
et al., 1973). Elle présente une grande soitgplde mise en ceuvre et donne de bons
résultats sur la plupart des types d'imagesartir d'une image représentée en niveaux

de gris, il s'agit d'obtenir la matrice de®myennes d'espace du second ordre, appelée
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matrice  de cooccurrence. Cette matrice contieme masse tres importante
d’'informations  difficilement manipulable. Ctespour cela qu'elle n’est pas utilisée
directement mais a travers des mesures dithsess de texture. En 1973, Haralick et al.
Ont proposé quatorze indices. Bien que carélntre eux, ces indices réduisent
linformation contenue dans la matrice de cooamce et permettent une meilleure
discrimination entre les différents types detuees. La difficulté a surmonter lors de

'application de cette technique réside justeimeans le choix de ces parametres car ils
varient en fonction du type d'images et deusd. Parmi les quatorze indices proposés
par Haralick, on a pris pour notre études [dus utilisés a savoir: la variance, le
contraste, I'entropie, I’homogénéité, la coriéla, I'énergie, 'uniformité et la directivité

L’information texturale extraite a partir ed la matrice de cooccurrence est
paramétrée par les grandeurs suivantes : Bdeadéplacemend, la direction suivant

laquelle les deux pixels comparés est choisie .
Dans notre cas on s’intéresse aux descripteursxtigré suivants :

» L'énergie: Ce parametre mesure l'uniformité de la textdl atteint de fortes
valeurs lorsque la distribution des niveaux gies est constante ou de forme
périodique.

E=X: X;(Pas (i,))?) (IL01)

L'élement (P;4(i,j) de la matrice de cooccurrence déflaitfréequence d’apparition
des couples de niveaux de gris i et j pour les lesuge pixels séparés par une distanrte
selon la directiorg.

» Contraste: plus la texture est contrastée, plusroge est grand.

CONT=X,; X( (6, 1)2) (Pap(i,))) (1.02)
> Entropie: faible si on a souvent les mémes cougéepixels. C'est un indicateur de

désordre.
ENT = —%,; X i(logPug(i,)) (Pae(i,j)) (IL03)

» Homogénéité: plus on retrouve le méme couple delgiplus cet indice est éleve, par

exemple image uniforme, ou texture périodique daisens de la translation

1 ..
HOM = Zi,jm P, ) (11.04)

» Corrélation: décrit les corrélations entre les digret les colonnes de la matrice de

cooccurrence.
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COR=3%; Xi(i— u,)G— u,)P@j) (I.05)
Avec : Yy et y ont respectivement les moyennes des lignes etaesnes

> Directivité: ce coefficient est d'autant plus imaot que la texture possede une

orientation privilégiée dans le sens de la traisiat
Dir=Y", P(i,j,d,6) (IL.06)
» Uniformité: d'autant plus élevé qu'un méme niveaguds apparait dans la texture.
U=x,%,pG,j,d,0)* (11.07)

» La variance : La variance mesure I'hétérogéenddé la texture. Elle augmente

lorsque les niveaux de gris différent de leur eroe

Var = ?:1 Z;n=1(1 - u)zP(i,j, d, 9) (“08)

U= e XL P(1).d.0)
N nm

(11.09)

u référe a la moyenne mesuré pour le vecteyr(i).

I1.2.1.2.Les filtres de Gabor [7]

La texture est définie comme un mélange siimaux de fréquences, d’amplitudes
et de directions différentes. Les méthddéguentielles consistent a extraire I'énergie
portée par le signal dans diverses bandes de fiéqué\nalyser une texture de part son
spectre fréquentiel nous donne beaucoup d'infoomaisur celle-ci.

Un filtre de Gabor 2-D est produit d’uneugsienne elliptique dans toute rotation
et un exponentiel complexe représentane wnde plane sinusoidale . On rappelle
gue, dans le domaine spatial, la fonctionGador bidimensionnelle est une somme de
deux fonctions sinusoidales, I'une paire et egellautre impaire et imaginaire, modulée
par une enveloppe gaussienne. Le filtrageespond a une convolution par des filtres
de réponse impulsionelle de la forme suivante:

h(x, y)=A exp {2 55 + 251} » cos (2uexll + @) (11.10)
Oy

Oy
u, représente la fréquence radiale du filtre.
ox et o, c'est les constantes spatial du filtre.
® la phase de la sinusoide par rapport a I'axepefimet d’avoir un filtre paire ou impaire).

(x9,¥0) coordonné du point ou la gaussienne est mdgima

Ainsi
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(x — x0)'=(x — xg)*cos @)+(y — y,) * Sin®)
O —¥,) = —(x — x0)*sin(0)+(y — y,) * cosp) ;

0 c’est I'angle de rotation df(x — x)" , (v — yo)'] par rapport a x(— y), il donne I'orientation de
I'enveloppe gaussienne g(x,y) telle que :

1 (x—=x0)? | (y-¥0)?
90y = g —exp{—; o+ =0 (L)

ol oyet o, sont des constantes d'espace de [I'envelogpeissienne qui
déterminent I'étendue de I'onde suivant les axet x respectivement et (x0 , y0), le point
d’origine ou s’appliqgue la fonction h(x,y). En ceipt, la fonction est maximale. Les
coordonnées (X', y’) se déduisent de (X, y) par :

ou l'angle de rotation 0 de (x',y') par rapport a (x,y) donne [orientation de
'enveloppe gaussienne dans le domaine spatial

La transformée de Fourier du filtre est donc dorpege

HUV) = Aex{ {(U 02:‘)2 Z;Dmx{— %{({‘L‘)%ﬂ (v.12)
Avec

e (o B [T=0 s IR LR |

(11.13)

A : module de la gaussienne.

U : fréquence radial central de filtre.

Ou :0,=120,, 0,=120, o, €t o, sontles déviations standards le long des axeyx et
u est la longueur d’onde sinusoidale le lon¢addirections x (a 0° d’orientation).

Les caractéristigues qu’on peut extraire dé®filde gabor pour analysé la texture
sont :

P E(m,n)
La moyenne : m.n M ON (1.14)

Tel que :E(mn) ZZ\H X,Y) (11.15)

H,,, : la transformée de fourrier de la gaussienne

Variance : La variance est une autre mesure de la dispersionahsemble de données. I
s'agit tout simplement du carré de I'écart-type faianule de la variance,, ,* est donc :

Page 21



Chapitre 2 extraction d’attributs

\/ggﬂHm,n(x, V)= o)

11.16
M ON ( )
Donc v=o,, ,°.
> Entropie=
Ent=— i(Hym n (%, ). 0g. (Hmn(%,7) (1.17)

Les fonctions de Gabor présentent les avantageargsi:
* Localisation maximale dans les espaces spatfet@tientiel;

* Flexibilité: les fonctions de Gabor peuvent gositionnées librement et continuellement
dans l'espace, des fréquences et des orientatioisas arbitrairement sans contraintes.

I1.2.1.3.Les ondelettes [8]

fonction oscillante de moyenne nulle, appefégprossédant un certain degré de régularité et
dont le support est fini.

Exemples d’ondelette(t)

_—

Fig.1. ondelette de Haar Fig.2. ondelette Daubechies

La transformée en ondelettes consiste a dgéosen un signal en utilisant une famille de
fonctions y(x) obtenues par la translation et la dilatationnd fonction mere, ;. Les
ondelettes ({I.18) sont générées a partir de cette fonctipp, (t) .

L’ondelette meray génere une famille d’'ondelettes :
1 t—
{Wus(0) = 2y (I} i(US)ER*RG  (I118)

u parametre du temps et s parametre d’échellendelette),, ; est 'ondelette mere
translatée de u et dilatée (contractée si s <r3.pa

L’approche continue des ondelettes pour un sigbalithage) est trop complexe pour étre
applicable rapidement sur des images. Pour résagdpmrobléme, on considére I'analyse en
ondelettes comme une décomposition du signal parcascade de filtres, en utilisant une
paire de filtres pour chaque niveau de résolutionfiltre passe-haut et un filtre passe-bas). |l
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propose ainsi la DWT (Discrete Wavelet Transforra) permet d'obtenir une transformée
rapide. Le choix de lI'ondelette mére est alors teadppar le choix du filtre. Pour calculer une
transformée en ondelettes, on n'a alors besoindgaedeux filtres : au lieu de calculer le
produit scalaire de lI'ondelette avec le signalyéadise un produit de convolution du signal
avec ces filtres.

Typiquement, la transformée en ondelettes estseptée par deux filtres passe-bas et passe-
haut, une image texturée donnée doit étre décorapeséd sous-images, qui peuvent étre a
leur tour décomposées en 4 sous-images. Plus @néemd, si | est une image texturée de
taille (n,m), les4 sous-images obtenues aprésaiasformation par ondelettes sont définis par :

Df = ¥ h[i] X7L, hlil.12n —i,2m —j) (11.19)
D} = ¥ Al Y™, glil.I(2n —i,2m — ) (11.20)
D} =1, glil T, glil. I(2n— i,2m — j) (1L.21)
Dy =¥ glil X7, h[il.1(2n —i,2m —j) (I1.22)
(I.19) , (1I1.20), (I.21) et (I.22) représente la décomposition de I'image texturé

Ou h et g sont respectivement, deux filtres passe-ét passe-bas

Apres I'application des transformé de I'ondeletie ISmage. Pour I'extraction de la texture a
partir de I'image nous calculons les parameétregasis.

L’entropie :

a__1yn m Ac: : qr: -
Hg = — 31 Xjz1 D (i,j)-log (D5 (i,/))  (11.23)
La moyenne :

1 ..
M =23 Y (DIG).  (1.24)

Dot D] : estle résultat de la décomposition q dedtje |

s=1,2,3 ou 4 I'indice de I'image |

I1.2.2.Les descripteurs de forme$9]

La forme est généralement une descriptionrick® d'un objet. les attributs de
forme sont généralement extraits aprées un egsas de segmentation d'une image.
bonne représentation de la forme d'un olgeit étre invariante a la translation, la
rotation et au redimensionnement. Sur le phaatigue ce n'est pas facile d'atteindre ce
degré de fiabilité d'une description de la formeus distinguons deux catégories de
descripteurs de formes : les descripteursshsiséles régions et les descripteurs basés sur

les frontieres. Les premiers font classiquemeféreédce aux moments invariants et sont
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utilisés pour caractériser l'intégralité de la ferdiune région. Ces attributs sont robustes aux
transformations géomeétriques comme la tramsiatia rotation et le changement d'échelle.
La seconde approche fait classiquement référenge dascripteurs de Fourier et porte sur
une caractérisation des contours de la former Beuaire I'information pertinente de la
forme, nous avons utilisé les moments géométripeesettant de décrire une forme a l'aide
de propriétés statistiques. lls représentent leprj#tés spatiales de la distribution des pixels
dans limage. A partir des moments géométriques, aHproposé un ensemble de sept
moments invariants aux translations, roteti et changement d’échelle. lls sont trés
utilisés dans la littérature pour la desaviptde formes en vue d’'une classification ou
d'une indexation, mais sont assez sensibles lawits. Par ailleurs cette famille de
descripteurs n’est ni orthogonale, ni complétes Cnoments permettent de décrire la
forme a l'aide de propriétés statistiques.sklurs techniques ont été développées pour
la caractérisation et la représentation d’'abjpar ces moments. La formulation générale
de ces moments géométriques dans le domainenaaegt donnée par I'équation suivante :

Mpq = [ xPyf(x,y)dxdy  (IL25)

ou X et y sont des variables indépendantes dfonetion f quelconque. Pour des images

numérisées le moment d’ordre (p+q) est donné par :
my, = XM ISP (L)), p.a=0,1,..0  (IL26)

ou MetN sont respectivement la dimensimrizontale et verticale de I'image et f(i,))

l'intensité du point (i, j) dans I'image.

Le moment d’ordre 0, notémgy,est une valeur représentant la surface dgefet le
rapport des moments d’ordre 1, noteg, , m,, etm,, définissent le centre de gravité de

la surface de l'objet. Il est calculé paxpression suivante :

X, = =2y == ([[,27)

g Mmoo g Moo

Ces moments de base sont dutilité limipesqu’ils varient a chaque changement de
'origine, échelle et orientation de I'objeUn ensemble de moments invariants serait
plus utile. Ceci peut étre dérivé en calcutiabord les moments centrés par I'équation

suivante :

Mpq=Li 2j(i = xg)P( —yp)? f(i,))  (11.28)
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Les moments centrés sont utilisés pour leEutades moments centrés normalisés : lls

sont calculés par I'expression suivante :

u
Moq = rosm P+q=2  (1L29)

ou s représente la surface de I'objet. A partir ohesnents centrés normalisés, nous avons

calculé un ensemble de sept parameétres invari@dats7 moments invariants sont :
* Invariants du second ordré1i, ®2
Py =yt , (1I1.30)
Pr=(y o — Hy)® + 4ty (I131)
* Invariants du troisiéme ordde3, ®4, ®5, ©6, O7.
P3=(y = 31y5)" + B, ~Hys)” (IL.32)
Pa=(Hyg + 11)" + Gy FHg)° (IL.33)

Ps=(t 5 = 3y ,) (U3 + g I (g + l‘1,2)2 - 3(H2 1+M0_3)2] + Buyy —Hoz)(Hyy +
H30) [Blugg + 10" =3, +uy5)°] (I1.34)

¢6:(/-12’0 - ﬂo'z) [3(#3,0 + ﬂl,z)z'(/lg,o + /-11,2)2]-'-4#1,1 (M3,O - Ml,Z)(#Z,l - ﬂ0'3) (1135)

¢, = (Mg‘o - '“1,2) (Mg_o - '“1,2) [(M3,0 + H1’2)2'3(M2'1 + [13'0)2]- 013,0 — 3,11’2) ('“2,1 —
Bos) By + 1y ,)%(0yy +115 )71 (1136)

Dans notre travail, ces invariants sont extraifadir des images binaires segmentée avec la

méthode Otsu.
Le vecteur V=01,02,03,04,05,06,07 ) constitue un vecteur d’entrées de FCM.
[1.3.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthibaldsactions des attributs d’'une image,

Vu que nos images sont en niveau de gris., nous goncentrons dans cette étude sur
lanalyse de texture et de la forme. On a vu gaemps ces méthodes les matrices de
cooccurrence, la décomposition en ondelettesjltessfde gabor et les moments invariant de
hu pour l'analyse de la forme. les attributs @ktsont regroupé en vecteur et il seront

I'entré de notre algorithme de classification qeliss présenté dans le chapitre suivant
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II.1.introduction

La classification consiste a regrouper des donme@esatégories les plus homogénes
possibles, c'est-a-dire créer des classes amttele plus des objets similaires. Parmi les
méthodes utilisées pour la classification on troude c-moyennes, il est parmi les
algorithmes qui se basent sur la minimisation d’tonction objective. D’autres variantes de
ces algorithmes ont ensuite été mises auatpaiin d’en accroitre les performances, le

plus populaire est I'algorithme FCM.

Nous présentons dans ce chapitre en premier, urgraa des méthodes de
classification les plus connues, ensuite, nousi#ts I'algorithme FCM et certaines de ses

variantes .

[1.2.Définition de la classification [10]

D’un point de vue général, les méthodes de classifin ont pour but de regrouper les éléments
d’'un ensemble X=f!,...X",...XN},en un nombre K optimal de classes selonursle
ressemblances [1Pe maniere générale, les problémes de fitg8n s’attachent a déterminer
des procédures permettant d’associer une cla@ssen objet (individu). Ces problemes se
déclinent essentiellement en deux variantes seéat@k[2]: la classification dite " supervisée ‘lat
classification dite " non supervisée ". La clisation, supervisée ou non, en tant quscidiine
scientifique, n'a été automatisée et massivenagmliquée . Comme la plupart des activités
scientifiques, I'essor des différentes techniqude classification a largement bénéficié de
'avenement et du perfectionnement des outilerinatiques. Les méthodes de classification ont
pour but de regrouper les éléments d’'un ensembbieXature quelconque, en un nombre restreint de
classes. La qualité de la classification peutjétyée sur la base des deux criteres suivants :

» Les classes générées doivent étre les pligsatites possibles les unes des autres vis-a-vis

de certaines caractéristiques

» Chaque classe doit étre la plus homogenelpesss-a-vis de ces caractéristiques.

La Figure suivante illustre le principe de la classificatidkies données sont représentées par des
points (vecteurs) dans un espace a n dimensionss (datre exemple n=2). En sortie de la
classification, on obtient c classes (ou fam)llede points selon les criteres donnés et le

classifieur choisi (dans notre exemple, c=3).
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Critére(s) de classification
o) -0 -
Ch (] ) { (] o
O Y )
- [elNe] . -
9] —— Classifiewr 0
(sl 0 o C
Données brutes Données clagsées

Fig.1Principe de la classification.

On parle de classification d'images lorsque leetbgorrespondent a des images ou
chaque image peut étre caractérisée par un ensaligitebuts tels que les attributs de
couleur, de texture, ou de forme. La classificatitas images intervient comme étape trés
importante dans de différentes applications etostirtlans le domaine médical, elle permet
d’aider les meédecins a établir un diagnostic médma encore controler une action

thérapeutique en lui offrant de nouveaux outilscgyes de précision et de performance

I. 3.Méthodes de classification [11]

De nos jours, la classification est une démarché ept appliguée dans
d'innombrables domaines, les méthodes utiliséas sombreuses. Elles s’appliquent sur
une grande quantité de données, et conviert@aTd les problémes de prise de décision

automatique. Nous distinguons deux approches adsification : supervisé et non supervisé.

I.4.1.Méthodes supervisées

Uneméthode supervisée consiste a définir une fongtimattribue une ou plusieurs classes
a chaque donnée. Dans cette approche on supposa gupert fournit auparavant les

étiquettes pour chaque donnée, les étiquettesissrttlasses d’appartenance.
I.4.1.1.K-plus proches voisins [12]

La méthode des k plus proches voisins (en anglasakest neighboor) est une méthode
de classification géomeétrique tres utilisée, erorage sa simplicité et de sa robustesse. Les
descripteurs sont exploités dans un espace méttdgueprésentation, généralen@hmnuni
d’'une distance, particulierement la distance etaiide. La phase d’apprentissage consiste a
stocker les images étiquetées. L’affectation devalbes images s’operent en calculant une
distance entre les attributs de I'image a class#fiaczeux de chaque image de la base. Les k
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images les plus proches sont sélectionnées etdamaquéte est assignée a la classe
majoritaire (celle qui a le plus grand nombre diundlus).Cette technique facile a appliquer
donne de trés bons résultats mais pose un prolgearde choix de la valeur de k qui peut se
faire aléatoirement ou bien expérimentalement. Bimee principale difficulté consiste a sa

dépendance a une fonction de distance pertinente.
I.4.1.2.Réseaux de neurone[13]

Cette méthode repose sur la notion de neurone fotmeneurone formel est un modéle
caractérisé par des signaux d'entrée (les variablpbcatives par exemple), une fonction

d'activation f.

f  peut étre linéaire, a seuil, stochastique eplies souvent sigmoide. Le calcul des

parametres se fait par apprentissage.

Afin de traiter les problémes de classification,utitise les réseaux a couches. Les réseaux a
couches sont connus sous le nom de perceptroncoudtie Ce sont des réseaux ou les
neurones sont regroupés en couches connectées ellee On distingue trois types de

couches : la couche d'entrée, la couche de sofes eouches cachées.

1-) Couches d’entrée : recoit les données sounged’on souhaite classer, dans notre cas les

entrées sont les descripteurs de bas niveau (eofdemne et texture).

2-)Couches cachées : ce sont des couchesnédmires entre les couches d’entrée et
les couches de sorties, elle recoit les maiions a partir des couches d’entrée et
envoie aux couches de sortie, elle est utiliséesd@ cas des réseaux de neurone

multicouches.

3-)Couches de sortie : qui donne la réponse cprrespond a la simulation des

données en entrée.
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X1
-_ Seuwl d activation
- y
- .. Couche de sortie
xXn
- Couches cachées

Couches d entree

Fig.2.structure d’'un réseau de neurone multicouche

Les perceptrons multicouches utilisent le princifge rétropropagation. L'avantage majeur
d’utilisation des réseaux de neurones pour la ifieason est la facilité de mise en ceuvre.
Les inconvénients de cette méthode qu’elle néeessiie phase d’apprentissage et les

résultats fournis a la sortie de réseau de neuno@esnt pas justifiés.
I.4.1.3.Algorithme de Bayes[14]

Cet algorithme de classification est basé sur lariaéde décision Bayesienne. La
meéthode utilisée est une approche statistique saopaue le probleme de classification peut
étre exprimé en termes probabilistes. L’hypothésbake est généralement que la fonction de
densité de probabilité d’'un objet x d’apparteniurge classeC; est de forme gaussienne.
L’algorithme de Bayes cherche a déterminer pougeba&lément x la class& qui maximise

la probabilité de contenir cet élément.

f(x,C;) = —%(x )T - — %logl Zil —log p; + glog 211 I11.01

f : fonction objective

ou k est le nombre de classgs,la moyenne des éléments de la class@,; la matrice de

variance-covariance ep; la probabilité a priori de la clas<€g.
I.4.1.4.Algorithme des Machines a vecteurs supportspl

Les SVMs en anglais Support vector machisent des nouvelles techniques de
classification supervisée et d’apprentissage $sitpiss inventées par V.Vapnick en 1990, le

succes de cette méthode est justifiée parsaale théorie, cette méthode est bien
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adaptée pour traiter les données de graaile .L'objectif des SVM est de maximiser la

marge de séparation entre les classes.

C’est un algorithme d'apprentissage faisant I'hjxgse que les éléments sont
linéairement séparables s’ils sont préalablemenjefirs dans un espace a grande dimension
adéquat. La projection est réalisée par l'utilzatde fonctions kerneld(xi,x]-). La fonction

la plus utilisée est le noyau gaussien qui réakgte projection de fagon implicite .

(=llxci—x;l1?

k(xl-,x]-) = exp ( o ) 1T .02

La phase dapprentissage sert a trouver I'tplpa optimal. La recherche du
meilleur hyperplan de séparation peut alors se dbser comme un probleme de
programmation quadratique sous contrainte linéditeyperplan fournit par les SVM est
ainsi représenté comme une combinaison linéaireceeains exemples de la base

d’apprentissage appelés vecteurs de support.

[1.4.2.Méthodes Non Supervisées

L'intérét des méthodes non supervisées (autques) est qu'elles ne nécessitent aucune
base dapprentissage et aucune tache préalabitiquétage manuel. Les algorithmes non
supervisés les plus répandus tendent a minimiser fonction objective, dépendant de la dista
de chaque objet aux prototypes (ou noyauxg diasses. Selon la certitude de la classificati
qgue nous voulons obtenir, et la relationemdés classes, nous pourrons distinguer plusieurs
méthodes de classification non supervisées, les gdanues sont k-means , et FCM qui est utilisé

dans notre travail et qui sera vu en détail dassiite du chapitre .

[1.4.2.1.La méthode dek-means [16]
11.4.2.1.1.Présentation

La méthode dek-means a été introduite par J. McQueen en 197hisd en ceuvre
sous sa forme actuelle par E. Forgy . De nombreumgsntes se sont succédées depuis afin
d'étendre ses capacités de classification (sépasation linéaires)kernel k-means K-means
basée sur des méthodes a noyaux), améliorer sdsrrpances : globdt-means k-
Harmonicmeans , automatiser le choix du nombreldgters : Gaussian-means,X-means.
Dans le cadre de la classification non supervis@echerche généralement a partitionner
I'espace en classes concentrées et isolées leslemesitres. Dans cette optique, I'algorithme
desk-means vise a minimiser la variance intra-classé,sq traduit par la minimisation de

I'énergie suivante :
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E= ZCED ZxEc(x - mc)z I11.03

E=Y_.pmin(x —m,)* 11.04

avec C l'ensemble des clusters et pour chaqueecioisk est un element dem.son centre

(appelé noyau) , « D » I'ensemble des donnéesaueHlerche a classer.
11.4.2.1.2.algorithme

La minimisation de I'énergiell.03) peut se réaliser par une descente de gradient sur
les noyaux dont les propriétés de convergence tnétfidiées par II.04). Elle peut se

traduire par les étapes suivantes :

Initialisation des noyaux.
Mise a jour des clusters.

Réévaluation des noyaux.

P w0 NP

Itérer les étaped.et3 jusqu'a stabilisation des noyaux.
[1.4.2.2.Méthodes hiérarchiques [17]

La classification hiérarchique consiste a affer une suite de regroupements en classes
de moins en moins fines en agrégeant a chaque Esmbjets ou les groupes d'objets les
plus proches. Elle fournit ainsi un ensemble deitpars de I'ensemble d'objets approche
utilise la notion de distance, qui petm de refleter I'homogénéité ou
I'hétérogénéité des classes. Ainsi, on considetegilément appartient a une classe s'il est
plus proche de cette classe que de toutes lessa@ma principe est simple, initialement
chaque objet forme une classe, soit n claskex on cherche a réduire ce nombre de
classe T < n itérativement de sorte que dans chaigye on fusionne deux classes ensemble
(Les deux classes choisies pour étre fusionnédscetias qui sont les plus “"proches" en
fonction de leur dissimilarit€) ou ajouter urouveau élément a une classe (un élément
appartient a une classe s'il est plus proche de ciisse que de toutes les autres). La
valeur de dissimilarité est appelée indicagdégation. Qui commence dans la premiére

itération faible, et croitra d’itération etération. Parmi les
algorithmes plus connus de ce type :

1 La classification ascendante hiérarchique
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1 La classification descendante hiérarchique
11.4.2.3.Algorithme des C-moyennes floues [18]

L’algorithme des C-moyennes floues (Fuzzy C-meatiffere peu de l'algorithme des
k-moyennes. Il n'‘associe pas directement une cl@s& une image mais plutét un degré
d’appartenance a une classe (compris entre 0 dtegt basé sur I'optimisation d’un critéere
guadratique ou la somme des écarts quadratiquesdlasses J(m) telle qu’elle est définie
dans I'équation ci-dessous doit étre minimale. ldesix parametres d’entrées de cet
algorithme devant étre définis au préalable someas/ement le paramétre de flou met le

nombre de classes k (le nombre de classes deis@berieur ou €gal a 2).

Jm(U,v) = XRo1 Xjog ™ d? (x,v;)  TILO5

dans notre cas on s’intéresse a la classificdlimnplus exactement a I'algorithme fuzzy c

means.
II.5.FCM [19]

La classification floue est comparable aclassification par des méthodes dites «
dures ». Cependant, a la difference de ces desnigrieassocient chaque élément d’un jeu de
données a une classe unique, la classificdlmue permet d’affecter chaque élément a
toutes les classes selon des degrés de certituiddlea, et cela toujours d’'une maniere non
supervisée. Ce type d’affectation est basé suistartte entre un élément et tous les centres
de classes, distance également appelée fonctippattenance. La fonction d’appartenance a
été introduite par Zadeh 1965[9], dans ures gremiéres études sur les ensembles
flous. La classification floue a été introduitpour la premiere fois par Ruspini

1969[10], qui a appliqué une théorie des ensesftbus a un algorithme de classification.
11.5.1.Définition

Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de classioaton-supervisée floue. Issu de
I'algorithme des C-Moyens (C-means), il introdaitriotion d’ensemble flou dans la définition
des classes : chaque point dans I'ensemble desdsrappartient a chaque cluster avec un
certain degré, et tous les clusters sont caraétepar leur centre de gravité. Comme les autres
algorithmes de classification non supervisée, lisetiun critere de minimisation des distances

intra-classe et de maximisation des distances-alésse, mais en donnant un certain degré
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d’appartenance a chaque classe pour chaque panal@rithme nécessite la connaissance
préalable du nombre de clusters et génére leseslass un processus itératif en minimisant
une fonction objective. La classification floue degets est décrite par une matrice floue a
lignes etc colonnes dans laquelfeest le nombre d’objets de donnéeg est le nombre de

classes.
11.5.2.Représentation matricielle d'une partition floue d’'un ensemble discret [20]

SoitW,, 'ensemble des matricescalignes etn colonnes dont tous les éléments

appartiennent a lintervalle [0,1] et dont lsomme des éléments d'une colonne

guelconque vaut 1. Une matrice A appartenalf.gaest donc telle que :
Vi), v)), a;; € [0,1] III.O6

Vi Ei,a;=1 1I.07
11.5.3.Le principe

Le principe général de FCM est de classer danspuamiere étape les points d'une
facon aléatoire dans les différentes classes, guisalculant a chaque fois la moyenne des
points appartenant a la méme classe, ajuste léesdprototypes) de ces classes, et classifie
les points de nouveau dans les classes @ypprgusqu'a la stabilisation, c'est-a-dire

jusqu'a ce que tous les points seront classésctement.
[1.5.4.Algorithme [21]

L’algorithme des c-moyennes floues effectuee uoptimisation itérative en
évaluant de facon approximative les minimumgne fonction d'erreur. Il existe toute
une famille de fonctions d’erreur associéesed algorithme qui se distinguent par des
valeurs différentes prises par un parametrglaibée,m appelé indice de flou (fuzzy
index) et qui détermine le degré de flou depdatition obtenue. Les FCM sont un cas
particulier d’algorithmes basés sur la minimisataion critere ou d’'une fonction obijectif.

Soit U une c-partition floue de X, et soit v le plet :
V=Vq,Vy, .., V.

ouVv i, v;€ |Rp. La fonction objectif associée aux c-moyerfloeses, J,,est définie par :

Jm(U,v) = XRoq Xjeq wi™d? (xg, v;) 111.08
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Pour tout i (1< i < c), viest un vecteur a p composantes qui représentadeaide de
la ieme classe, et pour tout i et pour tout kK@ < n), ol esd?(xy, v{)une norme associée a

un produit scalaire défini dans Rp(distance euetide). On peut aussi écrire :
dZ (Xk, Vi):(Xk - Vi)TA(Xk - Vi) I11.09

ou A est une matrice*p définie positive. Enfin, I'indice flom, doit étre strictement

supérieural:m] 1, +o|.

Le carré de la distance séparant un vecteut’'un centrev;,d?(xy,v;), est pondéré
par la puissance méme du degré d’appartenance dienfeéex, a la classe ij,,est donc
une erreur quadratique généralisée et msmimisation conduit,théoriquement a la

partition optimale.

Les c-moyennes floues produisent une c-partifiame qui est une approximation de
cette partition optimale de 'ensemble de données{X1, x2, ..., xn}. L’algorithme, dont la

convergence a été étudiée par Bezdek [13] esivart :

1) Fixer le nombre de classes c tel quecX n, n étant le nombre de données. Fixer une
valeur pour m telle que m > 1. Choisir une norméadmétrique,|| . || dans |Rp:
d?(x, vi) = (xx — vi)TA(x, — v;) o0 A est une matrice a p lignes et p colonnes
définie et positive. Le plus souvent A est la ntatridentité qui correspond a la
distance euclidienne.

2) Initialiser la c-partition floue en donnant esd valeurs quelconques
(éventuellement les deviner dans la mesure dulgesaux éléments de la matrice de

départ correspondante U(0) vérifiant
Vke {1 ...n},ZIE:l Uik = 1 II1.10

3) Initialiser le compteur de boucle : b = 0.
4) Calculer les c centroides de classe {vi(b)}x 1< c, en utilisant U(b) a l'aide de la
formule suivante:

R TTLD ¢

i— n .m
j=1 Mij

I1.11

5) Mettre a jour la matrice U : calculer la nouvellatnte de degrés d’appartenance

U®*Dcomme suit. Pour k = 1 allant jusqu’a n,
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a) Chercher, et:
Ik = {l/]. <i<cCc etdik(xk - UL')=O} 11112
[,={1,2,....c}-1, 113

b) Pour la k ieme donnég,, calculer les nouveaux degrés d’appartenance sglerfon est

dans I'un ou 'autre des deux cas suivants :

)sil,=@:

2/(m-1)) "1
g = { c (ﬁ) o )} I .14
ii) Sinon pour tout€i I, pk=o, €t pour tout E, fixer une valeur pour de telle sorte que
Yier, ik =1 TL15
c) Incrémenter k et aller a I'étape a).
6) Compareld ®etU®+D 3 'aide d’'une norme matricielle : € P+D-U®)< ¢
Arréter I'algorithme, sinon, incrémenter b et abelfétape 4).

¢ est un nombre réel prédéfini par I'utilisateuget sert dans le critére d’arrét 6) basé sur la

distance séparant la matrice calculée a l'itéragiomang (b + 1) de celle calculée au rang(b).
[1.5.5.Convergence des c-moyennes floues (FCM) [22]

Le critere d’arrét le plus souvent utilisé consigteomparer la fonction d’objectif,J
obtenue apres une itération avec la fonctiambjective précédente. Si la différence est
inférieure a un seuil prédéfini, alors le critérarcét est satisfait. En pratique, il se peut gee ¢
critéere d’arrét soit difficilement atteint (du poide vue temps de calcul). Pour cette raison, un
deuxieme critere d'arrét, qui consiste a isggoun nombre maximal d’itérations, est
couramment utilisé. L'algorithme s’arréte donc qiidiun de ces deux critéres est atteint.
Remarque : dans notre étude, l'algorithme FCM aagtdiqué en choisissant une valeur de
10° pour I'amélioration de la fonction d'objectif eatdeux itérations consécutives et un
nombre maximal de 500 itérations. Dans tous les cas, le premier critére a été satisfait ; la

convergence ne nécessitant pas un grand nombéeadi@ns.
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[1.5.6.Parametres de FCM [23]

L’algorithme FCM nécessite le choix a priorirplutilisateur du nombre de classes
K. De plus, lutilisateur doit définir un deieéme parametre a I'entrée de l'algorithme,
parameétre connu sous le nom de paramétre de flouCen paramétre contréle le degré de
flou, c'est-a-dire le degré d’appartenancectaque élément de I'ensemble aux classes.
Avec m =1, la classification FCM est comp#&eala la classification dure. Quand m
augmente, les degrés d’appartenance aux classesdent de plus en plus flous. Lorsque
m tend vers l'infini, chaque élément a des degdésppartenance uniformément répartis
entre toutes les classes. Cela crée des smdgs classes redondantes dans lesquelles
seulement quelques pixels se difféerencientel’'wlasse a l'autre. En n’ayant aucune
base théorique pour la sélection d’'un paresmgptimal m, une valeur de m = 2 et

couramment utilisée dans la littérature

Un choix optimal du parametre de flou m, pal@ment au choix du nombre de
classes K, est nécessaire afin d’exploiteeinpinent l'information contenue dans les
images . Ce probleme reste toujours un problemergusurtout dans des applications
biomédicales. si K et mont pas choisi de fagon optimale, les résults la
classification FCM apparaissent moins efficacesrppport aux résultats de classification

« dures » .

[1.7.Conclusion.

Pour I'algorithme des c-moyennes flous, la décisiappartenance d’un objet & une classe n’est
prise qu’a la fin de la convergence, sa nécessierlnaissance au préalable du nombre de classes, le
résultats de FCM ne semblent pas tres stabledaeetacause de la sélection aléatoire des ceness c
pour c¢a que Plusieurs travaux ont présenté quelgaeantes de FCM pour contrer ses effets.
Certaines variantes visent a réduire l'influence pemts d'appartenance faible aux clusters, en
utilisant une métrique plus robuste que la métriguelidienne. le FCM a était utilisé dans plusseur
application, dans notre travail on va utiliserld@ithme FCM pour classifier des images médisal
plus précisément des images cérébral en deusseda seins et malade, c’est I'objet du chapitre

suivant.
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IV.1.Introduction

Le but visé de ce chapitre est d’évaluer et deetda performance des différents
descripteurs utilisés dans la phase d’extactide la texture et de la forme en terme
de classification avec la méthode FCM. Nous allgmésenter les résultats obtenus d'une
série du test effectué sur les descriptetasture et forme extraits a partir des insage
IRM cérébrale saines et pathologiques et nous gy en outre, leur combinaison pour une

classification plus efficace et plus discriminante.
IV.2.La base d’ images utilisé pour la classification

Nous avons travaillé sur des images téléchargedémtienet [1], la Base contient 73
images IRM cérébrales en pondération T1 et deetdh6*256, divisées en images saines et

images pathologiques.

(a) (b)

Fig.1. Exemple d'images de la base utilisée(a)images s€bjeémages pathologiques

IV.3.Critéres de performances

Les performances de FCM implémenté ont été évalp@eke calcul du pourcentage de
sensibilité (SE), la spécificité (SP) et taux desifecation (TC), les définitions de ces derniers

sont respectivement comme suit :

— Sensibilité (Se%) : [Se = 100 * VP / (VP + FN)} appelle sensibilité (Se) du test sa
capacité de donner un résultat positif quand laadielest présente. Représente ceux qui sont

correctement détectés parmi tous les événemenss rée

— Spécificité (Sp %) : [Sp = 100 VN * / (VN + FR)h appelle spécificité du test cette

capacité de donner un résultat négatif quand ladmakst absente.

— Taux de classification (CC %) : [CC = 100 * (VR/N) / (VN + VP + FN +FP)] est le taux

de reconnaissance.
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FN (Faux Négatif) : désigne un test négatif dansdividu atteint d'une maladie.
FP (Faux Positif) : désigne un test positif dansnglividu sain.

VN (Vrai Négatif) : désigne un test négatif dansnotividu sain.

VP (Vrai Positif) : désigne un test positif dansindividu atteint d'une maladie.

Un bon test de diagnostic minimise le nombre deeEtle FP.
IV.4.Tests et résultats :

Nous présentons dans cette partie quelques exerdple®sultats expérimentaux
obtenus a partir d’application de FCM sur notre ebabimages avec les différentes
caractéristiques, et nous avons testées une coistninde ces dernieres afin d’améliorer les
résultats.les tests ont été implémentés akb&ATLAB version 7.9 (R2009b) sous

'environnement Windows7et exécutés sur un Pc Acer Nplify 802.11b/g/n.

IV.4.1.Résultats de classification avec les descripteurg dexture :

IV.4.1.1.Matrice de cooccurrence

Nous avons utilisé 08 descripteurs mentionnés ssue calculés a partir de la matrice de
cooccurrence dans les quatre directions.

Le tableau suivant donne quelques valeurs d’atgillle 04 images de la base d’'images

utilise.

Imagel Image2 Image3 Image4
Contraste 438,3925 619,8682 3957,5657 4089,4719
Corrélation 0,0001 3,9088e-05 8,6685e-05 7,3030e-05
Homogeénéité 0,5503 0,5354 0,5862 0,6614
Entropie -0,4535 -0,1896 -0,5892 -0,6377
Directivité 0,5422 0,5276 0,5818 0,6578
Uniformité 0,2640 0,2387 0,2908 0,3753
Energie 0,2642 0,2389 0,2923 0,3757
Variance 5616,2320 8642,0682 8362,3018 7901,7780

Tableau O1 Quelques valeurs d’attributs de 04 images dase b

Les résultats de I'évaluation du classifieur en &srge taux de classification, sensibilité
et spécificité sont représenté dans I'histogramraehant que les données contiennent 58

imges saines et 13 images pathologiques (imagesci&t®brale coupe axiale)

n :nombre d'itération
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Les résultats de la classification avec la matiieeooccurence sont illustrés dans le tableau

suivant:
VP FP VN FN Tc Se Sp n
C=2, 51 13 7 0 90.140887.931| 100 14
m=2

Tableau 02Résultats de la classification avec la matriceabecurrence

102
100
98 —

100

96 —

94 A

M taux de classification

92 90.1408

W sensibilité

spcificité
88 - P
86 -
84 -
82 -

Fig.2. Histogramme des performances obtenu avec la rmatecooccurrence

On a eu des résultats assez bons avec un tauassifichtion atteignant les 90.1408%
ou la reconnaissance des images saines est de &li&8 images pathologiques 13/13. Le
nombre des cas mal classés (Faux Positif=6), peateXpliqué par les chevauchements
constatés dans certains paramétres tel que I'namédgéet la directivité, (tableau 01). On
remarque que l'algorithme a reconnu toutesresges malades comme malade (spécificité
égal a 100%).

L'algorithme FCM a des difficultés a représentes dgoupes de petites tailles, la base
d'images est limitée.

> L’influence des parametres de la matrice de cogerice sur la classification

Afin de choisir avec certitude les parametresvgnt étre pris pour la suite de notre
travail, une série de classifications a été efi@et comme dans le cas précédant. La
comparaison des différents taux de classifinatous a permis de confirmer I'analyse

visuelle des canaux de texture. En effet, cen qui concernkorientation, celle ci
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n'apporte pas un grand changement a ldoneance de la classification. Pour cette
raison et pour des raisons de rapidité de calcal,été jugé suffisant de prendre une seule
direction, et un pas de déplacement d’'un pixeles€'donc ces parametres qui vont étre

retenus pour la suite du traitement.

IV.4.1.2.0ndelettes

Un aspect trés important dans I'analyse des oleigtts leur représentation. On
désire  souvent représenter ces objets tele facon que les informations qu’on
veut extraire soient facilement accessibleourP aboutir & une classification capable
de bien identifier les difféerentes classes, ilrestessaire de disposer d’'une représentation qui
permet une extraction d'indices capablde minimiser les confusions entre les
différentes classes. Du fait que les ondedets®nt sensibles aux variations spatiales
d'un signal et peuvent isoler des détails das échelles données, on peut alors
considérer que les images des coefficientaditettes constituent une  nouvelle
représentation de limage dans laquelle [linfation texturale est facilement

accessible.
» Calcul des indices de texture

On a choisi I'entropie et la moyenne pour cardsxé la texture dans le plan

spatio-fréquentiel.

Imagel Image?2 Image3 Image4
L’entropie pour ond | 1.4491 1.4697 1,8818 1,1870
chaque face Hr 1.5193 1.5685 1,9717 1,0727
VS 1.3854 1.4247 1,9890 1,0591
dg 1.8262 1.8810 2,1901 1,1552
la moyenne pour | ondl| 79.6415 100.6860 25,4602 22,4633
chaque face hrl | -0.1529 -0.2010 0,0313 -0,01444
vsl | -0.0020 0.0472 0,00364 -0,0074
dgl | -0.0009 -0.0113 0,0116 0,02420

Tableau.3les valeurs des indices de texture extrait aveonéeglettes

8 attributs Moyenne et entropie des images cgrrespondent aux détails : vertical,

horizontal , diagonal et de l'image d’approximoa .
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VP FP VN FN Tc Se Sp n

C=2,m=2| 52 13 6 0 91.549889.6552| 100 | 14

Tableau.4Résultats de la classification avec les ondelettes

102

100

100

98

96

M taux de classification
94

91.5493 W sensibilité

92
89.6552 m spcificité
90 - -

88 -

86 -

84 -

Fig.3. Histogramme qui représente les performances obtee les ondelettes

On constate une légére amélioration lorsqu’oiisatla méthode des ondelettes avec un taux
de classification atteignant 91.5493%

IV.4..1.3.Filtre de Gabor

Les parametres de texture utilisée pour le filleeGhbor sont : la moyenne, I'énergie et la
variance des niveaux de gris de l'image filtygas Gabor.

Moyenne(m) entropie(e) Variance(v)
Imagel 0.2807 5.6536 0.3101
Image2 0.3190 5.8497 0.3394
Image3 0.1249 5.9156 0.1212
Image4 0.1106 4.3043 0.1227

Tableau.5les valeurs des attributs de texture extrait @diftre de Gabor

VP | FP | VN | FN | Tc Se Sp n

C=2m=2|51 |13 | 7 0 90.1408100 | 87.931 17

Tableau.BRésultats de la classification avec le filtre déay.
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En terme de classification le taux reste inchamgg,parametres de filtre de gabor

n’influence pas la classification.

IV.4.2.Résultats de classification avec les descripteurg dorme :

IV.4.2.1.Moments de Hu

Les moments de Hu (1962) sont invariants panstation, rotation et échelle. lIs
sont calculés a partir des moments géométriquadrésenormalisés d’ordre 3 au plus. Les

moments géométriques centrés d’ordre (p,q) s’exgnrirde la facon suivante :
Hyg = Y 2u(x —x0)P (y — y0)(x,y)
avec (x0,y0) les coordonnées du centre de I'imd@ey) la valeur du pixel au point de

coordonnées (x,y). Les moments de Hu s’exprimeité fiecon suivante :

Les moments de Hu offrent d’excellents attisbinvariants en translation, rotation et
Changement d’échelle pour décrire une image. Ceperieur calcul est relativement long et

lls sont trés sensibles au bruit, ce qui peut s&vé&tre un gros inconvénient.

Imagel Imge2 Image3 Imaged
M1 0,3724 0,3772 0,3503 0,3307
M2 9,5195e-05 0,0002 0,0002 0,0062
M3 0,0007 0,0007 0,0012 6,86311e-05
M4 0,0007 0,0009 0,0002 1,7048e-05
M5 1,3778e-07 3,2842e-07 5,9745e-08 -1,1743e-10
M6 6,8940e-06 1,5869e-05 3,0244e-06 1,14226e-0
M7 -6,0396e-07 -7,8594e-07 -2,7681e-08 1,9200e-10

Tableau.7La valeur des moments invariants de Hu (ordre 3)

L’extraction des moments invariants de hu prendeonmps considérable.

Le résultat de classification avec les descrifstelerforme avec les moments invariants de

hu :

VP

FP VN

FN

TC

Se

Sp

obj

C=2,m=2

47

8 11

5

77.464881.0345

61.5385| 9

0.025197

Tableau.8.Résultats de la classification avec les momeniriants de hu

Page 42



Chapitre IV Tests et résultats

90

81.0345
77.4648

80

70 -

61.5385
60 -

m taux de classification
50 -

W sensibilité
40 -
m spcificité
30

20 -

10 -

Fig.4. Histogramme qui représente les performances obgar les moments de hu

Le résultat de classification en utilisant les neotninvariant de hu n’est pas satisfaisante
a comparant avec ceux de texture avec un tBuX7.4648% .

» la combinaison des attributs de texture n'apporieas de changement aux
performances de [l'algorithme, le résultat est drg@artir de la meilleur méthode
descriptive dans notre cas c’est les ondelettes

IV.4.2.Résultats avec la combinaison la texture et la fare

> hu avec les ondelettes (entropie de chaque face)

VP |FP | VN | FN | Tc Se Sp n Obj

C=2,m=2| 58 9 0 4 94.3662 100 69.2308 16 7.85307

Tableau.9.Résultats de la classification avec la combinagd®sondelettes avec les moments
invariants de hu
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120

100
94.3662

OIS ACAS TS

100

80

62.2508 M taux de classification

60 - m sensibilité
H spcificité
40 -

Fig.5. Histogramme qui représente les performances obpen hu avec les ondelettes

Lorsque on a combiné les moment invariant deavec les attributs extrait des
ondelettes ,le taux de classification augmentasid@rablement de (16.9014% ), donc on
conclu que les descripteurs de forme sont q@beste lorsque on les combine avec les

descripteurs de texture.

Remarque :Les moments invariants de hu n'apportpas de changement au taux de
reconnaissance lorsque on les combine avemdiéses de texture tiré soit de la matrice de

cooccurrence ou bien de filtre de Gabor .

IV.5. choix des parametres de FCM

IV.5.1. nombre de classse « ¢ »

Il existe de nombreux criteres pour le chdixnombre de clusters c ; nous le
déterminons en utilisant la propriété de stabdiéé FCM : lorsque c est inferieur ou égal au
nombre de clusters naturels présents dans les eésntes FCM convergent vers la méme
configuration associée a une méme valeur du coitddpendamment de [linitialisation
aléatoire ; dans notre cas ce c'est pas posdibleérifiée de moment que ce n'est pas

permet de prendre le nombre de classe inféri@ur a

lorsque c est supérieur, les FCM exploitent legé@egde liberté non contraints par les
données et on observe une instabilité d@dsitionnes centres et de la valeur de codt.
Pour unc fixé, la stabilité est mesurée @astab =(J)/ J, quotient entre I'écart-type de
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'erreur et sa moyenne, lorsqu’on varie l'initigt®n ; la valeur de c choisie est la plus

grande valeur permettant un comportement stable.
IV.5.2. Influence de parameétre flou sur la classificabn

Le coefficient flou m qui est important dara classification, fera I'objet d’'un
ensemble de test pour choisir la valeur optimaés Lcriteres de proximité employés
pour la classification, sont des distanceseetes attributs.

Aprés avoir effectué plusieurs tests en changeamtlleur de m la performance atteint avec
les filtres de Gabor et la matrice reste inchangé

> Les ondelettes

102
100
98
96
94
92 4
90 -
88
86
84
82
80

M taux de classification
W sensibilité

m spcificité

Fig.6. Histogramme qui représente les performances obéaae les ondelettes

on constate qu'on obtient un relation proporteinentre le taux de classification et
le facteur de flou mais juste dans des bamdd,.25 jusqu'a m=6 le taux de classification
augmente , entre m=6 et m = 12 le taux de classifin est stable 95.7746% au dela de
cette limite de m le taux de classification sgredde jusqu'a a voir des valeurs nulle pour
m infiniment grande.

Les meilleurs performances de I'algorithme FGCants obtenues lorsque le facteur flou
varié entre 6 et 12 pour toutes les méthodescriptive.
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les diffssargsais opérés afin d’évalué la capacité
de | algorithme FCM pour classifier les imagetRMl cérébrales en deux classes seines ou

pathologiques.

Pour chaqgue méthode d’extraction d’attribut (textou forme) on a eu de bons résultats
mais la meilleur méthode c’est la combinaison aledelettes avec les invariants de Hu, en
choisissant le facteur m entre 6 net 12 ; ce gqaus permet de valider cette approche

comme méthode analysé les images IRM.
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Conclusion générale

Le sujet abordé dans ce mémoire s’inscrit dansomtegte médical, Ou la vision par

ordinateur pour la décision automatique.

L’objectif de notre travaille est de concevoir systeme d’aide au diagnostique plus

précisément la classification des images médicplms cela on a utilisé le classifier flou le

¢ moyenne flou

Notre étude est partagée en deux parties, danwamier temps on a utilisé des
différentes caractéristiqgues des images a sawwitdeactéristiques de texture et de forme qui
vont étre l'entrée de notre classifieur. Apea®ir fait plusieurs tests pour choisir la
meilleure méthode descriptive. la combinaison @dgibut de la transformée en ondelette
avec les moments invariants de hu donne le ghasid taux de classification (95,7746%) et
ce taux est tres e encourageant et tres prometteur.

On a constaté que le facteur flou m influenes derformances des algorithmes, en

choisissant la bonne valeur on obtient de lésnltat.

En perspective de ce travail, la méthode FCM patuéilisé avec d’autre méthode de
classification tel que les réseaux de neurone ®alfgorithmes génétiques afin d’améliorer le

taux de classification.
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La logique floue

La plupart des systemes non linéaires sont motédisaous des hypotheses parfois tres
restrictives. Ces hypothéses, rendent difficilesnilae en ceuvre des schémas de commande
résultants et leur application. Il est donc nédessde prendre en compte toutes les
informations imprécises et incertaines relativessgsteme. La théorie des sous ensembles
flous développée par Lotfi A. Zadeh en 1965, a peneidraiter les imprécisions et les
incertitudes. De nombreuses applications sont aéveloppées dans divers domaines, la ou

aucun modele déterministe n’existe ou n’est possitdbtenir.
Les fonctions d’appartenance

Une fonction d’appartenance d’'un ensemble flou Ang8ur I'univers de discours X,
notée pA(X) tel que ¥ X, est une courbe qui définit comment chaque ptants l'univers de
discours est tracé avec une valeur dappartenamceprise dans lintervalle [0, 1]:
MAKX): X — [0,1]

X — HAX)

La valeur pA(x) mesure l'appartenance ou le deget dequel un élément x appartient a
'ensemble A. Il n'y a pas de régle précise poudéinition de fonction d’appartenance.
Alors, chaque ensemble flou peut étre représentéspafonction d’appartenance. Les
fonctions d’appartenance peuvent étre symétriquéggjlierement distribuées ou avoir une
distribution non uniforme. En général, la forme deactions d’appartenance dépend de
I'application et de la grandeur & modéliser et petnavoir différentes formes :

» Fonction triangulaire

i —X
a—h

si x € [a,b)

i;_: si x € [b.c]

01
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px)

Fig.1. Graphe d’une fonction triangulaire

» Fonction gaussienne

m

u(x,m,o) = e_(z__rr)2 02

m : centre de la gaussienne cetsa largeur

B M

Fig.2. Graphe d’une fonction gaussienne

» Fonction trapézoidale

:: — }; si x € a,b|
Hix) = 1 s xe b
f — ;_" si xe|bd|

03
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p(x)

Fig.3. Graphe d’une fonction trapézoidale
4. Systeme flou
Généralement, un systtme a base de reglassfl se compose de trois modules

successifs:

-
]

Fig.4.Schéma d’'un systéme floue.

Ou e représente le vecteur des entrées, s celaistetie, p(e) et p (s) les
fonctions d’appartenance correspondantes.

> Le premier module traite les entrées du esyst on définit tout d’abord un
univers de discours, un partitionnement de cetarsien classes pour chaque entrée,
et des fonctions d'appartenance pour chaameces entrées (exemple : pression
, petite, faible). La premiére étape, espede fuzzification, consiste a attribuer
a la valeur réelle de chaque entrée, au tempsftnstion d’appartenance a chacune
des classes préalablement définies, donc a tramefofentrée réelle en un sous-
ensemble flou.

» Le deuxieme module consiste en l'applicatim regles de type «si I'écart de
température est grand, diminué le débit del . Ces régles permettent de
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passer d'un degré d’appartenance d’'une grandelantégux degrés d’appartenance
d’'une commande. Ce module est constitué d’'une baseegles et d’un moteur
d’inférence qui permet le calcule.

> Le troisieme et le dernier module décrittdjge de deffuzzification qui est la
transformation inverse de la premiére. Il permepasser d’'un degré d’appartenance

d’'une commande a la détermination de la valeumine@ioa cette commande.

4.1 .fuzzification

La fuzzification consiste a définir des fonctionapgartenance pour les différentes
variables linguistiques. Ceci a pour but la coneersd’'une grandeur physique en une
linguistique. Cette opération permet d’avoir unesare précise sur le degré d’appartenance

de la variable d’entrée a chague ensemble flou.
4.2 Interface d’inférence floue
L’interface d'inférence est formée de deux blocs :
— La base de regeles, composé d'un ensembleat®nal liant les variables d’entrées aux
variables de sorties du systéme a régler.
— Le moteur d’'inférence réalise le traitement nuque des regles d’inférence.
4.3.La défuzzification

Une défuzzification est une transformation d’unfimation floue en une information
déterminée. Parmi les méthodes de défuzzificationcite la méthode du maximum et la

meéthode du centre de gravité.
La méthode du maximum

Elle consiste a choisir comme solution déifiéez 'abscisse du maximum de la
Fonction d’appartenance des solutions. Si plusipansts conviennent, on peut par exemple
utiliser une variante, la méthode de la moyennendasima, qui consiste a prendre comme
solution la moyenne des abscisses des maxima. htage de cette méthode est qu’elle ne

nécessite pas une grande puissance de calcul.
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Le centre de gravité

Cette méthode est la plus souvent utiliséedanne généralement les meilleurs
résultats. Elle consiste a prendre comme soluladnstisse du centre de gravité des solutions.
Par comparaison avec la méthode du maximum, eligeexne plus grande puissance de
calcule.

Représentation des objets par des sous-ensemblesif

Les applications des sous ensembles flou dandord®ine médicales se portent en
général sur la classification de tissus, ou lasti@ation en deux catégories : sain et
pathologique. Dans ce contexte, les operateura dieéorie des sous-ensembles flous est
peu exploités, puisque la décision revientejua attribuer une classe par objet. Ce qui
peut étre fait directement en observant lesrédegl'appartenance. Un des premiers
algorithmes visant a représenter des connaissamgarfaites par des sous-ensembles flous
et appliqgué dans le domaine médical est I'algoetiims C-moyennes floues (ou FCM, pour
Fuzzy C- means), Cet algorithme prend directement compte le fait que les images
elles-mémes peuvent étre considérées commscdass floues, ou les objets apparaissent
avec des frontieres imprécises, Le FCM réalisé alassification des données telles que
les classes sont représentées par des ssesveles flous. Il construit donc leur fonction
d'appartenance en calculant le degré d'apparterdmoehaque objets aux différentes
classes possibles L'avantage principal de cettbadé est son caractére non supervisé, qui
ne nécessite pas de base dapprentissageendzep, les fonctions d'appartenance
calculées peuvent avoir une forme dificia adapter pour certaines. De plus, le
résultat est fortement dépendant de ling#&lon. L'étude vise a classifier les tissus sains
et pathologiques. dans le chapitre qui suit omléillé la méthode de fcm et exploré ses

parametres.
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