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Résumé — L algorithme de classification par c-moyennes floues (FCM) est largement utilisé en segmentation d’image. Néanmoins, il présente
quelques inconvénients (blocage dans des minima locaux, absence d’information spatiale dans le critere de segmentation, la métrique utilisée est
la distance euclidienne qui est sensible aux formes géométriques des classes). Dans la méthode que nous proposons, le probleme du blocage dans
les minima locaux est résolu en utilisant une métaheuristique d’optimisation a 1’étape d’initialisation. Le critere de segmentation est amélioré en
ajoutant une contrainte spatiale et en substituant a la distance Euclidienne la distance de Mahalanobis qui s’affranchit de la forme des classes.
Comparativement a 6 méthodes concurrentes de la littérature, les résultats obtenus sont convaincants et montrent 1’efficacité des idées mises en
oeuvre.

Abstract — The fuzzy c-means classification algorithm (FCM) is widely used in image segmentation. Nevertheless, it has some inconvenients
(local minimum trap, no spatial information in the segmentation criterion, the metric used is the Euclidean distance which is sensitive to the
geometry of the classes). In our method, the local minimum trap problem is solved using the particle swarm optimization algorithm in the stage
of initialization. The criterion of segmentation is also improved by taking into account the spatial and local informations in the image and the use
of Mahalanobis distance to reduce the influence of the geometry of the different classes. Compared to six competing methods of the literature,
the results are convincing and demonstrate the effectiveness of the implemented ideas.

1 Introduction segmentation d’image ne donne pas souvent des résultats sa-
tisfaisants pour les raisons suivantes : 1) L’algorithme des c-
moyennes floues est tres sensible a I’étape d’initialisation et
se trouve souvent bloqué dans des minima locaux. 2) Il ne
tient compte d’aucune information spatiale de I’image, ce qui
le rend tres sensible aux bruits et artéfacts. 3) Il se base sur la
distance Euclidienne, ce qui le rend trés sensible aux formes
géométriques des classes dans I’espace des attributs (niveau de

La segmentation d’image est une étape importante dans le
processus d’analyse d’image, et représente I’un des sujets les
plus étudiés dans le domaine. Plusieurs techniques de segmen-
tation d’image ont été proposées dans la littérature [1]. Ces
techniques peuvent étre regroupées dans deux familles : les
techniques de segmentation basées contours [2] et les tech- )
niques de segmentation basées régions [3]. Dans cet article, gris).
nous nous intéressons a la segmentation basée régions en utili-
sant la classification par logique floue. A I’inverse de la seg-
mentation classique, ot chaque pixel appartient a une seule
classe, dans la classification floue chaque pixel appartient a
toutes les classes avec des degrés d’appartenance différents.
Cette propriété permet de mieux prendre en compte les faibles
contrastes, le recouvrement de régions et le bruit présent dans
I’image. Cela en minimisant 1’effet du phénomene de propaga-
tion d’erreur au fil du processus de classification.

Afin de remédier au probleme du blocage de 1’algorithme
des c-moyennes floues dans des minima locaux, plusieurs au-
teurs ont proposé I’utilisation des métaheuristiques d’optimi-
sation, comme les algorithmes génétiques, le recuit simulé, la
recherche tabou ou les algorithmes de colonies de fourmis [6].
Izakian et Abraham [7] ont utilisé 1’algorithme d’optimisation
par essaim particulaire flou [8] (Fuzzy PSO) afin de trouver
I’optimum global. L’application de ces solutions dans le pro-
bléme de segmentation d’image n’est pas souhaitée a cause de

Suite a I’introduction de la théorie des ensembles flous par la grande dimension du probleme.

Zadeh (1965) [4], Bezdek a proposé un algorithme de classifi-
cation floue basé sur cette théorie nommé “c-moyennes floues”
[5]. Cet algorithme est largement utilisé dans le probleme de
segmentation d’image en raison de sa simplicité et son effi-

cacité. Néanmoins, 1’application aveugle de cet algorithme en

Afin d’introduire I’information spatiale, plusieurs travaux on
été proposés dans la littérature [9—15]. Dans toutes ces métho-
des, le critere de segmentation est reformulé en ajoutant des
contraintes spatiales, afin que la classification de chaque pixel



soit guidée par son voisinage local dans I’image.

Le choix de la métrique de distance est primordial dans les
algorithmes de classification. La distance Euclidienne est la
plus utilisée en raison de sa simplicité. Son utilisation sup-
pose la validité de I’hypothese que toutes les classes ont des
formes géométriques super-sphériques de diametres égaux, ce
qui n’est pas vrai, surtout en segmentation d’image. La distance
de Mahalanobis peut remédier a ce probleme [16—18].

Dans ce travail, nous proposons de remédier aux inconvé-
nients de I’algorithme des c-moyennes floues, en utilisant 1’ op-
timisation par essaim particulaire a 1’étape d’initialisation afin
de résoudre le probleme du blocage dans les minima locaux,
et en améliorant le critere de segmentation par introduction de
I’information spatiale et par substitution a la distance Eucli-
dienne de la distance de Mahalanobis.

2 L’algorithme des c-moyennes floues
appliqué a la segmentation d’image

Lalgorithme des c-moyennes floues est un algorithme de

classification non-supervisé a base de prototypes (chaque classe
est représentée par son centre), basé sur la minimisation d’un
critere de distance.
Pour une image X constituée de IV pixels de niveaux de gris
{z1...2xnN} et contenant C classes, I’algorithme des FCM per-
met de segmenter I’image en calculant les centres des classes
(c¢i) et les degrés d’appartenance (u,;) de chaque pixel de ni-
veau de gris x; aux différentes classes c¢; en minimisant la
distance d(x;,c;) entre le pixel j et le centre de la classe i
(équations (1) et (2)) :

N C
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Le probleme d’optimisation du critere (1) sous les contraintes
(2) est résolu par la méthode des multiplicateurs de Lagrange
qui permet de transformer le probleme en un probleme d’opti-
misation sans contraintes. Les centres des classes et les degrés
d’appartenance ne peuvent étre calculés simultanément, ainsi
une procédure alternant ces deux étapes est utilisée. En premie-
re étape, Les centres des classes sont supposés constants afin
de calculer les degrés d’appartenance. En deuxieme étape, les
degrés d’appartenance sont supposés a leur tour constants pour
calculer les centres des classes.

3 Optimisation de I’étape d’initialisation

Les performances de 1’algorithme des c-moyennes floues dé-
pendent énormément de la configuration initiale des centres des
classes. Ces derniers, souvent fixés aléatoirement, ménent au
blocage de 1’algorithme dans des minima locaux. Afin d’opti-
miser cette étape d’initialisation, on propose d’utiliser 1’ optimi-
sation par essaim particulaire pour trouver la meilleure confi-
guration initiale des centres des classes.

L’ optimisation par essaim particulaire (OEP) est une métaheuri-
stique d’optimisation, proposée pour la premiere fois par Ebe-
rhart et Kennedy [19], elle est inspirée de vols d’oiseaux et
bancs de poissons. Le probleéme d’optimisation est appréhendé
en considérant une population de particules ou chacune d’elles
est une solution potentielle du probleme. Dans I’OEP classique,
la position de chaque particule est mise a jour a chaque itération
en tenant compte de sa meilleure position et de la meilleure po-
sition de ses voisins. L’évolution de I’essaim dans 1’espace de
recherche est gouvernée par les équations suivantes (équations

(3)et(4)):
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ot X(¥) est 1a position de la particule a I’itération k, V est
sa vitesse, w est un parametre d’inertie, pbest est la meilleure
position de la particule, gbest est la meilleure position de I’es-
saim, randl et rand2 sont des variables aléatoires € [0, 1] et ¢;
et co sont des constantes positives qui caractérisent respective-
ment I’impact de pbest et gbest dans le processus de recherche.
L utilisation des métaheuristiques d’optimisation est confrontée
au probleme du choix des parametres. Les parametres de 1’é-
quation (3) sont ceux proposés par Trelea [20]. Le parametre
d’inertiec w est utilisé de maniere adaptative afin de bien é-
quilibrer la balance entre les phases de diversification et d’in-
tensification des solutions au cours des itérations. Il varie ainsi
de 0,9 jusqu’a 0, 4 pour un nombre maximal d’itérations.

4 Amélioration du critere de segmenta-
tion

Dans les méthodes de segmentation d’image basées sur 1’op-
timisation d’un critere, les performances sont conditionnées par
le choix du critere. Afin de tenir compte de I’'information spa-
tiale dans 1’algorithme des c-moyennes floues, Chen et al [9]
proposent la fonction objectif suivante :
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Ou z; est le niveau de gris du ;™ pixel de I'image X

qui est le résultat d’un filtrage médian de I’'image X, « est un



parametre fixe d’ajustement du critére et m est un parametre
contrdlant le degré de flou (fixé a 2).

Tenant compte de la fonction objectif (5), le calcul des centres

des classes et des degrés d’appartenance se fait a I’aide des
équations suivantes :
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Afin d’améliorer davantage ce critere, nous proposons de sub-
stituer a la distance Euclidienne la distance de Mahalanobis.
Comme proposée par [21], cette distance est calculée a 1’aide

des équations suivantes ((8), (9) et (10)) :
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5 Résultats expérimentaux

La méthode proposée a été évaluée sur une base d’images
de test composée de deux types d’images : 1) Des images syn-
thétiques contenant différents nombres de classes (2, 3, 4 et
5) et types de bruits (Gaussien, uniforme, sel et poivre) avec
des taux différents. 2) Des images IRM simulées du cerveau
issues de la base BrainWeb [22], contenant plusieurs taux de
bruit et parametres d’inhomogénéité. L’algorithme proposé a
été confronté a six algorithmes de segmentation d’image de
la littérature basés sur la classification floue (FCM, FCMSI,
FCMS?2, EnFCM, FGFCM, FLICM).

Afin de quantifier les résultats de cette étude comparative, la
mesure de cohérence entre I’image segmentée et I’image vérité
terrain (Segmentation Accuracy, SA) a été utilisée. La mesure
S A représente le taux de pixels bien classés par 1’algorithme
de segmentation.

La figure 1 montre un exemple de segmentation d’une image
synthétique contenant 5 classes et affectée par un bruit Gaus-
sien d’un taux de 10%. La figure 2 montre un exemple de
segmentation d’une image IRM simulée affectée d’un bruit de
taux 7% et d’un facteur d’inhomogénéité 20%. On remarque
dans ces figures que la méthode proposée donne des résultats
supérieurs a ceux des méthodes de comparaison.

Les tableaux 1 et 2 donnent la moyenne de la mesure S A
pour la base d’images synthétiques et les images IRM simulées
respectivement. Les résultats de cette étude comparative mont-
rent que notre algorithme permet d’améliorer de maniere si-
gnificative les performances de la segmentation par rapport a
I’ensemble des algorithmes concurrents.
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FIGURE 1 - Exemple de segmentation d’une image
synthétique. (a) Image a segmenter. (b) Image référence. (c)—(i)
résultats de segmentation par les algorithmes FCM, FCMS|1,
FCMS2, EnFCM, FGFCM, FLICM et la méthode proposée
respectivement.

TABLE 1 — S A moyen (%) sur la base des images synthétiques.

FCM FCMS1 FCMS2 EnFCM
Gaussien 47.48 85.16 78.68 78.07
Uniforme 42.40 83.06 74.30 76.31
Sel et poivre 75.81 81.02 90.05 79.69
FGFCM  FLICM  méthode proposée
Gaussien 88.92 91.99 92,13
Uniforme 76.31 94.49 95,07
Sel et poivre 72.50 58.39 91,11

TABLE 2 — SA moyen (%) sur la base des images IRM
simulées.

FCM FCM_S1 FCM.S2 EnFCM
LCRT 93.93 93.17 93.25 92.44
Matiere grise 89.66 90.61 92.71 85.14
Matiere blanche 88.81 92.46 92.75 90.92
FGFCM  FLICM MP?
LCR 91.64 90.52 94,16
Matiere grise 85.27 92.55 92,84
Matiere blanche 90.97 91.77 92,93

! Liquide céphalo-rachidien
2 Méthode proposée
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FIGURE 2 — Exemple de segmentation d’une image IRM si-
mulée. (a) Image a segmenter. (b) Image référence. (c)—(i)
résultats de segmentation par les algorithmes FCM, FCMSI,
FCMS2, EnFCM, FGFCM, FLICM et la méthode proposée
respectivement.

6 Conclusion

Nous avons proposé dans ce papier de combiner plusieurs
idées pour remédier aux défauts de I’algorithme des c-moy-
ennes floues appliqué a la segmentation d’image. La premicre
amélioration consiste a résoudre le probleme du blocage de
I’algorithme dans des minima locaux en utilisant une méta-
heuristique d’optimisation (optimisation par essaim particulai-
re). La deuxieme amélioration consiste a corriger le critere de
segmentation en prenant en compte 1’information locale et spa-
tiale, et en substituant a la distance Euclidienne la distance
de Mahalanobis qui s’affranchit de la forme géométrique des
classes. La méthode proposée a été évaluée sur une base d’ima-
ges de test contenant des images synthétiques et des images
IRM simulées, et elle a été comparée a plusieurs méthodes
compétitives de la littérature. Les résultats obtenus montrent
une amélioration significative des performances. En perspec-
tive, nous envisageons d’améliorer davantage ces résultats en
faisant appel a I’optimisation multiobjectif afin de faire coopé-
rer les approches contours et régions au cours du processus de
segmentation des images.
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