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Introduction générale

Explorer I'intérieur du corps humain sans opérer, a toujours intrigué I’homme. Cette
action est de nos jours possible grace aux progres scientifiques et technologiques dans
le domaine médical. L'imagerie médicale a connu des avancées considérables, dont les
techniques ne cessent de progresser. Au fil des années, différentes sortes d’imagerie
médicale ont été développées. On distingue principalement la radiographie aux rayons X, la
tomographie, ’échographie, I'imagerie par résonance magnétique (IRM), la scintigraphie,
etc. Parmi ’ensemble de ces techniques, nous nous sommes intéressés dans le cadre de
cette these a 'imagerie par résonance magnétique (IRM). Cette technique non invasive
et indolore, permet l'acquisition d’images de haute résolution sur lesquelles différents
contrastes sont possibles. Il s’agit de I'examen de référence pour la localisation précise des
différentes structures du cerveau. Il permet en outre I’étude de 'activité cérébrale grace

a 'IRM fonctionnelle (IRMf).

L’une des opérations primordiales pour tout traitement automatique des images est
évidemment la segmentation. Elle consiste a partitionner 1'image en plusieurs régions,
pour la rendre plus simple et plus significative a interpréter. Dans le contexte des IRM
cérébrales, la segmentation permet de caractériser les différentes structures du cerveau, a
savoir la matiere grise, la matiere blanche, le liquide céphalorachidien et éventuellement
les structures pathologiques. Les principales applications de la segmentation en imagerie

médicale sont la morphométrie, la cartographie fonctionnelle et la visualisation.

En médecine, la précision des données manipulées par les praticiens est tres importante
pour un diagnostic fiable. En termes d’analyse d’images, il est nécessaire que la
segmentation soit précise. La segmentation des IRM cérébrales présente des particularités

T : . . .
par rapport a d’autres domaines de la segmentation, comme celle des images faciales,
ou d’images satellitaires. Ces particularités sont liées d’'une part a ’anatomie du cerveau

humain qui regroupe des structures enchevétrées, de formes et de composition variées



et, d’autre part au processus d’acquisition IRM, qui génere des artefacts (ou défauts),
rendant difficile la segmentation. Ces artefacts sont principalement dus aux bruits, a
I'inhomogénéité de la radio fréquence, et au patient lui-méme a cause de ses mouvements
pendant 'acquisition de I'image, etc. Les images IRM sont particulierement caractérisées
par l'effet du volume partiel que I'on retrouve lorsqu’un pixel ayant un certain niveau de
gris correspond en réalité a un mélange de deux ou plusieurs tissus, cet artéfact existe

principalement aux frontieres entre la matiere grise et la matiere blanche.

Vu l'importance et les difficultés de la segmentation d’images, un grand nombre
de méthodes ont été proposées dans la littérature. On distingue principalement, trois
catégories : contour, régions et classification. Les méthodes de segmentation contours
et régions, sont simples a mettre en ceuvre. Toutefois, I'une comme l'autre, ne sont
utilisables que dans des contextes limités et demandent l'intégration d’informations a
priori sur les zones recherchées. Parmi les approches de segmentation par classification,
on distingue les méthodes supervisées pour lesquelles les caractéristiques de chaque classe
sont connues a priori et les méthodes non supervisées. L’inconvénient des approches
supervisées est qu’elles sont trop dépendantes de 'opérateur et nécessitent de créer une
base d’apprentissage pour chaque image, ce qui représente une tache longue et pénible
pour les experts. Les méthodes non supervisées appelées aussi méthodes automatiques,
visent a regrouper les pixels en classes sans aucune base préalable d’apprentissage et

aucune tache d’étiquetage.

Malgré la diversité des méthodes de segmentation d’images, les recherches ont conclu
qu’il n’existe aucune méthode générique. Récemment, une attention particuliere est portée
sur l'utilisation des algorithmes bio-inspirés pour résoudre les problemes d’optimisation.
La plupart de ces algorithmes sont inspirés de plusieurs processus naturels tels que la
biologie, la physique, ou I’éthologie. Cette nouvelle tendance consiste a étudier et imiter
les différents phénomenes, fonctions, et modeles des étres vivants pour développer de
nouvelles solutions dans plusieurs domaines d’application (médecine, industrie, réseaux,
etc.). En segmentation d’images, les algorithmes bio-inspirés ont rencontré un vif succes
grace a leur simplicité, leur adaptabilité et leur capacité de traiter des données imprécises

ou incompletes pour accéder a un espace plus large de solutions.

L’objectif de cette these est de contribuer a améliorer les performances de la

segmentation d’images IRM au moyen des algorithmes bio-inspirés. Ces algorithmes
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stochastiques utilisent des stratégies et des astuces, afin de fournir des résultats approchés
en un temps raisonnable. Ainsi, nous allons étudier I’hybridation des méthodes de
segmentation avec les métaheuristiques bio-inspirées. L’intérét de telle hybridation,
est qu’elle exploite la complémentarité d’informations en proposant un systeme de

segmentation plus efficace et plus robuste.

Dans cette these, nous focalisons notre étude sur la segmentation automatique des
images IRM cérébrales. Parmi les méthodes non supervisées présentées, nous nous sommes
intéressés aux approches floues et plus précisément, a I’algorithme Fuzzy c-means (FCM).
L’avantage principal de cet algorithme, et son adaptation ou les données manipulées se
chevauchent ou lorsque 'information a traiter est imprécise et incertaine, ce qui est le cas
des images IRM cérébrales. Cependant, son inconvénient majeur est lié a l'initialisation
aléatoire des centres de classes qui provoque une convergence prématurée, et peut conduire

I’algorithme a rester piégé dans des optima locaux, sans atteindre I'optimum global.

Cette these contient deux principales contributions. La premiere contribution est
le développement d’une méthode de segmentation rapide, basée sur ’algorithme FCM.
Le principe consiste a estimer la configuration initiale des centres de classes a partir
des centres obtenus par FCM standard, sur un ensemble d’images IRM possédant
des propriétés similaires a l'image a segmenter. L’objectif visé est de minimiser le
temps d’exécution. Dans la seconde contribution, et pour pallier a l'inconvénient de
la convergence prématurée de 'algorithme FCM, nous avons eu recours a l’algorithme
d’optimisation par essaim de particules (PSO), qui présente 'avantage d’étre simple
a implémenter et bien adapté pour résoudre des problemes d’optimisation continue.
Cette contribution s’articule dans un premier temps sur la reformulation du probleme
de segmentation en un probleme d’optimisation par la définition d’'une nouvelle fonction
objectif, afin de chercher les meilleurs centres de classes. L’algorithme FCM est ensuite

initialisé avec les centres déja obtenus.
Ce manuscrit est scindé en six chapitres :

Le premier chapitre présente le cadre applicatif du travail. Il rappelle quelques notions
sur l'anatomie du cerveau humain et les principes fondamentaux de 'IRM. Il présente

également les principaux artefacts qui affectent cette technique d’acquisition.

Le deuxieme chapitre est consacré a ’étude bibliographique des différentes approches

de segmentation d’images IRM, dont la plus grande partie concerne les approches non



supervisées. Les avantages et les inconvénients de chaque approche sont également
présentés.

Dans le troisieme chapitre, nous abordons le domaine d’optimisation en mettant
I’accent sur les algorithmes bio-inspirés. Nous dressons notamment un état de l'art
concernant les différentes métaheuristiques bio-inspirées appliquées au probleme de la
segmentation d’image.

Le quatrieme chapitre est dédié a 1’étude détaillée de ’algorithme PSO. Il explique le
principe général de PSO et le role que jouent ses différents parametres.

Dans le cinquieme chapitre, nous détaillons notre premiere contribution qui se porte
sur 'amélioration du temps d’exécution de FCM. Les évaluations des performances de
I’approche proposée seront exposées.

Dans le sixieme chapitre, nous exposons un état de I'art sur les différentes hybridations
de l'algorithme FCM avec les approches bio-inspirées. Ensuite, nous présentons notre
deuxieme contribution, qui consiste a I'amélioration de la segmentation floue (FCM) grace
a une variante modifiée de PSO. Puis nous présentons les applications et les résultats de
test a travers la segmentation d’images simulées de tissus normaux et des images réelles
de tissus pathologiques. Différents criteres proposés dans la littérature seront utilisés pour
I’évaluation quantitative et qualitative de nos résultats.

Enfin, ce manuscrit s’achéve par une conclusion générale, ou nous dressons le bilan de

notre travail, puis nous proposons des perspectives a considérer pour les futurs travaux.
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1.1 Introduction

Dans la médecine moderne, 'imagerie médicale a connu d’importants progres faisant
appel a de nombreuses technologies avancées. L’exploitation des informations pertinentes

sur le cerveau humain comporte de nombreuses applications cliniques utiles, qui aident



1.2. FEléments d’anatomie cérébrale

le praticien dans le processus de diagnostic de nombreuses maladies neurologiques
(Alzheimer, Parkinson, épilepsie, etc.) ou psychiatriques (dépression, schizophrénie,
autisme, etc.).

Ce chapitre a pour objectif de présenter le cadre applicatif que nous avons envisagé.
Dans un premier temps nous présentons quelques notions élémentaires d’anatomie
cérébrale, afin de préciser les termes qui seront utilisés le long de ce manuscrit. Dans
un second temps, nous introduisons brievement les principes physiques de 'imagerie par
résonance magnétique (IRM), en illustrant les différentes structures cérébrales qui doivent
étre identifiées sur les images, tout en insistant plus particulierement sur les artefacts qui

affectent cette technique d’acquisition.

1.2 Eléments d’anatomie cérébrale

1.2.1 L’encéphale

C’est la partie supérieure du systeme nerveux central, constitué du tronc cérébral, du
cervelet et du cerveau. Il assure le controle de I'ensemble de 1'organisme [1]. L’encéphale
est contenu a I'intérieur de la boite cranienne (Figure 1.1) 1.

— Le cerveau : c’est la partie la plus élevée, la plus volumineuse ? et la plus complexe
de I'encéphale. Il se situe au-dessus du tronc cérébral et du cervelet. Le cerveau
est partagé en deux hémispheres droit et gauche réunis par le cerveau moyen, ou
diencéphale, et par le corps calleux. Le cerveau est constitué, comme le reste du
systéme nerveux central, de matiére grise (corps des neurones et des synapses) et
de matiere blanche (fibres myélinisées). Le cerveau baigne dans un liquide jouant le
role d'un amortisseur appelé liquide céphalo-rachidien (LCR).

— Le cervelet : partie de ’encéphale située a la base du crane, en arriere du tronc
cérébral, et responsable de la coordination de l'activité musculaire nécessaire a
I’équilibre et aux mouvements.

— Le tronc cérébral : il forme la transition entre le cerveau et la moelle épiniere.
Il est responsable du controle de la respiration, de la fréquence cardiaque et de
la pression sanguine. Le tronc cérébral est également impliqué dans les réflexes de

vomissements et le controle de la douleur.

1. www.fondationmiro.org/le-gitc.html [Online; 2017
2. Poids moyen de 1 500 g chez un homme adulte


www.fondationmiro.org/le-gitc.html

Chapitre 1. Imagerie Cérébrale par Résonance Magnétique
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Figure 1.1: Structures anatomiques de 1’encéphale.

1.2.2 Les principaux tissus cérébraux

— Le liquide céphalo-rachidien (LCR) : le liquide c¢éphalo-rachidien ou cérébro-
spinal (en anglais cerebro-spinal fluid) est une substance qui entoure le cerveau et
remplit les ventricules cérébraux. Il permet de protéger le cerveau des chocs en
jouant un role d’amortisseur, et assure des fonctions importantes dans le transport
des hormones entre les différentes régions du cerveau.

— La matiere grise (MGQG) : la matiére grise constitue la partie des tissus du systeme
nerveux central concentrant les corps cellulaires des neurones et des cellules gliales.
Elle apparait de couleur plus foncée que le reste des tissus (Figure 1.2) et elle est
présente principalement au niveau du cortex cérébral, du cortex cérébelleux, dans
les noyaux gris centraux, dans les noyaux du tronc cérébral et a l'intérieur de la
moelle épiniere. La matiere grise constitue le coeur du traitement de l'information
nerveuse : réception des messages, élaboration des réponses et ’analyse complexe
des informations [1].

— La matiere blanche (MB) : la partie interne du cerveau qui contient des fibres
nerveuses myélinisées, elle est de couleur blanchatre et brillante (couleur de la
myéline). Le role de la substance blanche est de garantir la bonne circulation des

informations entre les différentes parties du systeme nerveux.
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2‘ Matiére
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Matiere grisé

Figure 1.2: Les principaux tissus cérébraux sur une IRM.

1.3 Observation du cerveau

La visualisation du cerveau par des coupes en deux dimensions peut étre effectuée
selon plusieurs angles de vue. Ainsi, on distingue trois axes anatomiques pour réaliser les

différentes coupes (Figure 1.3)3.

1. Coupes axiales : ces coupes correspondent a un plan horizontal. En IRM, elles

correspondent a un plan perpendiculaire a I’axe du champ magnétique principal.

2. Coupes sagittales : ces coupes sont effectuées dans des plans paralleles au plan

inter hémisphérique. Il s’agit des vues latérales du cerveau.

3. Coupes coronales : ce sont des coupes verticales aux coupes axiales et sagittales.

Il s’agit des vues frontales du cerveau.

Vue Vue Vge
coronale axiale sagittale

Figure 1.3: Les trois vues des IRM cérébrales.

3. www.cerveau-en-action.blogspot.com [Online; 2017]
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1.4 Imagerie médicale

L’imagerie médicale est certainement I'une des branches de la médecine qui a connu
des progres considérables depuis 1’évolution de I'informatique. Elle est définie comme un
ensemble de techniques consistant a visualiser en images les différentes régions ou différents
organes du corps humain.

Il existe plusieurs techniques d’imagerie médicale qui sont utilisées en fonction des
zones a étudier. On peut citer, de facon non exhaustive la radiologie en rayons X pour
visualiser les os, les poumons, etc.; I’échographie, qui est une technique d’exploration
des organes de I'abdomen du corps basée sur les ultrasons; le scanner? qui balaie la
région a explorer et reconstitue des images en tranches et qui permet de réaliser la
représentation d’organes en 3D afin de déterminer précisément la localisation des lésions

et enfin I'imagerie par résonance magnétique (IRM).

1.5 Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique d’imagerie non invasive
qui produit des images anatomiques 2D ou 3D détaillées. Elle est basée sur le principe
de résonance magnétique nucléaire (RMN, terme crée en 1930 par Isidor Isaac Rabi®).
La premiere image IRM fut publiée en 1973 par Paul Christian Lauterbur [2]. L’IRM
est souvent utilisée pour la détection, le diagnostic et la surveillance de 1’évolution des
maladies présentes dans les tissus mous.

L’TRM cérébrale est généralement classée en deux catégories :

1. IRM anatomique : également appelée IRM structurelle, permet d’obtenir des

informations sur la structure, la forme et le contenu des tissus cérébraux.

2. IRM fonctionnelle (IRMf) : I'imagerie fonctionnelle ne s’intéresse guere a
I’anatomie cérébrale, mais a I’étude de 'activité cérébrale. L’TRMf est le plus souvent

liée au domaine de la recherche des sciences cognitives et neurosciences.

1.5.1 Principe général

L’IRM est une modalité d’imagerie tres performante, parfaitement non invasive, elle

est basée sur le principe de la résonance magnétique des protons d’hydrogene au sein d’un

4. Aussi appelé tomodensitométrie
5. Prix Nobel de physique en 1944
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champ électromagnétique. Ce dernier est créé par un aimant tres puissant en forme de
tunnel au sein duquel le patient est allongé. Les ondes électromagnétiques provoquent
une aimantation des noyaux d’hydrogene présents dans les tissus. Le signal émis par les
protons, lors de leur retour a leur état initial, est a 'origine de la création des images
de grande précision anatomique. Les images obtenues sont traitées par des ordinateurs
qui permettent la reconstruction des différentes coupes. L’examen IRM peut étre procédé
sans ou avec l'injection d'un produit de contraste dans la veine du patient afin d’observer

plus précisément 1’organe ciblé.

1.5.2 Principe physique

Quand un corps humain est placé dans un champ magnétique puissant By, les noyaux
d’hydrogene libres s’alignent dans la direction de By. Le moment magnétique d’un proton
va tourner tres rapidement autour d’'un axe en décrivant un cone de révolution.

— Phénomeéne de la résonance : c’est le transfert d’énergie entre deux systemes

oscillant a la méme fréquence. Le proton d’hydrogene est basculé d’un état d’énergie
E1 a un état E2 par I'application d’une onde radiofréquence RF.

— Relaxation et temps de relaxation : la relaxation correspond au retour a 1’état
d’équilibre de départ de 'aimantation tissulaire apres l'arrét de I’émission de la
radiofréquence RF. Elle s’accompagne d’une émission d’énergie sous la forme d’ondes
RF qui constituent le signal enregistré en IRM. Plus le signal émis du corps est
intense, plus le point correspondant de I'image finale est blanc et inversement. Le
temps de relaxation c’est la période de retour a 1I’équilibre des atomes d’hydrogene
apres leur résonance (excitation) par la radiofréquence RF. Pour chaque tissu, on
distingue 2 temps de relaxation : la relaxation longitudinale (T1) et la relaxation

transversale (T2).

1.5.3 Parametres de séquence

Les parametres de séquence sont les parametres que 'opérateur fixe sur la console
pour générer la séquence IRM correspondante.
— Temps d’écho : le temps d’écho (TE) fait référence au temps entre I'application
de I'impulsion d’excitation radiofréquence RF et le sommet du signal induit dans la
bobine. Il est mesuré en millisecondes.

— Temps de répétition : le temps de répétition (TR) est le temps de 1'application

10
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Figure 1.4: Schéma fonctionnel de I'IRM.

d’une impulsion d’excitation a l'application de la prochaine impulsion. Il détermine

la quantité d’aimantation longitudinale qui se rétablit entre chaque impulsion. Il est

mesuré en millisecondes. Le TR, comme le TE, est un facteur de contraste.

— Angle de basculement : I'angle de basculement « est un parametre par lequel

I’axe du proton d’hydrogene passe de son axe longitudinal (axe magnétique statique

By) a son axe transversal par excitation a ’aide d’impulsions radiofréquences (RF).

L’angle de basculement est mesuré en degrés (°). Plus « est grand, plus les images

en T1 sont contrastées.

1.5.4 Les séquences IRM

En changeant les valeurs des différents parametres de séquence(TE, TR, « ), une

grande diversité de volumes variant par le contraste peuvent étre générés.

— Image pondérée en densité de protons (DP) : pour un TR long et un TE

court, on obtient une séquence pondérée en densité de protons DP. Les tissus sont

ordonnés par niveaux de gris croissants en MB, MG et LCR.

— Image pondérée en T2 : pour un TR long et un TE long, on obtient une image

pondérée en T2 Les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en MB, MG

et LCR.

— Image pondérée en T1 : pour un TR court et un TE court, 'image obtenue est

pondérée en T1. Les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en LCR,

MG et MB.

Chaque séquence IRM contient des informations spécifiques, donc, le choix entre les

différentes séquences dépend de la structure a étudier.

11
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Figure 1.5: Les séquences IRM : (a) image pondérée en T1, (b) image pondérée en T2,
(c) image pondérée en DP.

1.5.5 Artefacts des images IRM

Les sources d’artéfacts (erreurs) en IRM sont nombreuses et de nature variée. Elles
sont différentes de celles observées dans d’autres domaines du traitement d’images. Parfois,
I'image IRM contient des structures qui ne sont pas réellement présentes. Ces artefacts
peuvent imiter les pathologies, conduisant a des diagnostics incorrects. On distingue
essentiellement trois types d’artefacts [3]. Les artefacts physiologiques qui sont causés
par le mouvement du patient, y compris la respiration, le rythme cardiaque et le flux
sanguin. Les artefacts qui peuvent découler de la physique inhérente de I'TRM, comme la
présence de métal ou de changement chimique. Enfin, ceux liés aux matériels et logiciels
impliqués dans la construction d’images IRM. On présente dans la suite de cette section,
les principaux artéfacts :

— Le bruit : le bruit en IRM a des origines variées, liées en grande partie aux propriétés
physiques, au contexte d’acquisition et au patient lui-méme (mouvement, agitation,
etc.). L’objectif recherché par tous les constructeurs d’appareillage d’imagerie
médicale, est focalisé sur un point principal [4] : améliorer le rapport signal/bruit
tout en conservant une bonne résolution.

— Effet du volume partiel : I'effet du volume partiel se produit pendant le processus
de numérisation du signal dans le cas ou la résolution spatiale (voxel®) dépasse
la taille des objets présents dans l'image ou lorsque les structures cérébrales se

chevauchent . Ainsi, le niveau de gris de ce voxel sera un mélange des niveaux de

6. Voxel est un pixel en 3D

12
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gris de chaque objet (Figure 1.6).

Espace continu Discrétisation Espace discret
d=p==Tissu A == Tissu A
Surface réelle ¢
entre les tissus
AetB Voxels de
volume partiel
TissuB TissuB

Figure 1.6: L'effet du volume partiel en IRM [4].

En IRM cérébrale, cet artefact se manifeste principalement aux frontieres entre les
substances cérébrales (MG, MB, LCR, graisse, os). L’effet du volume partiel est
atténué par I'utilisation d’une taille de voxel plus petite.

— Inhomogénéité de la radio fréquence(RF) : la variation de l'intensité d'un
méme tissu a travers l'image peut étre due a la défaillance de la bobine RF, au
champ RF non uniforme spatialement et temporellement, ou a la sensibilité non

uniforme de la bobine de réception.

(b)

Figure 1.7: L’inhomogénéité RF : (a) Image affectée par une inhomogénéité RF, (b)
L’artefact RF isolé, (c) Image sans artefact [5].

1.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les notions essentielles liées a l’anatomie
du cerveau humain ainsi que les principes d’acquisition de l'imagerie par résonance
magnétique qui apporte une aide consistante en termes de diagnostic précoce et de

caractérisation des tissus cérébraux.

13



1.6. Conclusion

Malgré le développement des techniques d’imagerie médicale, et en particulier 'IRM,
qui est bien adaptée a I'observation des structures cérébrales, les praticiens rencontrent
toujours des difficultés pour analyser les résultats d’acquisition, ceci est dii non seulement
aux artefacts spécifiques a ce type d’imagerie (bruit, l'effet du volume partiel, etc.), mais
aussi, a I'anatomie du cerveau humain qui est compliquée dans le sens ou elle englobe de
nombreuses structures cérébrales enchevétrées, de formes et de composition variées.

Pour interpréter les images IRM cérébrales le médecin doit analyser avec précision
les résultats afin d’aboutir a une décision finale. L’une des opérations indispensables et
essentielles pour tout traitement d’image est évidemment la segmentation qui consiste a
séparer les structures cérébrales (matiere grise, matiere blanche, liquide céphalorachidien),
pour permettre d’identifier, comprendre et suivre l’évolution des pathologies. Dans le
domaine médical, la précision est importante pour un diagnostic fiable. En termes de
traitement d’images, il est nécessaire que la segmentation soit précise. Dans la littérature,
différentes méthodes de segmentation des IRM cérébrales ont été développées. Elles feront

I’'objet du prochain chapitre.
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2.1 Introduction

Face a l'accroissement du nombre d’examens pratiqués en imagerie médicale, les
programmes de traitement d’images ont un role primordial a jouer afin de soutenir la tache
des praticiens. De tels programmes ne se limitent pas a des taches de visualisation des
images, ils ont plutot pour objectif de parvenir a aider le praticien dans ses diagnostics,
en lui signalant les risques pathologiques. L'une des opérations primordiales pour tout

traitement d’images est évidemment la segmentation.

15



2.2. Définition

La segmentation est un processus important en traitement d’images, elle consiste a
partitionner une image en plusieurs régions. Ce processus aidera a trouver des zones
d’intérét dans une image et également la rendre plus simple et plus significative a évaluer.
Plus spécifiquement, la segmentation d’images IRM cérébrales, permet de délimiter les
différents tissus cérébraux et éventuellement les structures pathologiques.

Nous commencons ce chapitre par définir formellement la segmentation d’images
et présenter la spécificité des IRM par rapport a d’autres types d’images. Puis, nous
présenterons un état de 'art sur les différentes méthodes pour la segmentation des IRM

cérébrales. Toutefois, I'accent est mis sur les méthodes de segmentation par classification.

2.2 Définition

2.2.1 Définition générale

La segmentation des images est une étape essentielle dans les applications de vision
par ordinateur. Elle est considérée comme la premieére étape de traitement d’image [6].
Elle consiste a diviser I'image en plusieurs régions homogenes selon un critere déterminé
(niveau de gris, couleur, texture, etc.) [7] ou chaque région est supposée correspondre a
un objet de I'image.

La segmentation est dite multimodale si les informations traitées parviennent de
plusieurs images obtenues sous différents parametres d’acquisition par opposition a la

segmentation monomodale.

(a) (b)

Figure 2.1: Exemple d’une segmentation : (a) image originale, (b) image segmentée.
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2.2.2 Définition formelle

Une définition formelle de la segmentation d’images a été donnée par Horowitz et
Pavlidis [8] :

Soit X le domaine de l'image et f la fonction qui associe a chaque pixel une valeur
f(r,y). Un prédicat d’homogénéité P est défini sur l’ensemble des parties de X, la
segmentation de X est définie comme une partition de X en m sous-ensemble {51, ..., Sm}
tels que :

- X=U0"S5;

- SNS; =0 Vi,j:i#j

— P(S;) =vrai Vi

— P(S;US;) = faux Vi, j:i#j

Quatre conditions sur la définition précédente ont été présentées dans [9] : la premiere
condition implique 'appartenance de chaque pixel de 'image a une et une seule région.
La seconde condition implique que toute région doit étre connexe. La troisieme condition
exige que chaque région doit étre homogene. Enfin, la quatrieme condition indique que la

fusion de deux régions ne doit pas produire une région homogene.

2.3 Objectifs et applications de la segmentation

La segmentation d’image est un traitement de bas niveau qui consiste a associer a
chaque pixel d’'une image un label, c¢’est une opération importante pour I'extraction des
informations utiles comme : la forme, la taille et la position. La segmentation des structures
cérébrales permet la caractérisation des différents tissus cérébraux (matiere grise, matiere
blanche, liquide céphalorachidien, etc.) et aussi I'extraction des informations sémantiques
pertinentes, qui seront utilisées dans un grand nombre de traitements.

Les principales applications de la segmentation en imagerie médicale sont la
morphométrie, la cartographie fonctionnelle et la visualisation [10].

— La morphométrie : c’est une partie de la biométrie qui s’intéresse aux formes, elle
étudie et analyse la géométrie d’organes ou de structures cérébrales afin d’identifier,
comprendre et suivre la progression des pathologies comme 1’épilepsie, I’ Alzheimer,
I’autisme ou la schizophrénie.

— La cartographie fonctionnelle : la segmentation des structures cérébrales visant

a dévoiler le fonctionnement du cerveau pour localiser les signaux, les cartographier
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et pour les visualiser.

— Visualisation : c’est la localisation des surfaces extérieures de structures
anatomiques. Elle permet de donner une représentation précise (réaliste) de la
structure cérébrale pour aider le médecin a planifier 'opération de chirurgie

(chirurgie assistée par ordinateur).

2.4 Spécificités de la segmentation IRM

La segmentation des IRM cérébrales présente des spécificités par rapport a d’autres
domaines d’applications de la segmentation, comme la segmentation d’images satellitaires,
ou d’images faciales [10]. Ces spécificités sont liées aux particularités des objets a
segmenter (’anatomie du cerveau) et au processus d’acquisition des IRM. Ces spécificités
sont caractérisées par :

— Information d’intensité insuffisante : plusieurs structures cérébrales peuvent
avoir la méme intensité pour une modalité donnée, ce qui engendre une difficulté
de distinction de transition entre les tissus. L’utilisation simultanée de plusieurs
modalités permet de pallier ce type de probleme.

— Perturbations pathologiques : les changements pathologiques, comme les
déformations des structures cérébrales peuvent perturber le processus de
segmentation.

— Connaissances a priori : la position et la forme de quelques structures cérébrales
internes/externes est assez prédictible. Ce qui permet d’utiliser ces connaissances a
priori afin de faciliter la tache de segmentation (supervisée). A noter que pour
d’autres structures qui présentent une forte variabilité anatomique, 'utilisation
de connaissances a priori pour guider la segmentation, pose des problemes et
perturbera le résultat final [10].

— Nature des images IRM : plusieurs artefacts apparaissent en IRM (Section 1.5.5)
qui sont typiques a cette imagerie : le bruit lié au mouvement, l'effet de volume

partiel et I'inhomogénéité de la radio fréquence RF.

2.5 Méthodes de segmentation

La segmentation d’images est un sujet de recherche tres vaste qui fait partie des

grands themes de traitement d’images. A ce titre, de nombreuses publications font état
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de segmentation ou les chercheurs ont déduit que la segmentation idéale n’existait pas, et
le choix d’une méthode de segmentation est délicat [11]. Etant donné pour une seule image,
on peut avoir plusieurs segmentations possibles. Une bonne méthode de segmentation sera
donc celle qui simplifiera I'image sans pour autant réduire ou dégrader son contenu initial.

Dans ce qui suit, nous allons présenter de maniere non exhaustive les diverses approches
connues de segmentation, en les organisant selon la technique qui les régit. Ainsi, nous

avons retenu trois catégories principales : contours, régions et classification.

2.5.1 Approches contours

Contrairement aux approches régions qui forment des zones homogenes, les approches
contours se basent sur les brusques variations d’intensité dans I'image (discontinuités) afin
d’extraire les contours des régions. Dans la suite, nous nous intéressons particulierement

aux méthodes dérivatives et aux modeles déformables.
2.5.1.1 Méthodes dérivatives

Les méthodes dérivatives permettent de repérer les ruptures dans une image et

) L . .
supposent que l'image est une fonction a deux variables. Un contour dans une image
est défini comme 'endroit de variation significative de niveau de gris, il peut étre présenté
comme une marche d’escalier si le contour est net, comme une rampe si le contour est

plus flou ou comme un toit §'il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme [12] (Figure 2.2).

(a) Marche b) Rampe« (¢} Toit

Figure 2.2: Les modeles de contours [12].

Les contours sont détectés a des points de forts gradients (dérivée premiere) ou de
dérivées secondes nulles (Laplacien). On retrouvera alors des opérateurs classiques tels
que les filtres de Roberts, Sobel ou de Prewitt. Il existe d’autres méthodes de détection
de contour appelées méthodes optimales, comme les filtres de Canny [13], Deriche [14] ou

Shen et Castan [15].
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(b) (©

Figure 2.3: Segmentation par approches dérivatives : (a) image originale, (b) filtre
Prewitt, (c) filtre Canny.

Dans la littérature, les contributions des méthodes dérivatives a la segmentation des
images IRM cérébrales, sont peu nombreuses. Bien que ces méthodes sont simples et
rapides, elles sont tres sensibles aux bruits et elles ne génerent pas des contours fermés.
Leur efficacité repose sur l'existence de contraste entre les structures recherchées. Ces
méthodes ont cependant des potentiels limités et ne sont plus guere utilisées de nos jours
[12].

2.5.1.2 Modeles déformables (Snake)

Ces algorithmes dérivent des méthodes de contours dynamiques [16]. Le principe de
base est de faire placer une courbe (en deux dimensions) formée d’une série de points
mobiles (Figure 2.4) 7 dans une zone d’intérét de l'image. La courbe se déplace jusqu’a
une position d’équilibre par l'intermédiaire de forces externes (bords, etc.) et internes

(morphologie, courbure, etc.) par la minimisation itérative d’une fonctionnelle.

() (b) (c)

Figure 2.4: Principe du contour actif : (a) initialisation, (b) convergence, (c) résultat .

7. http://sylvain.nicol.pagesperso-orange.fr/stage.htm [Online; 2017]
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Les modeles déformables ont été largement appliqués a la caractérisation des structures
cérébrales en IRM [17-19]. Dans [17], un modele déformable est utilisé pour la séparation
des deux matiéres du cerveau (blanche / grise). La méthode s’avere efficace méme lorsque
I'initialisation est éloignée. Les résultats expérimentaux montrent la précision de cette
approche, méme avec la présence des artefacts liés a I'IRM . Mostaar et al. [18] ont
introduit un nouveau modele statistique de contour actif pour la segmentation d’images
IRM en présence d’une inhomogénéité intense, avec la capacité de déterminer la taille et
la position du contour initial, ce qui rend la segmentation plus rapide et plus précise. Leur
modele combine I'information des pixels voisins qui appartiennent a la méme classe, ce
qui permet de séparer les objets de 'arriere-plan. Dans cette étude, la détermination de
la position, la taille du contour et du seuil de la fonction énergétique est basée sur une
évaluation visuelle.

Les modeles déformables s’averent efficaces pour la segmentation de structures
cérébrales particulieres [19]. Contrairement aux méthodes dérivatives, ces approches
produisent des contours ou des surfaces fermés en raison de leur topologie flexible et de
leur robustesse aux variations d’intensités. Cependant, ces méthodes souffrent du probleme
d’initialisation, et face a ce probleme, plusieurs travaux tendent a inclure des fonctions

d’initialisation adaptatives [20].

2.5.2 Approches régions

Les approches régions visent a partitionner l'image en un ensemble de régions
homogenes selon un ou plusieurs criteres de similarité. Par la suite, nous allons présenter
les méthodes a base de seuillage, les méthodes par croissance de régions, les méthodes

division/fusion et finalement, celles fondées sur la morphologie mathématique.
2.5.2.1 Seuillage

Les méthodes de segmentation par seuillage visent a discriminer les pixels en fonction
de leurs niveaux de gris. Le plus souvent, les seuils sont déterminés a partir des
histogrammes. L’opération de seuillage permet d’isoler facilement les différentes régions
contenues dans l'image, et qui correspondent aux différents pics de I’histogramme. On
distingue trois types de seuillage : local, global, et dynamique.

L’opération de binarisation (seuillage simple), consiste a mettre a zéro tous les pixels
dont le niveau de gris est inférieur a une valeur appelée seuil S, et a la valeur maximale

les autres pixels. Ainsi le résultat du seuillage est une image binaire contenant des pixels
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Figure 2.5: Segmentation par seuillage simple : (a) image originale, (b) image binaire
(seuil=0.6), (c) image binaire (seuil=0.5).

noirs et blancs (Figure 2.5).

Soit I(z,y), la valeur radiométrique du pixel de coordonnées(z,y) dans I'image, S étant
le seuil fixé. Si I(z,y) > S, le pixel prend la valeur 1, sinon il prend la valeur 0. L’opération
de multi-seuillage permet de définir plusieurs seuils afin de regrouper les pixels dans

différentes classes, ol chaque classe est délimitée par deux seuils.

Les méthodes de segmentation par seuillage ont été largement appliquées a la
segmentation des IRM cérébrales. Par exemple, dans [21], Evelin et al. ont appliqué un
algorithme de segmentation par seuillage, pour la séparation des structures cérébrales
pathologiques et saines (MG, MB et LCR) sur des images IRM. Mozaffari et al. [22]
ont proposé une nouvelle approche de seuillage basée sur I'optimisation par essaim de
particules (PSO). Les auteurs ont utilisé les deux techniques de seuillage automatique
Otsu [23] et Kapur [24] comme des fonctions objectifs de PSO. Les résultats de test de
cette approche, montrent la robustesse et 'efficacité de cette approche. Dans [25], un
algorithme de segmentation par seuillage est appliqué sur des images IRM, pour détecter

la maladie d’Alzheimer.

Les méthodes de segmentation par seuillage sont des méthodes rapides et simples
a implémenter. Néanmoins, elles sont tres sensibles aux bruits et donnent des résultats
insuffisants lorsque les structures & rechercher ne sont pas contrastées (recouvrement de
structure). Leur utilisation nécessite, en particulier, la prise en compte des informations
liées au voisinage d’un pixel. Enfin, le choix de la valeur du seuil S, n’est pas toujours

facile.
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2.5.2.2 Croissance de régions

Les méthodes dites croissance de régions sont fondées sur 'agrégation progressive des
pixels a partir des points initiaux appelés germes, selon un critere d’homogénéité. Les
pixels voisins de chaque germe sont ajoutés successivement a la région et deviennent a
leur tour un germe, s’ils vérifient le critere d’agrégation. Dans le cas contraire, ils sont
rejetés. La croissance s’arréte lorsque tous les pixels ont été traités. En général, le critere

de similarité est basé sur les niveaux radiométriques des pixels.

Mohd Saad et al. [26] ont utilisé un algorithme de croissance de région automatique
pour la détection des lésions présentes en IRM. La sélection des germes initiaux dans leur
approche est déterminée a partir des histogrammes. Les résultats expérimentaux sur 4
types de lésions, montrent l'efficacité de cette approche. Dans [27], les différentes structures
cérébrales sont segmentées par un algorithme automatique basé sur la croissance de régions

sur des IRM saines et pathologiques.

Tout comme les méthodes a base de seuillage, les approches de segmentation par
croissance de régions sont simples a implémenter mais parfois gourmandes en temps de
calcul [19]. Leur avantage réside dans la prise en compte des informations contextuelles,
qui permet la connexité des zones segmentées. Cependant, leur inconvénient est lié a la
sélection des germes initiaux, surtout pour la détection des tumeurs, dont I'information a

priori n’est pas connue.

2.5.2.3 Division/fusion (split & merge)

L’algorithme split & merge été proposé par Horowitz et Pavlidis en 1974 [28]. Dans la
premiere étape, ou division, on teste d’abord le critere de similarité sur I'image entiere, si
le critere est vérifié, alors 'image est considérée comme segmentée. Sinon, I'image initiale
sera découpée en blocs plus petits (généralement en 4 quadrants) et le processus est
réappliqué sur chacun des nouveaux blocs obtenus. Dans la deuxieme étape, ou fusion,
a partir d'un graphe d’adjacence, si I'union de deux régions voisines vérifie le critere

d’homogénéité, alors, on fusionne ces régions et on met a jour le graphe d’adjacence.

L’inconvénient de la méthode split & merge réside dans le choix de I'ordre dans lequel
on commence la phase de fusion. Nous notons ici, son utilisation restreinte dans le contexte

de la segmentation d’IRM cérébrales [29, 30].
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2.5.2.4 Morphologie mathématique

Introduite par Serra [31] en 1982, la morphologie mathématique est une méthodologie
ensembliste permettant ’analyse des structures géométriques. Elle permet d’étudier les
objets en fonction de leur forme, taille, voisinage, et de leurs intensités (couleur, niveaux de
gris, etc.) par des outils de base tels que 1’érosion, la dilatation, la fermeture et 'ouverture.
L’algorithme de morphologie mathématique le plus connu est LPE (Ligne de partage des
eaux) [32].

En segmentation des IRM cérébrales, Brumer et al. [33] ont utilisé des érosions, des
dilatations et des étiquetages en composantes connexes apres une étape de seuillage afin
de séparer les structures non cerveau de la structure cerveau et d’affiner le masque initial.
L’algorithme a été testé avec succes sur un ensemble de 23 IRM de coupes coronales.
Un nouvel algorithme de segmentation des IRM cérébrales d'un nouveau-né, basé sur la
morphologie mathématique est présenté dans [34], ’avantage de cette contribution, est que
la segmentation est faite automatiquement et ne nécessite aucune intervention manuelle.

Généralement, la morphologie mathématique est utilisée conjointement avec d’autres

techniques pour segmenter les structures cérébrales [19].

2.5.3 Segmentation par classification

De maniere formelle, les approches de segmentation par classification consistent a
regrouper des pixels dans un ensemble de classes préalablement connues. Dans le cadre
de la segmentation des images IRM cérébrales, les individus correspondent aux niveaux
radiométriques des pixels étudiés, le nombre de classes (cluster) est égal aux nombres de
tissus cérébraux.

Parmi les approches de classification, on distingue les méthodes supervisées pour
lesquelles les caractéristiques de chaque classe sont connues a prior: et les méthodes non
supervisées (automatiques).

Dans cette partie nous allons présenter brievement quelques méthodes supervisées, puis
nous étudions quelques algorithmes non supervisés, tout en insistant particulierement sur

les algorithmes de classification floue.
2.5.3.1 Méthodes supervisées

Les méthodes de classification supervisée nécessitent des informations a priori sur les

objets a segmenter, donc, un ensemble d’images étiquetées manuellement en C' classes
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par un ou plusieurs experts (radiologues). Chaque classe C; est affectée a un ensemble
d’apprentissage [35].

Parmi les méthodes de segmentation supervisées appliquées a la segmentation des
images IRM, on peut citer : la segmentation bayésienne [36], la segmentation Markovienne
[37], algorithme des k plus proches voisins (KPPV) [38], et les réseaux de Neurones [39)].

Les approches supervisées sont trop dépendantes de l'opérateur et nécessitent de
créer une base d’apprentissage pour chaque image, ce qui représente une tache longue
et pénible pour les experts, étant donné que la structure anatomique du cerveau est
différente d’un patient a l'autre. Plus généralement, des auteurs notent que des petites
différences d’étiquetage de l'expert dans de la phase d’apprentissage peuvent causer de
grandes variations dans les résultats, ce qui demande une intervention manuelle constante

de lopérateur [35].
2.5.3.2 Méthodes non supervisées

Les méthodes non supervisées, visent a regrouper automatiquement les pixels en
classes sans aucune base préalable d’apprentissage et aucune tache d’étiquetage. L’expert
intervient seulement & la fin du processus pour comparer les classes obtenues avec les
classes réelles.

Parmi les méthodes non supervisées, on peut citer I'algorithme K-means [40], Floue
c-means(FCM) [41], Possibilistic c-means(PCM) [42], Estimation-maximisation(EM) [43]
et l'algorithme Mean shift [44].

Par la suite, nous allons décrire les algorithmes qui nous ont paru utiles pour notre
étude. La présentation détaillée de I'algorithme FCM, permettra dans les chapitres
suivants d’introduire la solution que nous avons adoptée.

Notons O = {o1,09,...,05} une image avec N pixels, qui sera partitionnée en C'
(2 < C < N) classes (clusters), est o; représente le vecteur caractéristiques du pixel i. Zj

N 2 s . . ..
le k-eme centre de classe. ||.||” désigne la distance euclidienne.

(a) Algorithme K-means

Dans cet algorithme, un pixel o; est attribué a la classe la plus proche parmi les

C' définies. Dans ce cas, la fonction objectif & minimiser est définie comme suit :

C N )
J= 3 ugllo— Zl (2.1)

k=11=1
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et les solutions au probleme s’écrivent :

Losi los = Zil* < lloi = Z;|* ¥k # j

0 sinon
N
Z Uk; O
Zy =" (2.3)
; Uk

La classification de tous les pixels s’effectue de maniere itérative en répétant
I'étape de classification (Eq. 2.2) et 1’étape de mise a jour des centroides (Eq. 2.3),
jusqu’a stabilisation (convergence) de la fonction objectif (Eq. 2.1).

L’algorithme ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique
Algorithm) [45] issu du K-means, permet de classer les pixels sans connaitre a priori
le nombre de classes qui pourra étre modifié au cours des itérations. Il est basé sur
le principe de division-fusion ou deux classes sont fusionnées, si la distance entre
leurs centres est inférieure a un seuil prédéfini, et une classe est divisée en deux, si la

variance entre ses points est supérieure a un seuil prédéfini [46].

Algorithme 2.1 : K-means

1

2

début
Fixer le nombre de classes C, le critere d’arrét € ;
Initialiser aléatoirement le vecteur des centroides Z (espace niveaux de gris) ;
répéter
Calculer la distance de chaque pixel o; aux centroides;
Affecter chaque pixel a la classe la plus proche (Eq. 2.2) ;
Mettre & jour le vecteur des centroides Z (Eq. 2.3);

jusqu’a [JO- gt < ¢

fin

L’algorithme K-means a été largement appliqué en segmentation des images
IRM [47], son inconvénient majeur est que la classification finale dépend de la partition
initiale qui est générée aléatoirement, et 1’algorithme risque d’étre stagné autour
d’optima locaux [46]. Dans la littérature, plusieurs travaux [48,49] ont été proposés

pour résoudre ce probleme en améliorant la phase d’initialisation des centres de classes.

Dans la méthode K-means, les pixels sont classés de facon certaine comme
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appartenant a une et une seule classe. Cette affirmation ne reflete pas la réalité
physique des images IRM cérébrales (chevauchement des tissus, bruit, volume partiel,
etc.). La méthode Fuzzy c-means (FCM) qui sera présentée dans le paragraphe
suivant, permet d’obtenir une segmentation floue qui prend en compte 'imprécision

et I'incertitude des données.

Algorithme Fuzzy c-means (FCM)

Le FCM, proposé par Dunn [50] et développé comme algorithme général de
classification par Bezdek [41], est 'algorithme de classification le plus utilisé pour la
segmentation d’images IRM cérébrales en raison de sa simplicité et de son applicabilité
[51].

En FCM, le pixel o; n’est plus assigné a une unique classe, mais a plusieurs
par 'intermédiaire de degrés d’appartenance Uy € [0,1] du pixel o; a la classe k,
plus 'appartenance est forte, plus le degré est proche de 1, et inversement. A la fin de
I’algorithme FCM, chaque pixel est associé a la classe dont le degré d’appartenance est

le plus élevé. Dans la suite, on va suivre la description de FCM, présentée dans [35] :

e La matrice U (N,C) = [uy] est appelée matrice de degrés d’appartenance si et

seulement si elle satisfait les conditions suivantes :

N

i=1
Doupi =1 (2.5)
k=1

Le degré d’appartenance uy; est calculé comme suit :

1

€ (lloi=2Zx] /(M1
> (1=21)

e Les centres de classes sont calculés par la formule suivante :

m
L = ———
m
Uy

™
-t

=1

e La fonction objectif a minimiser est définie comme suit :

C N )
J=Y S uftloi— Z (2.8)

k=11i=1
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ou m > 1 : est un parametre controlant le degré de flou de la partition résultante,

et [Jo; — Z||* est la distance du pixel o; au centre Zj.

L’algorithme (FCM) (Algorithme 2.2) consiste alors a l'itération des équations
(Eq. 2.6) et (Eq. 2.7) jusqu’a la convergence de la fonction objectif définie par
I'équation (Eq. 2.8). Le critere d’arrét définissant cette convergence, peut-étre par
exemple : la stabilité des centres de classe sur deux itérations successives ou un nombre

maximum d’itération itermaz.

Algorithme 2.2 : FCM

1

2

10

11

12

début
Fixer le nombre de classes C, le critere d’arrét €, le degré flou m, itermaz ;
Initialiser aléatoirement le vecteur des centroides Z (espace niveaux de gris) ;
Pour ¢ + 1 a itermax faire
Mettre a jour la matrice U par (Eq. 2.6);
Mettre a jour le vecteur des centroides Z (Eq. 2.7);
Calculer la fonction objectif J (Eq. 2.8);
Si ‘J(t)i](t“) < ¢ alors
‘ break;

finsi

finpour

fin

A la fin du déroulement de FCM, une derniere étape est nécessaire lorsque
le résultat souhaité est une classification dure (non floue). On parle alors de
défuzzification. Cette étape considere la classe finale d’un pixel comme celle pour

laquelle le degré d’appartenance est maximal.

L’algorithme FCM conventionnel a été beaucoup appliqué pour la segmentation
des images IRM cérébrales [51-53]|. L’avantage principal de cet algorithme, et
son adaptation dans le cas ou les données manipulées se chevauchent ou lorsque
I'information disponible est imprécise et incertaine, ce qui est le cas des images
utilisées dans notre recherche. Néanmoins, FCM n’est pas robuste face au bruit et

son efficacité dépend fortement de I’étape d’initialisation, qui conduit a des optima
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locaux si elle est mal choisie [54]. Un autre inconvénient, est que la segmentation
en FCM, est déterminée uniquement par les intensités des pixels, c’est-a-dire sans
prendre en compte I'information spatiale (notion de voisinage) [51].

Pour pallier les inconvénients de l'algorithme FCM, et surtout le probleme

d’initialisation, plusieurs travaux de recherche ont été présentés dans la littérature,
qui feront 1'objet du sixieme chapitre.
(c) Algorithme Possibilistic c-means (PCM)
Krishnapuram et Keller dans [42], ont présenté une implémentation spécifique
de la méthode possibiliste de Zadeh [55]. Cette implémentation affecte chaque pixel
a plusieurs classes par des degrés d’appartenance qui ne vérifient par la contrainte

donnée par 1’équation (Eq. 2.5). Donc, un nouvel ensemble de contraintes est défini :
Vk € {1.C'},Vi € {1..N}, m]?:v(uik) >0 (2.9)

La condition (Eq. 2.9) assure que la matrice U résultante n’est plus une C-
partition floue, puisque la contrainte (Eq. 2.5) n’est plus vérifiée.
Avec ces nouvelles contraintes, Krishnapuram et Keller [42] proposent de

minimiser la fonction suivante :

N

C C
J:ZZu%||oi—Zk||2+anZ(1—uik)m (2.10)

i=1 k=1 k=1 =1

ou 1n; est un parametre positif déterminant la distance a laquelle le degré

d’appartenance d’un vecteur a la classe k est égal a 0.5, il est calculé comme suit :

N, 2
2 uiilloi — Zil

Vk € {10},77k ==

. (2.11)

PRI
i=1

La matrice des degrés d’appartenance U et les centres de classes Z sont obtenus

comme suit :

Wk € {1.C},Vi € {1.N}, ug — ! (2.12)

1
—4 H2 m—1
1 (”O’L k
+ BT

U 0;
Vk e {1.C}, Z), = 5 (2.13)

m

M= I M=

T
I
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Notons que dans la littérature, plusieurs variantes de la fonction objectif
(Eq. 2.10) ont été proposées [55].

L’utilisation de I'algorithme PCM (Algorithme 2.3) seul en segmentation d’images
IRM cérébrales est peu fréquente, il est généralement hybridé avec d’autres approches
de segmentation. Masulli et Schenone [56] ont coopéré une approche par réseaux de
neurones avec ’algorithme PCM pour segmenter les tissus cérébraux et des entités
pathologiques (méningiomes). Dans [57], une nouvelle approche hybride appelée
enhanced possibilistic fuzzy c-means clustering (EPFCM) est proposée pour segmenter
des images IRM pathologiques et normales. La méthode proposée integre le degré
d’appartenance de FCM, la typicalité de PCM et l'information spatiale locale et
globale pour classer chaque pixel. Cette incorporation est réalisée en modifiant la
mesure de distance. Les résultats expérimentaux sur des images synthétiques et
réelles montrent que ’algorithme proposé est plus précis et plus robuste que d’autres
variantes FCM. Khotanlou et Afrasiabi [58] ont segmenté des images IRM contenant
des lesions, par une approche appelée SCPFCM qui utilise le degré d’appartenance de
FCM, la typicalité de PCM et I'information spatiale. La méthode proposée, repose sur
une segmentation initiale (T1-T2) des lésions, puis la séquence T1 est utilisée comme
un masque et comparée avec la séquence T2.

Contrairement a FCM, D'algorithme PCM est bien adapté a la segmentation
des données aberrantes (bruit) présentes dans une image IRM. Cependant, PCM
souffre des inconvénients suivants [59,60] : les résultats de la classification dépendent
fortement de la sélection et/ou de l'initialisation des parametres; la précision de la

classification se détériore souvent en raison du probleme de coincidence des centres.
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Algorithme 2.3 : PCM

1 début

2 Fixer le nombre de classes C, le critere d’arrét €, le degré flou m, itermaz ;
3 Initialiser aléatoirement le vecteur des centroides Z (espace niveaux de gris) ;
4 Pour ¢ + 1 a itermax faire

5 Mettre a jour la matrice U par (Eq. 2.12);

6 Mettre a jour le vecteur des centroides Z (Eq. 2.13);

7 Calculer le parametre 7, (Eq. 2.11);

8 Calculer la fonction objectif J (Eq. 2.10);

9 Si ‘J(t)’J(t“) < ¢ alors

10 ‘ break;

11 finsi

12 finpour

13 fin

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté d’une maniere non exhaustive I'ensemble des
approches de segmentation des images IRM cérébrales. Nous avons mis en évidence la
diversité de ces approches selon la technique qui les régit. Ainsi, nous ’avons classé en
trois catégories principales : contours, régions et classification.

La diversité des approches reflete la complexité et les difficultés du probleme de
segmentation, ces difficultés sont dues, d’une part a ’anatomie complexe du cerveau
humain qui est composé de structures enchevetrées a caracteres variables, et d’autre
part a la particularité des images IRM qui sont sujettes a des incertitudes et des
imprécisions, liées en particulier, aux bruits d’acquisition, aux effets de volume partiel
et a 'inhomogénéité de la radio fréquence.

D’apres I'étude des différentes méthodes citées dans ce chapitre, nous avons relevé
des inconvénients et des avantages pour chacune d’entre elles. Ce qui nous a permis de
confirmer qu’il n’existe pas de méthode de segmentation idéale (résultats optimaux). Nous
avons pensé donc a utiliser la coopération de méthodes pour tirer parti des avantages
de chacune, l'intérét de telles approches est qu’elles exploitent la complémentarité

d’informations en proposant un systeme de segmentation efficace.
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons posé la problématique de la segmentation

d’images IRM, et on a remarqué que malgré la diversité des approches de segmentation,
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3.2. Définition

les chercheurs ont conclu a l'inexistence d’une approche idéale, applicable a toutes les
images.

Dans ce chapitre, nous allons considérer cette problématique du point de vue probleme
d’optimisation. On commence tout d’abord par présenter le probleme d’optimisation en
général. On passe par la suite aux différentes méthodes d’optimisation ou on va dresser
un état de 'art sur les différentes métaheuristiques bio-inspirées et leurs applications a la

segmentation d’images.

3.2 Définition

Selon le sens mathématique, 'optimisation d’une fonction f(s) ou s € S (S est un
ensemble de solutions) consiste a trouver une solution sy € S, dite solution optimale, tel
que Vs € S [61] :

— Pour un probleme de minimisation f (s¢) < f(s)

— Pour un probleme de maximisation f (sg) > f(s)

La fonction f, appelée la fonction objectif ou fitness, représente une mesure
quantitative de la qualité des solutions.

A noter que chaque probleme de minimisation peut se transformer sous la forme d’un
probleme de maximisation et inversement.

Dans le domaine d’optimisation on distingue deux types de minima [62] :

— Minimum local : la solution s est minimum local dans un voisinage N si Vs’ €

N(s), f(s) < f(s)

— Minimum global : la solution s est minimum global, si Vs’ € S, f (s) < f(¢)

A Minimum local

Minimum global

> S

Figure 3.1: Changement de la fonction objectif pour un probleme de minimisation.
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3.3 Le probleme d’optimisation

Un probleme d’optimisation est défini par un ensemble de variables, un ensemble
de contraintes sur ces variables et une fonction objectif que I'on cherche & minimiser/
maximiser. Chaque probléeme d’optimisation possede un espace de recherche qui représente
I’ensemble des solutions possibles du probleme.

La résolution d’un probleme d’optimisation, revient a chercher la ou les meilleures

solutions, tout en satisfaisant I’ensemble de contraintes.
Un probleme d’optimisation peut étre classé de différentes manieres [63] :

— Statique ou dynamique (la fonction objectif change avec le temps : les bourses
économiques, le routage dans les réseaux, etc.).
— Mono-objectif ou multi-objectifs (plusieurs fonctions objectifs a optimiser).

— Avec ou sans contraintes

Les problemes d’optimisation sont actuellement des axes de recherche importants. En
effet, ce genre de problemes intervient dans plusieurs domaines d’activité tres divers,
comme la recherche opérationnelle, le traitement d’images, I’économie, 1’électronique, la

conception mécanique, les réseaux informatiques, etc.

3.4 Les méthodes d’optimisation

Les méthodes d’optimisation peuvent étre classées de différentes manieres : mono-
objectif/multi-objectifs, locales/globales, statiques ou dynamiques. Nous avons choisi de

les classer en méthodes déterministes et non-déterministes.

3.4.1 Les méthodes déterministes (exactes)

Il existe plusieurs méthodes déterministes permettant de résoudre certains problemes
d’optimisation et d’obtenir des solutions optimales (exactes) en un temps de calcul
raisonnable. Ces méthodes sont généralement adoptées quand la fonction objectif du
probleme possede un certain nombre de propriétés telles que la convexité, la continuité
ou la dérivabilité [63].

Parmi les méthodes déterministes les plus connues, nous pouvons citer : la méthode

du gradient [64], la méthode de Newton [65] ou encore la méthode du simplex [66].
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3.4. Les méthodes d’optimisation

3.4.2 Les méthodes non-déterministes (métaheuristiques)

Les méthodes déterministes ne sont pas suffisantes pour résoudre certains probléemes
d’optimisation complexes. Parmi ces limites, nous pouvons citer I’absence de convexité, la
non-dérivabilité, la discontinuité ou encore la difficulté de définir précisément la fonction
objectif [63]. De plus, les méthodes déterministes peuvent avoir un temps de résolution
trop long, le probleme d’optimisation dans ce cas, est dit NP-difficile (NP-hard).

Pour résoudre de tels problemes, il est nécessaire d’avoir recours a des méthodes
approchées (heuristiques®), appelées aussi méthodes stochastiques, qui utilisent des
stratégies et des astuces, afin de fournir des résultats approchés en un temps raisonnable
sans garantie de 'optimalité [67].

3.4.2.1 Principe et propriétés

9 étaient proposées dans la littérature, allant de la

Plusieurs métaheuristiques
simple recherche locale (la Recherche Tabou [68]) & des algorithmes complexes de
recherche globale. La plupart de ces algorithmes sont initialisés aléatoirement et
manipulent itérativement une ou plusieurs solutions a la recherche de l'optimum
(maximum/minimum) global. Les itérations successives permettent d’améliorer les
solutions obtenues. Ces algorithmes s’arrétent lorsqu’un critere d’arrét est atteint (ex :
nombre maximal d’itérations)

Blum et Roli [69] décrivent des propriétés relatives aux métaheuristiques :

— Les métaheuristiques sont des stratégies qui guident le processus de recherche.

— Le but, est d’explorer efficacement I’espace de recherche afin de trouver des solutions

presque optimales.

— Les algorithmes métaheuristiques vont de procédures simples de recherche locale a

des procédures complexes.

— Les métaheuristiques sont approximatives et généralement non déterministes.

— IlIs utilisent des mécanismes pour éviter de stagner dans des optima locaux.

— Les métaheuristiques ne sont pas spécifiques a un probleme donné.
3.4.2.2 Classification des métaheuristiques

Nous présentons brievement les différentes facons pour la classification des

métaheuristiques [69] :

8. Le terme heuristique dérive du grec ancien heuriskéin et signifie ” trouver ”
9. Le terme métaheuristique a été inventé par Fred Glover [68] en 1986
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— Bio-inspirée / non Bio-inspirée : la classification ici, est basée sur 'origine ou
la source de I'algorithme.

— Population de solution/ solution unique : le critére de classification est 1ié
au nombre de solutions manipulées au méme temps. Les méthodes travaillant sur
une seule solution sont dites ”trajectoires”, la méthode Tabou [68], le Recuit simulé
[70] sont des exemples typiques de méthodes trajectoires, contrairement a celles
basées sur ’évolution d’un ensemble de points (solutions) dans 1'espace de recherche.
L’exemple le plus connu de ces méthodes est 'algorithme génétique [71].

— Fonction objectif statique/dynamique : c’est la facon d’utiliser la fonction
objectif.

La plupart des algorithmes métaheuristiques sont inspirés de plusieurs processus

naturels tels que la biologie (algorithmes génétiques), la physique (recuit simulé), ou
I’éthologie ' (colonies d’abeilles [72], optimisation par essaim de particules [73], etc.),

d’ou le terme bio-inspiré est souvent employé.

3.5 Les algorithmes bio-inspirés

La recherche dans les algorithmes bio-inspirés, consiste a étudier et imiter les différents
phénomenes, fonctions, et modeles des étres vivants pour développer de nouvelles solutions
dans plusieurs domaines d’application (industrie, informatique, médecine, etc.). Cette
source d’inspiration, nous permettra de traiter des données imprécises ou incompletes
pour accéder a un espace plus large de solutions [74].

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter les algorithmes bio-inspirés les plus

connus et leur application dans le contexte de la segmentation d’images.

3.5.1 Les automates cellulaires (CA)

La méthode d’automate cellulaire (Cellular Automaton) présentée par J. Von
Neumann [75], est une méthode inspirée des modeles physiques (réseau de spin, croissance
des cristaux , etc.) et imitant d’une certaine manieére les capacités autoreproductrices des
étres vivants. Dans cette méthode, un automate est une grille réguliere de ”cellules”
contenant chacune un ”état” choisi parmi un ensemble fini et qui peut évoluer au cours
du temps. Ces cellules interagissent localement de maniere synchrone dépendante de son

propre état actuel et des états de cellules voisines.

10. L’éthologie est I’étude du comportement des diverses especes animales.
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3.5. Les algorithmes bio-inspirés

e Application a la segmentation d’images
Les automates cellulaires ont été appliqués dans nombreux problemes d’optimisation
(modélisation physique et biologique, trafic routier, etc.). Cependant, on note leur
application restreinte dans le contexte de la segmentation d’images. Dans [76], un nouvel
algorithme utilisant les AC pour la segmentation des images est présenté. Les résultats de
test sur un ensemble d’images IRM et TDM cérébrales, montrent l'efficacité de I’approche

proposée.

3.5.2 Recuit simulé (SA)

Le recuit simulé (Simulated Annealing) développé par Kirkpatrick et al. [70] est une
technique d’optimisation basée sur les perturbations aléatoires des solutions candidates
et une décision probabiliste pour retenir les solutions mutées. L’origine de la méthode
provient de la métallurgie, ou pour atteindre les états de basse énergie d’'un métal, on
le chauffe jusqu’a des températures élevées, avant de le laisser refroidir lentement. Ce
processus est appelé le recuit.

Le recuit simulé repose sur I'algorithme de Metropolis [77] qui décrit I’évolution d'un
systeme thermodynamique. Cette procédure permet d’éviter des minima locaux avec une
probabilité élevée si la température T est élevée et de conserver les états les plus probables

quand ’algorithme atteint de tres basses températures [70].

Algorithme 3.1 : Recuit simulé

1 début

2 Choisir une température initiale T' = T} et une solution de départ S = Sy;
3 répéter

4 répéter

5 Générer une solution dans le voisinage de la solution actuelle;

6 Comparer les deux solutions selon la regle de Metropolis;

7 jusqu’a équilibre atteint;

8 Décroitre la température;

9 jusqu’a condition d’arrét;

10 fin

Dans le recuit simulé, les parametres d’une solution sont initialisés aléatoirement. Si la

fitness (énergie) de cette solution est inférieure a la fitness précédente, la nouvelle solution
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remplace ’ancienne. Sinon, elle sera remplacée par I’ancienne solution avec une probabilité
proportionnelle a la différence d’énergie et la température actuelle.

L’algorithme SA a été appliqué dans nombreux problemes d’optimisation, du fait
de sa facilité d’implémentation. En revanche, 'inconvénient de cet algorithme est qu’il
possede un nombre élevé de parametres (température initiale, regle de décroissance de
la température, etc.) rendant le choix de ces derniers assez empirique [78]. L’autre
inconvénient majeur de cette méthode est qu’elle est gourmande en temps de calcul.
Mais grace au développement des outils informatiques et de la puissance de calcul des
ordinateurs, la convergence du recuit simulé est assurée en un temps de calcul raisonnable.

e Application a la segmentation d’images

Dans [79], un algorithme de recuit simulé basé sur l’algorithme Fuzzy c-means est
développé pour la segmentation des images médicales. Les résultats expérimentaux sur

plus de 180 IRM et TDM montrent I'efficacité de 'approche développée.

3.5.3 Les algorithmes génétiques (GA)

Une sous-classe des algorithmes évolutionnaires, les algorithmes génétiques (Genetic
Algorithms) sont des méthodes inspirées des mécanismes biologiques tels que les lois
de Mendel et le principe fondamental de sélection. Holland dans [71] a introduit les
principes de ces algorithmes pour permettre aux ordinateurs de rechercher des solutions

aux problemes.

Population

Chromosomes

Figure 3.2: Composition d’'une population de ’algorithme génétique.

Dans les GA, une population est formée d'un ensemble d’individus, qui sont évolués
a chaque itération (appelée génération), jusqu’a ce quun critere d’arrét soit vérifié. Les

solutions du probléeme sont comparées a des chromosomes, qui sont constituées d’une suite

39



3.5. Les algorithmes bio-inspirés

de genes, chaque gene étant associé a une série de bits [80]. L’évaluation des individus est
obtenue par une fonction de performance (fitness) que 'algorithme génétique cherche
a maximiser ou minimiser Pour chaque génération, la population est soumise a des

opérateurs de sélection, croisement et de mutation.
3.5.3.1 Les opérateurs génétiques

— Sélection : il y a deux étapes de sélection : 'une pour déterminer quels seront les
éléments qui vont se reproduire entre eux. Et une seconde étape pour déterminer les
meilleurs individus (meilleurs fitness) qui vont constituer la prochaine génération.

— Croisement : Cet opérateur permet de générer des nouveaux individus héritant
des caractéristiques de leurs parents. On distingue les croisements suivants : a un
point, a deux points et croisement uniforme.

— Mutation : Ce sont des petites modifications aléatoires des genes des enfants. Les
génes d'un individu sont inversés (un 0 devient un 1, et vice versa). La mutation
permet d’explorer 'espace de recherche tout en échappant de se stagner dans des

minima locaux [81].
3.5.3.2 Principe général de P’algorithme

L’algorithme génétique (Algorithme 3.2) commence au début, par choisir les individus
autorisés a se reproduire, a partir d’une population de N individus. Ensuite, les
individus choisis se croisent, de facon a obtenir une population d’enfants, tout en mutant
aléatoirement certains genes. La performance des individus est évaluée, grace a la fonction
fitness, qui permet de sélectionner les individus autorisés a survivre. Le processus se répete
jusqu’a un critere d’arrét, par exemple un certain nombre d’itérations est atteint ou aucune

amélioration de la performance des individus.
3.5.3.3 Avantages et inconvénients

Les algorithmes génétiques présentent plusieurs solutions potentielles, ce qui leur
permet d’explorer plusieurs zones dans l’espace de recherche. Ces algorithmes sont
simples a mettre en ceuvre, paralleles et robustes [82]. Cependant, comme toute approche
d’optimisation, les algorithmes génétiques présentent des limites. Tout d’abord, ils sont
couteux en temps de calcul, puisqu’ils travaillent sur plusieurs solutions simultanément.
Ainsi, I'ajustement des parametres d’un algorithme génétique est délicat. En outre,
ces algorithmes n’offrent aucune garantie quant a la qualité des solutions obtenues

[82]. Un autre probléeme lié a ces algorithmes, est celui de la dérive génétique, ot un
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Algorithme 3.2 : Algorithme Génétique

1 début

2 Initialisation aléatoire de la population : N individus ;
3 Evaluer les N individus ;

4 répéter

5 Croisement des M individus sélectionnés;

6 Mutation des individus;

7 Sélectionner les individus pour le remplacement;

8 jusqu’a condition d’arrét;

9 fin

individu favorisé par le hasard, en I'espace de quelques générations, peut envahir toute la
population. On parle dans ce cas de convergence prématurée [80], ce qui mene ’algorithme
a se stagner dans des optima locaux. Un autre probleme surgit lorsque plusieurs individus
se mettent a avoir des performances similaires et I’algorithme ne progresse plus [80].

e Application a la segmentation d’images

Les algorithmes génétiques étaient largement appliqués pour résoudre le probleme
de la segmentation des images. Bhanu et al. [83] ont utilisé les GAs pour adapter
les parameétres d’un algorithme de segmentation basée région. Afin d’améliorer les
performances de l'algorithme FCM, Aliyari et al. [84] ont appliqué un GA pour trouver
les valeurs optimales de deux facteurs, qui sont la différence entre les pixels voisins et
leur emplacement dans I'image. Leur approche été testée sur un ensemble d’images IRM

bruitées.

3.5.4 Algorithme de colonies de fourmis (ACO)

Cet algorithme a été mis au point par Dorigo [85] au début des années 90. Son principe
est inspiré du comportement des fourmis naturelles qui parcourent leur environnement a
la recherche de nourriture, tout en tracant le plus court chemin entre le nid et la source de
nourriture (Figure 3.3). Chaque fourmi dépose une substance chimique odorante appelée
phéromone a I'attention de ses congéneres. La communication indirecte entre les fourmis
est appelée stigmergie !

On remarque sur la Figure 3.3 que si un obstacle est introduit sur le chemin reliant

11. Stigmergie : communication via l’environnement
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Figure 3.3: Détermination du plus court chemin par une colonie de fourmis [46] : (a)
Situation initiale, (b) Introduction d’un obstacle, (c¢) Recherche du chemin optimal, (d)
Prédominance du chemin optimal.

le nid et la source de nourriture (Figure 3.3(b)), les premieres fourmis qui arrivent a
I'intersection des deux chemins vont choisir le chemin a prendre avec une équiprobabilité.
Les fourmis en parcourant les deux chemins, vont déposer de la phéromone qui s’évapore
avec le temps. La quantité de phéromone déposée sur le chemin court va devenir plus
grande que celle déposée sur le chemin long, car les fourmis parcourent le premier chemin
plus vite. Apres un certain moment, les fourmis vont toutes emprunter le plus court chemin

(forte concentration de phéromone) et le deuxieme chemin sera abandonné (Figure 3.3(d)).

Bien que concu initialement pour résoudre le probleme du voyageur de commerce,
I'algorithme de colonies de fourmis (Ant Colony Optimization) a été adapté a plusieurs
problemes d’optimisation. Il présente plusieurs avantages, tels que le parallélisme, la
robustesse et la décentralisation [78]. Le majeur inconvénient de l’algorithme ACO est

le probleme de paramétrage.
e Application a la segmentation d’images

Dans [86], Wang et al. ont développé un nouvel algorithme de segmentation d’images
basé sur les contours actifs utilisant I’algorithme ACO pour obtenir un contour précis et
continu (meilleur chemin) dans une région. En outre, une nouvelle regle de mise a jour de
phéromone est introduite pour améliorer le temps d’exécution. Dans [87], Xumin Liu et
al. ont amélioré I'algorithme ACO conventionnel pour la détection des contours dans une
image. L’algorithme utilisait plusieurs regles de transfert et une stratégie de mise a jour
de phéromone. Les expériences montrent 'efficacité, la rapidité et la précision de cette

approche.
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3.5.5 Algorithme a évolution différentielle (DE)

Une autre sous-classe des algorithmes évolutionnaires, 'algorithme de 1’évolution
différentielle (Differential Evolution) a été développé par Price et Storn [88] pour résoudre
les problemes d’optimisation a variables continues. Cet algorithme utilise les mémes
opérations que l'algorithme génétique (sélection, croisement, mutation) pour chercher des
solutions optimales. La principale différence entre les deux algorithmes est que dans les
algorithmes génétiques, 'opération de mutation est le résultat de petites modifications
dans les genes des individus d'une population, par contre la stratégie de 'algorithme DE,
consiste a biaiser un opérateur de mutation pour un individu, en fonction des différences
calculées entre d’autres individus sélectionnés aléatoirement [89], donc, la mutation dans
I’algorithme DE n’est pas basée sur une fonction de probabilité.

L’algorithme DE a été largement appliqué dans plusieurs domaines d’optimisation,
vu sa convergence rapide et sa robustesse, néanmoins, le controle des parametres reste le
probleme majeur de cet algorithme.

e Application a la segmentation d’images

Omran et al. [90] ont développé une approche de classification basée sur I’algorithme
DE. L’objectif de cette approche, est de minimiser la distance intra-clusters et maximiser
la distance inter-clusters pour déterminer les meilleurs centres de classes. L’approche
proposée a été appliquée avec succes sur un ensemble d’images IRM synthétiques. Zhao
et al. [91] ont proposé une méthode hybridant I'algorithme de seuillage OTSU avec un
algorithme DE pour segmenter des images bruitées. Dans [92], Soham Sarkar et al. Ont
modifié une fitness basée sur un algorithme d’évolution différentielle adaptatif pour la

classification des pixels dans une image.

3.5.6 Optimisation par essaim de particules (PSO)

L’optimisation par essaim de particules (Particle Swarm Optimization) est un
algorithme stochastique développé en 1995 grace a la collaboration de Russell Eberhart
(ingénieur en électricité) et James Kennedy (socio-psychologue) [73]. Cet algorithme
est inspiré du comportement social des animaux vivant en essaim tels que les oiseaux
migrateurs et les bancs de poissons, en se basant sur un modele développé par Craig
Reynolds [93] qui simule le comportement d’une nuée d’oiseaux en vol.

Dans la littérature, I'algorithme PSO a été abondamment appliqué pour résoudre
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plusieurs problemes d’optimisation. Une étude détaillée de 1'algorithme PSO sera

présentée dans le chapitre suivant.

3.5.7 Systémes immunitaires artificiels (AIS)

Proposé par D. Dasgupta [94], 'algorithme AIS (Artificial Immune Systems) est une
modélisation du systeme immunitaire naturel qui inclut : ’algorithme de la sélection
négative, algorithme de la sélection clonale, les réseaux immunitaires, et la théorie de
danger. L’algorithme est composé d’agents appelés leucocytes responsables de la défense
de l'organisme contre les agents pathogenes (virus, bactéries, parasites ). Ces algorithmes
exploitent les caractéristiques du systeme immunitaire naturel liées a I’apprentissage et a
la mémorisation. La sélection négative est une abstraction des mécanismes qui permettent
aux systemes immunitaires naturels de distinguer entre le soi (ses propres molécules) et
le non soi (molécules étrangeres). La sélection clonale est une abstraction des mécanismes

de mémorisation des systemes immunitaires [95].

Les AIS, possedent un grand nombre d’avantages comme 'adaptabilité, le traitement
distribué/parallele, la mémorisation et la robustesse. Les AIS ont été utilisés dans
divers domaines comme la classification, la reconnaissance des formes, l'extraction de
connaissance, et la sécurité des réseaux contre les intrusions. Le principal inconvénient
d’utilisation des AIS est la difficulté de trouver une correspondance entre le probleme réel

et sa modélisation.
e Application a la segmentation d’images

Dans [96] Erik Cuevas et al. ont introduit un algorithme de multi-seuillage basé
sur les algorithmes immunitaires artificiels. Dans leur approche, les auteurs ont utilisé
des fonctions de mélanges de gaussiennes pour calculer les différents seuils a partir
d’un histogramme. Les parametres de ces fonctions sont calculés par I'algorithme de la
sélection clonale. Les expériences sur deux benchmarks d’images montrent la capacité
de l'algorithme a déterminer automatiquement la valeur du seuil tout en préservant
les principales caractéristiques de l'image originale. Valarmathy et al. [97] ont utilisé
un AIS pour la sélection des caractéristiques afin d’identifier la démence (maladie

neurodégénérative) sur des images IRM cérébrales.
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3.5.8 Algorithme de recherche d’harmonie (HS)

L’Algorithme de recherche d’harmonie (Harmony Search) est une métaheuristique
développée par Geem et al. [98]. Cette méthode est basée sur le processus de performance
musical qui consiste a trouver une meilleure harmonie dans un orchestre musical ou
chaque musicien joue une note. D’une maniere analogue, chaque musicien correspond
a un attribut dans une solution candidate dans ’espace de recherche, et la hauteur et la
portée de chaque instrument correspond aux limites et aux contraintes de la variable de
décision. L’harmonie entre les musiciens est considérée comme une solution potentielle, et
I'appréciation du public représente la fonction objectif (fitness) du probleme. Les musiciens
cherchent I’harmonie au fil du temps par de petites variations et improvisations, ce qui se
traduit par une amélioration de la fitness.

En raison de son efficacité, sa rapidité, et qu’il nécessite peu de parametres de
configuration [98], 'algorithme RH a été appliqué avec succes dans plusieurs problemes
d’optimisation. Cependant, cet algorithme souffre de la faible capacité en recherche locale.

e Application a la segmentation d’images

Dans le contexte de la segmentation des images IRM cérébrales, et pour améliorer les
performances de FCM, plusieurs contributions utilisant ’algorithme HS ont été présentées

dans la littérature, elles seront présentées en détail dans la Section 6.2.

3.5.9 Algorithme d’essaims de poissons artificiels (AFSA)

Proposé par X. Li et J. Qian [99], l'algorithme d’essaim de poissons artificiels
(Artificial Fish-Swarm Algorithm) est inspiré du comportement collectif et social des
poissons naturels. L’algorithme fonctionne en imitant trois comportements du poisson
naturel : le comportement pour rechercher les meilleurs endroits de nourriture (solutions),
comportement grégaire pour améliorer sa chance de survie dans l’essaim en raison de
protection mutuelle contre les ennemies, et le comportement de suivre le poisson ayant
trouvé une source de nourriture.

Vu sa convergence rapide et sa flexibilité, ’algorithme AFSA, a été bien adapté pour
résoudre des probleémes d’optimisation [100]. Son inconvénient majeur, réside dans la
difficulté de trouver un compromis entre une recherche locale et globale [100].

e Application a la segmentation d’images

Un algorithme AFSA est présenté dans [101], les auteurs utilisaient les comportements
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des poissons pour résoudre un probleme de segmentation multi-seuillage. D’autres
hybridations de l’algorithme AFSA avec le FCM sont présentées dans la littérature

(Section 6.2), pour choisir une bonne initialisation des centres de classes.

3.5.10 Optimisation par recherche bactérienne (BFO)

L’optimisation par recherche bactérienne (Bacterial Foraging Optimization) est un
algorithme d’optimisation stochastique proposé en 2002 par Passino [102]. L’algorithme
est inspiré du comportement d’un certain type de bactérie (Escherichia coli) dans sa
recherche des zones les plus nutritives. L’évolution d’un groupe de bactéries comprend
quatre phases : 1) chemotazis, qui est la phase d’avancement ou de culbute des bactéries
vers les régions les plus prometteuses. 2) regroupement : la bactérie qui trouve la
meilleure zone prometteuse, informe les autres bactéries pour se regrouper ensemble.
3) reproduction : des bactéries les plus adaptées (meilleurs fitness). 4) élimination ou
dispersion : de tous les individus dans une zone mauvaise, et de nouveaux échantillons
aléatoires sont insérés avec une faible probabilité [103].

e Application a la segmentation d’images

Un algorithme de multi-seuillage basé sur une modification de I’algorithme BFO est
introduit dans [103]. Les résultats sur un ensemble de quatorze benchmark, montrent que
I’algorithme proposé MBF dépasse d’autres techniques évolutionnistes en terme de qualité,
stabilité et temps de calcul. Dans [104], M.Hongwei et Y.Yujing ont utilisé ’algorithme

BFO pour améliorer la recherche globale de FCM par I'optimisation de sa fonction objectif.

3.5.11 Algorithme de colonie d’abeilles (ABC)

L’algorithme de colonies d’abeilles (Artificial Bee Colony), proposé par Karaboga et
Basturk [72], simule le comportement de butinage des abeilles naturelles. L’idée de base
de cette méthode consiste a créer un systeme d’abeilles artificielles qui collaborent les
unes avec les autres afin de résoudre des problemes complexes d’optimisation.

Dans cet algorithme, la position d’une source de nourriture représente une solution
potentielle au probleme d’optimisation et la quantité de nectar correspond a la qualité
(fitness) de la solution associée. Au début, un essaim d’abeilles est généré et commence a
se déplacer de facon aléatoire dans I’espace de recherche. La modification de la position
d’une abeille (solution) dépend de sa position actuelle (information visuelle) et de la

quantité de nectar (fitness) dans cette position. Si le nectar de cette source est supérieur
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ou égal a celui de la source précédente, celle-ci est remplacée par la nouvelle. Dans le cas
contraire ’ancienne source est conservée. A la fin du processus de recherche, les abeilles
partagent les informations sur les sources de nourriture ainsi que leurs localisations avec
les autres abeilles. Ces dernieres évaluent ces informations, et choisissent les sources de
nourriture en fonction d'une probabilité associée a cette source [105]. Si la position de la
source de nourriture ne peut pas étre améliorée durant un nombre de cycles prédéterminé
appelé (limite), alors cette source sera abandonnée et remplacée par une autre source
aléatoire. Le choix du parametre limite est tres important pour le bon déroulement de
'algorithme [72].

[’avantage de l'algorithme de colonie d’abeilles ABC est qu’il nécessite peu de
parametres, ce qui rend sa mise en ceuvre tres simple, aussi, le compromis exploitation-
exploration est bien respecté. Néanmoins, son inconvénient est lié a la convergence
prématurée, et sa complexité assez élevée, ou plusieurs travaux d’amélioration ont été
proposés dans la littérature.

e Application a la segmentation d’images

S. Ouadfel et S.Meshoul [106] ont décrit un algorithme de segmentation floue FCM
basé sur une modification de 1’algorithme de clonie d’abeilles (MABC) dans laquelle une
nouvelle stratégie de mutation inspirée de l’algorithme de I’évolution différentielle est

introduite afin d’améliorer le processus d’exploitation.

3.5.12 Algorithme de Recherche gravitationnelle (GSA)

L’algorithme de Recherche gravitationnelle (Gravitational Search Algorithm) est
introduit par E. Rashedi el al. [107] pour résoudre les problemes d’optimisation. Son
principe est basé sur la loi de gravitation de Newton. L’algorithme est constitué d’un
ensemble de particules de différentes masses qui interagissent les unes avec les autres par
la force de gravité. Chaque particule est considérée comme un objet et sa performance
est mesurée par sa masse. La force de gravité provoque un mouvement global ou tous
les objets se déplacent vers d’autres objets avec des masses plus lourdes, donc, vers des
solutions optimales. En GSA, une particule dispose de quatre parametres qui sont la
position, la masse inertielle, la masse gravitationnelle active, et la masse gravitationnelle
passive. La position de la masse représente la solution du probleme, ot les masses d’inertie
et de gravitation sont déterminées en utilisant une fonction objectif (fitness).

L’avantage de l'algorithme GSA est qu’il nécessite que deux parametres a ajuster,
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qui sont la masse et la vélocité des particules pour trouver des solutions globalement
optimales. Mais cet algorithme souffre du probleme de la convergence prématurée et du
temps de calcul élevé [108].

e Application a la segmentation d’images

Dans [109] E. Rashedi and H. Nezamabadi ont présenté un algorithme de recherche
gravitationnelle pour la segmentation d’images par croissance de région ou chaque
particule de GSA se déplace dans 'espace de caractéristiques pour trouver des régions
homogenes. G. Sun and A. Zhang [110] ont développé une approche (GA-GSA)
qui combine un algorithme génétique avec 'algorithme GSA pour un multi-seuillage

d’histogramme.

3.5.13 Algorithme Firefly (FA)

C’est une méta-heuristique inspirée du comportement des lucioles (en anglais firefly).
Elle a été développée par Xin-She Yang [111]. Les lucioles sont de petits coléopteres ailés
capables de produire une lumiere clignotante pour une attraction mutuelle. Les femelles
peuvent imiter les signaux lumineux d’autres especes afin d’attirer les males qu’elles
capturent et dévorent. Chaque luciole est attirée par les lucioles les plus brillantes qu’elle.
L’attractivité est proportionnelle & I'intensité lumineuse, qui décroit avec la distance [108].

L’algorithme FA est constitué d’une population d’agents (lucioles) qui communiquent
entre eux via une bioluminescence qui leur permet d’explorer I’espace de recherche. Ainsi,
chaque lumiere produite par un agent, attire ses partenaires (quel que soit leur sexe), ce
qui mene a une exploration de I'espace de recherche. L’intensité lumineuse de luciole est
déterminée par la valeur de la fitness.

L’algorithme FA a montré son efficacité dans plusieurs domaines d’optimisation
multiobjectif. Son inconvénient, est lié au choix de la taille de la population initiale,
qui doit etre grande afin d’augmenter la diversité dans l'espace de recherche. Dongc, la
qualité des solutions est bonne mais le temps de calcul est élevé [108].

e Application a la segmentation d’images

Dans le domaine de la segmentation d’images, T. Hassanzadeh et al. [112] ont
développé une approche de segmentation fondée sur l'optimisation de l'algorithme de
seuillage Otsu par Ialgorithme FA. Dans [113], P. Jitpakdee et al. ont récemment proposé
de combiner I'algorithme FCM avec I’approche FA pour la segmentation des images. Dans

cette approche, le FCM est utilisé pour guider le déplacement des lucioles. Les résultats
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expérimentaux sur 7 images de test, ont montré l'efficacité de cette approche hybride

comparée a K-means et a FCM standard.

3.5.14 Algorithme de Chauve-souris (BA)

Développé par Xin-She Yang [114], 'algorithme des chauves-souris (Bat Algorithm)
est une méthode d’optimisation qui modélise le comportement d’écholocation'? des
microchiropteres (sorte de chauves-souris). Elle repose essentiellement sur le principe
suivant : pour trouver de la nourriture, les chauves-souris volent aléatoirement sans aucune
connaissance sur ’endroit de leurs proies, cependant elles utilisent 1’écholocation pour
calculer la distance qui sépare chacune d’entre elles de la cible. Leur objectif commun
est non seulement d’atteindre leurs proies mais aussi de trouver la meilleure stratégie de
chasse.

Formellement, chaque chauve-souris possede les propriétés suivantes : une position,
une vitesse, une fréquence, une intensité et un taux d’émission [114]. La position de la
chauve-souris est considérée comme une solution dans ’espace de recherche. Pour chaque
itération, I'algorithme calcule la fitness de chaque chauve-souris, met a jour les meilleures
solutions globales et locales et enfin met a jour les propriétés de chaque chauve-souris
jusqu’a atteindre un certain nombre d’itérations.

e Application a la segmentation d’images

Un algorithme de chauves-souris modifié a été appliqué dans [115] pour résoudre le
probleme de segmentation par multi-seuillage. Les résultats sur un ensemble d’images
de test, montrent l'efficacité de l'algorithme par rapport a cing algorithmes standards.
Dans [116], les auteurs ont utilisé I’algorithme de chauve-souris dans le processus de

détection et de séparation des structures cérébrales et tumorales dans des images IRM.

3.5.15 Autres algorithmes bio-inspirés

Les algorithmes suivants, ont été appliqués dans d’autres domaines d’optimisation.
— Algorithme Intelligent water drops [117].

— Algorithme Cuckoo search [118].

— Algorithme Dolphin echolocation [119].

— Paddy field [120].

12. “Moyen de localisation des obstacles ou des proies, utilisé par divers animaux vivant dans I’obscurité
(chauves-souris) ou dans l'eau (cétacés), et consistant & émettre des ultrasons ou des sons aigus et a
apprécier le temps de retour de leur écho dans les diverses directions”. Larousse.
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— Monkey search [121].
— Krill herd [122].
— Lion Optimization [123].

— Penguin Search Optimization [124].

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, une synthese des différents algorithmes bio-
inspirés, et leur exploitation en segmentation d’images. Ces algorithmes ont rencontré un
vif succes grace a leur simplicité, leur adaptabilité et leur capacité de trouver des solutions
presque optimales.

Dans le prochain chapitre, nous allons étudier en détail ’algorithme d’optimisation
par essaim de particules (PSO), algorithme que nous avons choisi pour notre probleme

d’optimisation.
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Chapitre 4

Algorithme d’optimisation par

essaim de particules
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4.1 Introduction

L’optimisation par essaim de particules (PSO) est un algorithme qui utilise une

population de solutions candidates pour chercher une solution optimale au probleme.
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Il s’inspire a l'origine du comportement social des animaux évoluant en essaim, tels que
les oiseaux ou les bancs de poissons [73].

Dans la suite de ce chapitre, nous allons détailler I’algorithme PSO, algorithme que
nous avons choisi pour notre probleme de segmentation d’images IRM cérébrales. Nous
présentons également les différents parametres controlant cette métaheuristique. Enfin,

nous exposons ses inconvénients et ses avantages.

4.2 Inspiration

4.2.1 Modele de Reynolds

L’idée principale de 'algorithme PSO, s’appuie sur un modele développé par Craig
Reynolds [93] en 1986, simulant le comportement d’une nuée d’oiseaux en vol dans laquelle
les agents (appelés Boids) obéissaient a trois regles locales pour maintenir la stabilité de
I'essaim (Figure 4.1) :

— Séparation : s’éloigner des voisins s’ils sont trop proches.

— Cohésion : se maintenir dans l’essaim en se déplacant vers le centre des voisins.

— Alignement : se déplacer dans la méme direction que ’essaim en moyennant les

vitesses et les directions des voisins.
Ces trois regles de base, permettent 'attraction et la répulsion de chacun des individus

et maintenir la cohésion de I'essaim.
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Figure 4.1: Les trois regles de Reynolds [125].

4.2.2 Métaphore

La métaphore dans 'algorithme PSO est celle d’un essaim d’oiseaux, particulierement

du fait qu'un oiseau qui possede une certaine capacité de mémorisation et de traitement,
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lorsqu’il trouve un site prometteur (source de nourriture), il informe certains de ses voisins
qui vont tenir compte de cette information pour leur prochain déplacement . En effet,
individuellement chaque oiseau a une intelligence limitée et une connaissance seulement
locale. L’intelligence globale de ’essaim est donc le résultat direct des interactions locales
entre les différents oiseaux de I’essaim. La performance de I’essaim entier est supérieure a
la somme des performances de ses oiseaux [78].

Dans la suite de ce manuscrit, chaque agent (individu) de l'essaim sera baptisé

particule.

4.2.3 L’intelligence collective

C’est l'intelligence provenant des interactions multiples entre les particules simples

dans un essaim, ou :

— Chaque particule ne possede qu’une connaissance partielle de l’environnement
global.

— Les particules ont un comportement tres simple, mais elles peuvent accomplir des
taches tres complexes grace a un mécanisme stigmergique, ou il n’y a aucun controle
centralisé sur 'essaim.

— La coordination de l'essaim se fait implicitement a travers des regles
individuellement simples, en se basant sur plusieurs concepts d’intelligence, comme
la coordination et l'auto-organisation. Dans [126], K. Kordon a utilisé le terme main

1nwisible pour expliquer cette coordination.

4.3 Principe général

Dans un essaim, les particules qui sont des solutions potentielles au probleme
d’optimisation, survolent dans l’espace de recherche pour trouver 'optimum global. Au
départ de I'algorithme, les particules sont réparties au hasard dans ’espace de recherche,
chaque particule ayant une vitesse aléatoire et également une petite mémoire, lui
permettant de mémoriser sa meilleure position, et elle dispose d’un groupe d’informatrices,
appelé voisinage [81]. Ensuite, a chaque pas de temps, chaque particule est capable
de [127] :

— Evaluer la qualité de sa position (fitness) qui représente la distance a l'optimum

global et retenir en mémoire sa meilleure performance, c’est-a-dire la meilleure

position atteinte jusqu’ici.
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— Interroger ses particules voisines et d’obtenir de chacune d’entre elles sa propre
meilleure performance.
— Choisir la meilleure des meilleures performances dont elle a connaissance.

Le déplacement d’une particule est influencé par les trois composantes suivantes [63] :

1. Une composante d’inertie : la particule tend a suivre sa propre direction de

déplacement.

2. Une composante cognitive : la particule tend a se diriger vers la meilleure position

par laquelle elle est déja passée.

3. Une composante sociale : la particule tend a se diriger vers le meilleur site déja visité

par ses voisins.

La Figure 4.2 illustre le principe de déplacement d’une particule.

Vers ma meilleure
. position

= ‘position

. Vers la meilleure
position

des voisins

Nouvelle

Position actuelle

—> Vitesse actuelle

Figure 4.2: Principe de déplacement d'une particule.

4.4 Les topologies de voisinage

En PSO, la topologie constitue le réseau de communication entre les particules au sein
de l'essaim. Elle permet de définir un groupe d’informatrices pour chaque particule, c’est
ce que l'on appelle le voisinage. Différents voisinages ont été étudiés [128]. On distingue

deux types :

4.4.1 Voisinage géographique

Dans cette topologie, le voisinage d’une particule ¢ se compose des particules proches.
Pour calculer cette proximité, les distances euclidiennes dans 1’espace de recherche entre
la particule 7 et les autres particules sont utilisées. A noter que le nombre de voisins doit

étre défini a priori.
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Cette topologie est cotiteuse en de temps de calcul, mais elle est plus proche de la
réalité dynamique de communication dans un essaim, puisque les liens de communication

entre les particules sont modifiés a chaque pas de temps.

4.4.2 Voisinage social

Le voisinage social d’une particule est 'ensemble des particules informatrices fixé au
début de 'algorithme. Il permet d’améliorer la rapidité de propagation de l'information
dans un essaim, en d’autres termes, améliorer la convergence de 1’algorithme. Le voisinage
social est plus simple a programmer et il est moins cotiteux en temps calcul.

Dans le PSO original, deux modeles ont été définis :

— Modele gbest (topologie globale) : dans ce modele chaque particule est informée
par la totalité des particules. Ainsi, la position de la meilleure particule (globale)
est utilisée dans I’équation de la mise a jour des vitesses. Dans cette topologie,
PSO converge rapidement, car toutes les particules sont attirées simultanément a la
meilleure solution. Cependant, 'inconvénient majeur de cette version est qu’elle ne
donne pas lieu a une exploration suffisante si 'optimum global n’est pas proche de la
meilleure particule, donc, 'algorithme peut se stagner dans un optimum local [63].

— Modele lbest (topologie locale) : dans ce modele, chaque particule n’a que deux
particules voisines. L’essaim convergera lentement, mais peut localiser 'optimum
global avec une plus grande probabilité, ce qui réduit les risques d’une convergence
prématurée [129].

D’autres modeles sociaux ont été proposés dans la littérature, afin d’améliorer les
performances de 1'algorithme PSO [128], ils peuvent étre caractérisés en fonction de deux
facteurs, le degré de connectivité K qui représente le nombre de voisins d'une particule, et
le nombre de voisins d’une particule appartenant également a d’autres voisinages. Parmi
ces modeles on peut citer : ’étoile, Von Neumann, graphe aléatoire, arbre, etc.

Le choix du voisinage a un effet majeur sur la propagation de la meilleure solution
trouvée par 'essaim. Certaines topologies de voisinage sont meilleures pour une recherche

locale (exploitation) et d’autres pour une recherche globale (exploration) [130].
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(a) (b) (c) (d)

Figure 4.3: Topologies statiques : (a) Modele gbest, (b) Modele lbest, (c) Etoile, (d) Von
Neumann, (e) Four-clusters [63].

4.5 Algorithme PSO

On va présenter l'algorithme PSO pour un modele gbest, ou toutes les particules de
I’essaim sont entierement connectées.

Soit f la fonction objectif d’'un probléeme d’optimisation (minimisation). Soit P le
nombre de particules dans 'essaim. La performance de chaque particule ¢ (distance a

I'optimum global) est mesurée en utilisant la fonction f.

4.5.1 Formalisation

Dans un espace de recherche de dimension D, chaque particule ¢ est représentée par
les caractéristiques suivantes :
e vecteur position Z; = (z;1, T4, ..., Tip)

e vecteur vitesse 1* 7] = (

Vi1, Uiy -+ UiD)

. .. sex e ol s . =
la meilleure position déja visitée par i, Pbest; = (pbest;1, pbest;s, ..., pbest;p) dans le

temps t + 1 est calculée comme suit :

— _ ——
Westi(t - Pbest(t),si  f(@i(t +1)) > Pbest,(t) (4.1)
T i(t + 1),sinon

La meilleure position du voisinage (tout ’essaim) de la particule 1,

% .
Gbest; = (Gbest;y, Gbest;s, ..., Gbest;p) obtenue comme suit :

Gbest;(t +1) = arg min_ f (Pbesti(t + 1)) 1<i<P (4.2)
Pbest;

Le vecteur vitesse et le vecteur position sont mis a jour a partir des équations (Eq. 4.3)

et (Eq. 4.4), respectivement :

13. On trouve aussi dans la littérature le terme vélocité
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it — woy ; + clrim {Pbest;j - xfj} + czrém_ {gbest? — zf]} ,j€{1,2,...,D} (4.3)

2%
aitt =al +ultt je{1,2,...,D} (4.4)
ol ’U;j représente la vitesse de la particule ¢ dans la dimension j a l'instant ¢, r; et ry

sont des nombres aléatoires compris dans l'intervalle [0, 1], w est une constante, appelée
coefficient d’inertie et c¢; et ¢y sont des constantes, appelées coefficients d’accélération.
Le déplacement de la particule est influencé par les trois composantes citées ci-dessus :
1. la composante d’inertie wuf, ;, introduite par Shi and Eberhart [131], commande
I'impact de la vitesse précédente (tendance a suivre la méme direction) sur le
déplacement futur, une grande valeur de w favorise ’exploration, tandis qu’une
petite valeur favorise I'exploitation.
2. la composante cognitive 177, | [Pbestﬁ’j — xfj} qui correspond & I'attraction linéaire
vers la meilleure position déja trouvée par la particule i.
3. la composante sociale CQTQW_ {gbest? — :L‘fj} qui correspond a ’attraction linéaire vers

la meilleure position trouvée par le voisinage de la particule.

Algorithme 4.1 : PSO

1 début

2 Initialiser aléatoirement P particules : positions et vitesses ;
3 tant que critere d’arrét n’est pas satisfait faire

4 Pour i + 1 a P faire

5 Evaluer la fitness f(7;);

6 Mettre a jour Pbes%i et Gbesii selon (Eq. 4.1) et (Eq. 4.2);
7 Déplacer les particules selon (Eq. 4.3) et (Eq. 4.4);

8 Limiter les vitesses dans U'intervalle [—vaz, +Vmaz]

9 finpour
10 fin
11 fin

4.5.2 Parametres de I’algorithme

4.5.2.1 Nombre de particules P
Le nombre de particules allouées a la résolution d’un probléme d’optimisation, dépend

essentiellement de la taille de I'espace de recherche. Il n’y a pas de regle pour déterminer
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ce parametre, faire de nombreux essais permet d’avoir la bonne valeur.
En général, I’'augmentation du nombre de particules augmente la diversité, ce qui réduit
la possibilité d’étre piégé dans des minima locaux [130]. Selon Shi and Eberhart [131], la

valeur de P, ne doit pas étre trop petite.
4.5.2.2 Etape d’initialisation

Les positions des particules X sont initialisées aléatoirement, mais d’une facon a
couvrir tout l'espace de recherche. A noter que si les positions des particules ne sont
pas initialisées dans tout l’espace de recherche, 'algorithme PSO trouve des difficultés a

localiser 'optimum, s’il se trouve en dehors de la zone initiale.
4.5.2.3 Facteur d’inertie w

Le facteur d’inertie w, introduit par Shi et Eberhart [131], controle l'influence de la
direction actuelle de la particule sur le déplacement futur. Ce parametre a été introduit
pour réaliser un compromis entre la recherche locale (exploitation) et la recherche globale
(exploration). Une grande valeur du facteur d’inertie provoque une grande exploration de
I’espace de recherche alors qu'une petite valeur concentre la recherche localement sur un
petit espace [63].

Les études menées dans [132] indiquent une meilleure convergence pour w € [0.8,1.2].
Au-dela de 1.2, 'algorithme tend & avoir certaines difficultés a converger. Les auteurs ont
proposé aussi un facteur d’inertie dynamique qui diminue au cours du temps, il commence

par une valeur de 0.9 et décroit linéairement pour arriver a 0.4 selon la formule suivante :

termax — t
1) = ————— max — Wmin min 45
w(6) = T (e — ) 0 (45)

ou t est 'itération courante et iter,.. est le nombre maximal d’itérations, wpyax €t Wmin
désignent respectivement les valeurs maximales et minimales du facteur w.

A noter que la stratégie d’utiliser un w dynamique a beaucoup amélioré les
performances de PSO pour plusieurs problemes d’optimisation [63].

4.5.2.4 Confinement des particules

Lors du déplacement des particules, il peut arriver qu'une particule sorte de I’espace
de recherche. Pour éviter cette ”explosion”, une technique appelée confinement (velocity
clamping) [133] est utilisée pour limiter les vitesses dans 'intervalle [—vmaz, +Vmaz] €t
permet de ramener une particule sortie de I’espace de recherche a I'intérieur de celui-ci et

de réaliser ainsi un compromis efficace entre I'exploitation et I’expoloration.
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Chapitre 4. Algorithme d’optimisation par essaim de particules

La valeur de v,,,, est généralement dépendante de 1’échelle du probleme. Dans le cas
d’un probleme de segmentation des images, vy,., prend la valeur 255, qui représente le

plus grand niveau de gris.
4.5.2.5 Coefficients ¢y, ¢

La combinaison des parametres w, c; et co permet de régler la balance entre une
recherche locale et globale. Dans [134] les auteurs ont choisi les valeurs expérimentales
suivantes : w = 0.7298, ¢; = ¢o = 1.496. Toutefois, d’autres valeurs ont été utilisées dans

la littérature.
4.5.2.6 Critéres d’arrét

Plusieurs criteres d’arrét peuvent étre envisagés pour terminer ’algorithme PSO :

— Nombre maximum d’itération : si le nombre maximum d’itérations est petit
I’algorithme PSO génere des solutions qui ne sont pas optimales.

— Convergence vers la solution recherchée : souvent on utilise un seuil ¢ | si la
valeur de ¢ est trop grande I’algorithme termine avec de mauvaises solutions, et si
elle est trop petite, la recherche se termine lentement.

— Aucune amélioration /nombre d’itérations : il y a plusieurs fagons de mesurer
I’amélioration de la recherche, par exemple la variation de la vitesse est proche de

0 ou la variation des positions des particules est trop petite.

4.6 Avantages et inconvénients de PSO

L’algorithme PSO est similaire aux algorithmes évolutionnaires, dans le sens ou les
deux approches sont basées-population et pour chaque itération, les individus se déplacent
dans I'espace de recherche afin d’améliorer leur fonction objectif.

En AG, le mécanisme de sélection permet de soutenir la survie du plus fort, le
chromosome possédant une meilleure fonction objectif étant toujours présent dans la
prochaine génération. C’est un concept central dans tous les algorithmes évolutionnaires
[135]. Cependant, dans PSO il n’y a plus de mécanisme de sélection, une particule
actuellement médiocre peut devenir la meilleure au futur. En d’autres termes, les
particules sont en coopération a la recherche de I'optimum global plutét qu’en compétition.
Donc, I'algorithme PSO est influencé par le comportement social plutot que la survie du
plus fort [130]. Une autre différence importante est que dans PSO, chaque individu profite

de son historique alors que ce mécanisme n’existe pas dans les algorithmes évolutionnaires.
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4.7. Conclusion

Grace a sa rapidité et sa robustesse, 'algorithme PSO a été appliqué dans une vaste
gamme de problemes d’optimisation (traitement d’images, industriel, etc.). Il présente
I’avantage d’étre simple a implémenter et il nécessite peu de parametres a ajuster. On note
son adaptation aux traitements paralleles et simultanés [108]. Cependant, PSO présente
certains inconvénients qui sont les suivants : le probleme de la convergence prématurée
qui conduit & un optimum local ; le probleme de I'influence du choix des parametres sur
la performance de 1'algorithme [130].

Dans la littérature, plusieurs travaux ont été proposés pour remédier a ces problemes et
améliorer les performances de PSO. La plupart de ces travaux sont basés sur I’hybridation
avec d’autres méthodes. Pour une revue plus complete de ces travaux, le lecteur peut se

référer a [136].

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté d’une maniere détaillée, 1'algorithme
d’optimisation par essaim de particules PSO. Cet algorithme stochastique qui s’inspire
a lorigine du comportement social des animaux évoluant en essaim, a connu un
franc succes dans le domaine d’optimisation, vu sa simplicité et son adaptabilité pour
résoudre des problemes d’optimisation continue. Dans la littérature, plusieurs méthodes de
segmentation d’images (contour, région, classification) ont été hybridées avec ’algorithme
PSO pour tirer profit de ses avantages.

Dans le prochain chapitre, nous allons exposer notre premiere contribution qui se
porte sur I'amélioration du temps de calcul de I'algorithme FCM pour un probleme de

segmentation d’images IRM.
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Chapitre 5

FCM rapide pour la segmentation

d’images IRM
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5.1 Introduction

Ce chapitre est consacré au développement d’une méthode de segmentation rapide,
basée sur l'algorithme FCM. Le principe consiste a estimer la configuration initiale des
centres de classes a partir des centres obtenus par FCM standard, sur un ensemble
d’images IRM possédant des propriétés similaires a I'image a segmenter. L’objectif visé

est de minimiser le temps d’exécution de la segmentation.
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5.2. Hybridation d’algorithmes

Par la suite, nous décrivons I’hybridation des algorithmes de segmentation. Puis,
nous présentons la nouvelle approche de segmentation nommée MFCM (Modified FCM).
Ensuite, I’étude comparative de notre approche avec 'algorithme de base FCM sur un
ensemble d’images IRM est exposée. Nous terminons ce chapitre par une discussion

traitant les résultats obtenus et les observations.

5.2 Hybridation d’algorithmes

5.2.1 Définition

L’hybridation des algorithmes est un ensemble de méthodes associées, mettant en
ceuvre la combinaison de deux ou plusieurs algorithmes. Elle peut étre définie formellement

par un ensemble d’algorithmes et un ensemble de relations entre ces algorithmes [137].

5.2.2 Objectifs de ’hybridation

L’hybridation joue un role important dans 1’amélioration de la capacité de recherche
des algorithmes. Elle vise a combiner et exploiter la complémentarité qui existe entre
les différents algorithmes, pour fournir un résultat plus complet et plus précis que celui
fourni par les algorithmes pris indépendamment [138]. L’hybridation favorise une approche
modulaire et répartie d’un systeme. En général, son résultat peut faire des améliorations

en termes de vitesse de calcul ou de précision [139].

5.2.3 Types d’hybridation

L’étude menée par Germond [138] sur les méthodes coopératives (hybrides) pour la
segmentation d’images IRM cérébrales, a abouti a la définition de trois grands types
d’hybridation :

5.2.3.1 Hybridation par initialisation

Cette hybridation exploite le résultat d’'une méthode pour initialiser une seconde
méthode (Figure 5.1). L’image originale est segmentée par la méthode 1, en générant
des informations (solutions) qui vont étre exploitées par une autre méthode et ainsi de
suite.

5.2.3.2 Hybridation par fusion
Elle permet de tirer parti de la fusion d’informations complémentaires dans le but

d’améliorer le processus de segmentation. L’image originale est segmentée par plusieurs
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Image ariginale

mMethode 1

h 4

Connées 1 rAéthode 2
L 4
| Données 2 l'"""" Methade M

L 4
| Données [ I
Image segmentée +

Figure 5.1: Hybridation par initialisation (séquentielle).

méthodes : méthodel, méthode2, etc. Chaque méthode va générer des données qui vont

étre fusionnées pour reconstruire 'image finale segmentée.

image originale
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5
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Figure 5.2: Hybridation par fusion (parallele).

5.2.3.3 Hybridation par rétroaction

L’hybridation par rétroaction permet de revenir sur le processus de segmentation pour

affiner les résultats obtenus.
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Figure 5.3: Hybridation par rétroaction.

5.3 Contribution

5.3.1 Motivation

Lors d'un examen IRM, le changement des valeurs des différents parametres de
séquence : temps d’écho, temps de répétition et ’angle de basculement, permet de générer
une grande diversité de volumes variant par le contraste pour le méme sujet, ou chaque
séquence IRM (T1, T2 ou DP) contient des informations spécifiques, et le choix entre les
différentes séquences dépend de la structure a étudier. Dans ce contexte, nous avons pensé
a exploiter cette diversité pour accélérer le processus de la segmentation.

L’idée principale vient du fait qu'une coupe IRM pondérée en T1 englobe la méme
structure anatomique que celle en T2 ou DP, la différence réside seulement au niveau du
contraste. Ainsi, dans un volume IRM les coupes sont successives et elles sont proches
anatomiquement les unes des autres. Donc, au lieu d’initialiser aléatoirement les centroides
de FCM pour des images pondérées en T2 ou DP, nous allons intégrer a priori les centres

de classes relatives aux images pondérées en T1 correspondantes.

5.3.2 Description

Parmi les méthodes de segmentation d’images par classification, I'algorithme FCM

a ¢été largement étudié dans la littérature vu l'intérét qu’il présente a manipuler des
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Chapitre 5. FCM rapide pour la segmentation d’images IRM

données floues et imprécises. Néanmoins, ses performances sont liées aux valeurs initiales
des centres de classes [51].
Dans le but de réduire le temps d’exécution de FCM, nous avons proposé une nouvelle

approche [54,140] d’initialisation des centres de classes, qui se déroule en deux étapes :

1. Construction de la matrice des centres

Cette étape consiste premierement a appliquer le FCM classique sur un volume
IRM de X coupes d'une modalité donnée (exemple T1), et au fur et & mesure que
I’algorithme FCM converge, les centres de C' classes de chaque coupe seront stockés
dans une matrice Z (X, C). Puis la matrice Z sera divisée en Nb groupes, ou chaque
groupe contient un nombre équitable de coupes successives. A la fin, la matrice
M (Nb, C) est calculée, cette matrice contient les valeurs moyennes des C' centres de
chaque groupe (Figure 5.4). L’avantage de cette étape, est qu’elle permet de calculer
une fois pour toutes la matrice M (Nb, C') qui sera utilisée pour segmenter n’importe

quelle image de modalité différente (T2, DP, etc).
2. Etape de segmentation
Dans cette étape (Algorithme 5.1), les centres de classes obtenus dans 1'étape

1, seront utilisés comme information a priori pour initialiser le FCM.

L’approche proposée MFCM [54, 140] permet d’optimiser les positions initiales des
centres de classes, contrairement a FCM ot ces positions sont estimées aléatoirement. En
fait, les centres calculés dans ’étape 1 sont presque proches des centres réels. Cela permet

a MFCM de minimiser la fonction objectif dans le plus bref délai.
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Figure 5.4: Construction de la matrice des centres.
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Chapitre 5. FCM rapide pour la segmentation d’images IRM

Algorithme 5.1 : MFCM
Données : image IRM originale, Matrice des centres M (Nb,C)

Résultat : image segmentée

1 début

2 Fixer le critere d’arrét e, le degré flou m, itermax ;

3 Récupérer le numéro du groupe (NG) de I'image originale;
4 Initialiser le vecteur des centroides par M (NG,...) ;

5 Pour ¢ + 1 a itermax faire

6 Mettre a jour la matrice U par (Eq. 2.6);

7 Mettre a jour le vecteur des centroides Z (Eq. 2.7);
8 Calculer la fonction objectif J (Eq. 2.8);

9 Si ‘J(t)i](t“) < ¢ alors

10 ‘ break;

11 finsi

12 finpour

13 Défuzzification de la matrice U;

14 fin

5.4 Validation et résultats

Pour évaluer ’approche proposée MFCM, nous avons utilisé 27 volumes IRM générés
a l'aide du simulateur Brainweb [141]. Chaque volume constitué de ’empilement de 181
coupes de 217x181 pixels, affectés de trois niveaux de bruit Gaussien (0% 3% 5%) et trois
niveaux d’inhomogénéité RF (0% 20% 40%).

Les algorithmes FCM standard et MFCM ont été implémentés sous 'environnement
Matlab version 7, et exécutés dans un PC Pentium Dual-core E5700 / 3.00 GHz / 2.00
GB RAM. Les parametres choisis : C' = 4, e = 107°, itermax = 100, m = 2.

Pour estimer la matrice des centres de classes M (Section 5.3.2), nous avons divisé le
volume IRM en Nb groupes, ou chaque groupe contient 10 coupes successives.

Les temps de calcul moyens (en secondes) apres 50 exécutions indépendantes de FCM
et MFCM sont présentés dans les Tableaux 5.1 a 5.3. Les meilleurs résultats sont indiqués
en gras. L’écart type (entre parentheses) est calculé pour vérifier la stabilité de I'approche

proposée.
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5.4. Validation et résultats

Tableau 5.1: Comparaison de temps d’exécution (secondes) de FCM et MFCM sur des
images pondérées en T1.

Bruit 0% 3% 5%

RF FCM  MFCM FCM  MFCM  FCM  MFCM
04593  0,1428 04671  0,2253  0,5071  0,2043
(0,0922) (0,0054) (0,1070) (0,0077) (0,1174) (0,0042)
04031  0,1643  0,3728  0,2415  0,5284  0,3081
(0,0718) (0,0078) (0,0822) (0,0077) (0,1416) (0,0221)
05975  0,2262  0,5368  0,2668 06578  0,3893
(0,3275) (0,0084) (0,0813) (0,0052) (0,1472) (0,0061)

Tableau 5.2: Comparaison de temps d’exécution (secondes) de FCM et MFCM sur des
images pondérées en DP.

Bruit 0% 3% 5%

RF  FCM  MFCM FCM  MFCM  FCM  MFCM
04840  0,3893  0,6287  0,4093 05856  0,4928
(0,0802) (0,0061) (0,4214) (0,0069) (0,2421) (0,0113)
04781  0,3712 06734 0,4134 08893  0,4703
(0,2189) (0,0066) (0,5856) (0,0163) (0,6721) (0,0182)
04421  0,3259 05043 0,4721 0,6146  0,8478
(0,0992) (0,0062) (0,1028) (0,0078) (0,1270) (0,0235)

20%

40%

Tableau 5.3: Comparaison de temps d’exécution (secondes) de FCM et MFCM sur des
images pondérées en T2.

Bruit 0% 3% 5%

RF  FCM  MFCM FCM  MFCM  FCM  MFCM
08168  0,4543 0,712 0,4118 07737  0,5140
(0,3023) (0,0098) (0,1583) (0,0097) (0,1267) (0,0064)
0,5928  0,3662  0,7315  0,4931  0,6800  0,5290
(0,1500) (0,0083) (0,1384) (0,0202) (0,0975) (0,0069)
0,6725 08575 08262 0,8228 0,8425  0,9053
(0,1207) (0,0175) (0,1498) (0,0080) (0,1627) (0,0224)
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Chapitre 5. FCM rapide pour la segmentation d’images IRM

Les histogrammes présentés dans Les Figures 5.5 a 5.7, illustrent les temps de calcul
moyens, obtenus apres 50 exécutions de FCM et MFCM sur une base de 36 images IRM,
pour différents niveaux de bruit et d’inhomogénéité RF (0% 0%, 3% 20%, 5% 40%). On

note ici que les quatre images de chaque figure représentent les coupes du méme groupe.

5.5 Discussion

Les Tableaux 5.1 a 5.3 donnent la moyenne et I’écart type des temps d’exécution
obtenus par FCM et MFCM sur des images pondérées respectivement en T1,DP et T2.
D’apres ces tableaux, on peut remarquer que le temps d’exécution moyen de MFCM est
considérablement réduit pour la plupart des images de test. Ainsi, les valeurs de 1’écart-
type sont faibles pour tous les tests, ce qui indique que 'approche MFCM est plus stable.
Cependant, lorsque les niveaux de bruit et d’inhomogénéité RF sont élevés, on remarque
que le MFCM est moins performant en terme de temps de calcul, ceci est dii aux valeurs
aberrantes qui influent considérablement sur l’estimation de la matrice des centres de
classes et conduisent a une convergence plus lente. Pour réduire I'influence de ces valeurs
aberrantes, nous avons remplacé dans [142] la moyenne des valeurs par la médiane.

D’apres les Figures 5.5 et 5.6, il apparait clairement que 'approche MFCM permettait
de réduire considérablement les temps de calculs pour toutes les coupes. Par ailleurs,
comme nous pouvons le constater a la Figure 5.7, 'approche proposée n’a apporté aucun
gain de temps. Bien entendu, le calcul est largement influencé par les niveaux élevés de
bruit (5%) et d’inhomogénéité RF (40%) qui perturbent considérablement les distributions
des niveaux de gris.

L’approche MFCM présente 'avantage d’étre peu couteuse en temps de calcul. Elle
présente cependant des limites. D'une part, les caractéristiques imprévisibles et variables
des images IRM, qui changent d’un imageur a I'autre ou d’un patient a un autre, revient
donc a estimer & chaque fois la matrice des centres de classes (étapel). D’autres part, la
sensibilité de cette approche aux données aberrantes qui influent largement sur les valeurs
moyennes des centres de classes.

On note enfin, que les résultats obtenus par MFCM et FCM sont similaires en termes

de qualité de segmentation sur I’ensemble des images de test.
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Chapitre 5. FCM rapide pour la segmentation d’images IRM

5.6 Conclusion

Pour réduire le temps d’exécution de la segmentation, nous avons présenté dans ce
chapitre une nouvelle approche d’initialisation des centres de classes de FCM. Notre
solution est basée sur 'estimation a priori de la configuration initiale, a partir des images
IRM dont les caractéristiques sont semblables a I'image originale.

Les résultats de I’évaluation sur plusieurs images IRM de différentes pondérations,
montrent que notre approche MFCM a réduit considérablement le temps de calcul.
Cependant, elle ne permet pas d’avoir de bonnes performances sur des images fortement
bruitées.

Dans le prochain chapitre, nous allons introduire les travaux d’hybridation de FCM
avec les algorithmes bio-inspirés, appliqués au probleme de la segmentation d’images.
Ensuite, nous nous intéressons a la présentation de notre deuxieme contribution,
qui consiste au développement d’une méthode hybride PSO-FCM pour résoudre la
problématique d’initialisation de I’algorithme FCM, ainsi, pallier I'inconvénient de stagner

dans des optima locaux et rendre la segmentation des images IRM cérébrales plus efficace.

73
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Contribution a la segmentation

d’images par hybridation PSO-FCM
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6.1 Introduction

Dans le cadre de 'amélioration des performances de FCM, nous allons décrire dans
ce chapitre, un algorithme hybride de segmentation d’images IRM, nommé FPSOFCM,
basé sur la méthode FCM et la métaheuristique PSO. L’objectif de cette hybridation est

de remédier au probleme de la dépendance de FCM a la configuration initiale des centres
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de classes. L’algorithme FPSOFCM se base sur deux idées principales. La premiere idée
consiste a définir une nouvelle fonction objectif de 1’algorithme FPSO (Fuzzy PSO) [143],
basée sur des indices de validité, afin de chercher les meilleurs centres de classes. La
deuxieme idée repose sur l'initialisaton de FCM avec ces centres.

Dans la Section 6.2, nous exposons un état de 'art sur les différentes hybridations
de FCM avec les algorithmes bio-inspirés. Dans la Section 6.3, nous détaillons notre
algorithme de segmentation d’images FPSOFCM [144]. Le chapitre sera terminé par une

étude comparative de résultats de segmentation sur des images IRM simulées et réelles.

6.2 Hybridation algorithmes bio-inspirés—FCM

Comme nous I’avons déja mentionné dans le chapitre deux (Section 2.5.3.1), FCM a été
abondamment utilisé en segmentation, vu son adaptation et son efficacité ou les données
manipulées se chevauchent ou lorsque 'information disponible est imprécise et incertaine,
ce qui est le cas des images IRM cérébrales. Cependant, son inconvénient majeur est lié a
I'initialisation aléatoire des centres de classes qui provoque une convergence prématurée,
et mene a des optima locaux, sans atteindre l'optimum global. Pour remédier a cette
problématique, plusieurs variantes hybrides de FCM ont été proposées dans la littérature
[145-148).

Puisque le theme de cette these est I'étude des algorithmes bio-inspirés pour la
segmentation d’images, nous allons présenter dans la suite, un état de l'art sur les
différentes approches hybrides de FCM avec ces métaheuristiques.

e CA-FCM

Pour améliorer la segmentation des images IRM, W. Haijun et al. [149] ont proposé
un automate cellulaire d'une seule dimension, minimisant la fonction objectif de FCM .
Dans [150], C. Sompong et S. Wongthanavasu ont aussi proposé une nouvelle approche
hybride CA-FCM pour la localisation des tumeurs cérébrales sur des images IRM. Les
résultats expérimentaux sur plusieurs images de la base BraTS2013 [151], montrent une
amélioration significative des performances de segmentation.

e SA-FCM

Un nouvel algorithme de segmentation d’images combinant FCM avec le recuit simulé
est étudié dans [152]. Les auteurs utilisaient une fonction objectif basée sur le principe

de classification de FCM et sur le systeme de refroidissement du recuit simulé, afin de
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chercher les optima globaux. Li Qing Yang et al. [153] ont appliqué une hybridation de
FCM avec une variante de recuit simulé CSA (chaotic simulated annealing) pour améliorer
les résultats de la segmentation, aussi bien en terme de temps de calcul qu’en précision

de segmentation.
e GA-FCM

Dans [154], une approche de segmentation floue des images IRM cérébrales basée sur
un GA est développée. Les centres de classe représentent les individus de GA, et leur
performance est calculée par un indice nommé FSym-index (fuzzy symmetry indez) qui
mesure la qualité de la partition obtenue. Afin d’éviter une mauvaise initialisation de
FCM, M. A. Balafar et al. [155] ont hybridé 'algorithme FCM avec un GA pour séparer
les structures cérébrales dans des IRM. L’algorithme génétique est utilisé pour trouver les
centres initiaux de FCM, par minimisation d’une fonction objectif représentant la somme
des distances de chaque pixel au centre de classes. Venkateswar et al. [156] ont hybridé
une variante de FCM spatial avec un algorithme génétique pour la caractérisation des
structures cérébrales. L’inconvénient de leur approche est d’avoir une complexité plus
élevée par rapport a FCM classique. Pour déterminer automatiquement le nombre et les
centres de classes dans images IRM cérébrales, Omid Jamshidi et al. [157] ont combiné le
FCM avec un algorithme génétique. La fonction objectif de FCM a été utilisée comme la

fitness de chaque individu.
e ACO-FCM

Yanfang Han et Pengfei Shi [158] ont combiné l'algorithme ACO avec un algorithme
de classification floue. La métaheuristique est introduite pour ajuster la position initiale
des centres de classes. Trois informations : niveau de gris ; gradient ; et le voisinage du pixel
ont été utilisées dans le processus de segmentation. Les résultats expérimentaux, montrent
efficacité de I’approche hybride. Dans [159], un modele pour la segmentation d’images
est présenté. Dans cette approche, chaque fourmi mémorise un objet de référence, qui sera
mis a jour lorsqu’elle trouve une autre cible. Une mesure de connectivité floue est utilisée
pour évaluer la similitude entre la cible et I'objet de référence. Afin de caractériser les
tissus cérébraux d’une image IRM, M. Karnan et T. Logheshwari [160] ont aussi travaillé
sur un algorithme hybridant ACO avec une segmentation floue sur deux étapes. Dans
la premiere étape, I'image IRM cérébrale est segmentée par 1'algorithme hybride pour

extraire des régions pathologiques. Dans la deuxieme étape une comparaison est effectuée
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entre le résultat obtenu et la segmentation faite par un expert.
e HS-FCM
Afin d’éviter des solutions localement optimales, O. M. Alia et al. [161] ont présenté
un nouvel algorithme flou basé sur la recherche d’harmonie, baptisé HFISA (Harmony
Fuzzy Image Segmentation Algorithm). Dans HFISA, les centres de classes et les degrés
d’appartenances des pixels a ces centres, sont utilisés comme des variables de décision.
Les résultats sur des benchmarks de test, montrent l'efficacité de HFISA par rapport a
FCM. Les mémes auteurs, dans [162] ont utilisé I'algorithme HS pour trouver les centres
de classes initiaux de FCM pour segmenter des images IRM normales et pathologiques.
¢ AFSA-FCM
X.Chu et al. [163] ont travaillé sur la sélection adaptative des centres de classes de
FCM par la métaheuristique AFSA, pour un probleme de segmentation. Le méme principe
a été utilisé dans [164] pour détecter les tumeurs dans les IRM cérébrales.
¢ ABC-FCM
M. Taherdangkoo et al. [165] ont décrit une méthode de segmentation d’images IRM
cérébrales utilisant 'algorithme ABC, pour calculer deux parametres de FCM. Les auteurs
ont montré, non seulement que ’algorithme proposé avait des performances en terme de
qualité de segmentation, mais aussi en temps de calcul. A. Alrosan et al. [166] ont appliqué
la métaheuristique ABC pour chercher les centres de classes initiaux de FCM. Les résultats
de la segmentation sur un ensemble d’images IRM cérébrales, montrent l'efficacité et la
robustesse de leur méthode (ABC-FCM) par rapport a FCM standard.
e GSA-FCM
Pour améliorer les performances de 'algorithme FCM, E. Mozafari et al. [167] ont
proposé une nouvelle approche hybride pour la segmentation d’images. Les auteurs ont
incorporé l'algorithme de recherche gravitationnelle dans FCM, pour chercher les centres
optimaux de classes.
e Firefly-FCM
Dans [168], P. Jitpakdee et al. ont récemment proposé de combiner FCM avec
I’approche FA pour la segmentation des images. Dans cette approche, le FCM est appliqué
pour guider le déplacement des lucioles. Les résultats expérimentaux sur 7 images de test,
ont montré l'efficacité de cette approche hybride, comparée a K-means et FCM standard.

W. Khamees et al. [169] ont également utilisé 1'algorithme des lucioles pour trouver les
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centres initiaux de FCM, afin d’éviter I'initialisation aléatoire qui mene a une stagnation
dans des minima locaux. L’algorithme nommé FFA a été efficacement testé sur des images

IRM simulées et réelles.
¢ PSO-FCM

En segmentation d’images, et afin de résoudre le probleme de blocage dans des minima
locaux dans la méthode FCM, plusieurs travaux ont été proposés dans la littérature, qui
exploitent I'avantage de I'algorithme PSO. Das et al. [170] ont utilisé une variante modifiée
de PSO pour la segmentation floue d’images. Leur approche est basée sur 'incorporation
de I'information spatiale dans le calcul des degrés d’appartenance. Wensheng et al. [171]
ont proposé une approche PSO floue, ou chaque particule est considérée comme un centre
de classe, et les particules parcourent l’espace de recherche pour trouver les meilleurs
centres. Forghani et al. [172] ont, quant a eux, hybridé une variante de FCM nommée
IFCM (improved fuzzy c-means) avec PSO, pour trouver les valeurs optimales de deux
facteurs : la différence entre les caractéristiques des pixels voisins et leur location. Chun et
Fang [173] ont décrit un algorithme hybride FCM-PSO pour la segmentation d’images. Le
FCM est utilisé pour trouver les centres de classes maximisant une fonction de similarité,
le PSO est appliqué pour affecter chaque pixel a une classe. Pour résoudre le probleme de la
sensibilité de FCM a 'initialisation aléatoire des centres de classes, Zhou [174] a développé
un algorithme hybride basé sur une variante de PSO, appelée PPPSO (Predator-Prey
PSO) et l'algorithme FCM. Zang et Bo [175] ont travaillé sur I'hybridation d'un FCM
rapide (Fast FCM) avec PSO, permettant de déterminer automatiquement le nombre et
les centres de classes pour un probleme de segmentation d’images. Gopal et al. [52] ont
aussi présenté deux étapes pour la détection des zones tumorales dans des IRM cérébrales.
Le prétraitement et I'amélioration de I'image sont effectué dans la premiere étape, puis
la segmentation par FCM-PSO dans la seconde. Dans [176], Yanling and Shen ont publié
un algorithme de segmentation FCM basé sur une variante de PSO, baptisée PWLCPSO
(Piece Wise Linear Chaotic map PSO). D’abord PWLCPSO est utilisé pour avoir les
centres initiaux. Puis, les images sont segmentées par le FCM standard. Benaichouche
et al. [51] ont introduit une méthode de segmentation d’images IRM sur trois étapes.
La premiere étape consiste a améliorer l'initialisation de FCM par un algorithme PSO.
La deuxieme étape, concerne le regroupement des pixels en utilisant le critere de FCM

modifié. La derniere étape est une post-segmentation. Récemment, S. Mirghasemi et al.
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[177] ont hybridé FCM avec PSO pour définir une nouvelle métrique de similarité qui
combine plusieurs caractéristiques de voisinage. L’algorithme a été testé avec succes sur

des images réelles et synthétiques.

6.3 Contribution

6.3.1 Motivation

Comme nous 'avons déja mentionné, I'utilisation d’un algorithme supervisé pour la
segmentation d’images IRM, nécessite de créer une base d’apprentissage pour chaque
classe et pour chaque patient, cette tache s’avere difficile pour les experts. Aussi, le résultat
de la segmentation est tres dépendant de la phase d’apprentissage. Ces raisons nous ont
fait préférer un algorithme non supervisée, et plus précisément FCM sur lequel nous nous
sommes basé dans cette these.

L’algorithme FCM a été largement appliqué en segmentation d’images IRM cérébrales,
au regard de son adaptation et son efficacité a traiter des données de nature imprécise
et incertaine [140, 142]. Cependant, ses performances dépendent considérablement de
la configuration initiale des centres des classes. Si cette configuration est choisie
aléatoirement, l'algorithme peut rester piégé dans des optima locaux, sans atteindre
I'optimum global. Pour pallier a cet inconvénient, nous avons pensé a utiliser une
métaheuristique d’optimisation qui permet d’estimer les positions initiales de ces centres.

Les métaheuristiques sont des approches tres robustes pour résoudre des problemes
d’optimisation aux données incertaines et imprécises (bruitées). Comme nous l'avons
déja présenté dans le chapitre 3, il existe une multitude de métaheuristiques
dans la littérature. L’objectif de chaque approche métaheuristique et de parcourir
efficacement ’espace de recherche, tout en respectant un compromis entre I’exploration
(recherche globale) et 'exploitation (recherche locale). Le principe de diversification
(Pexploration) et d’intensification (exploitation) est un aspect critique pour toute
approche métaheuristique. L’exploration consiste a parcourir completement de nouvelles
zones dans l’espace de recherche, tandis que I’exploitation est le processus de parcourir
le voisinage au sein de ces zones déja visitées [178]. En général, plus un algorithme est
intensifie plus il explore localement des solutions proches aux celles trouvées, et plus il
converge rapidement. Cependant, si l'intensification est trop grande, ’algorithme risque

d’étre stagné autour d’optima locaux.
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Pour notre problématique, nous avons choisi ’algorithme PSO, en tenant compte de
ses avantages a résoudre les probléemes d’optimisation a variables continues. Ce qui est le
cas pour FCM ou chaque centre de classe représente une variable continue dans 1’espace
des attributs. Afin de préserver I’équilibre entre 'intensification et la diversification, nous
avons pensé a développer un algorithme hybride PSO-FCM pour la segmentation d’images
IRM cérébrales. Dans ce cas, une nouvelle fonction objectif est définie pour 1'algorithme
FPSO (Fuzzy PSO) qui agit comme une approche d’optimisation globale pour trouver les
centres de classes. Ensuite, le FCM effectue une recherche locale pour la classification des

pixels.

6.3.2 Description

L’algorithme de segmentation que nous allons décrire, nommé FPSOFCM [144]( Fuzzy

Particle Swarm Optimization for Fuzzy C-Means) se déroule en 2 étapes :

1. Etape de calcul des centres de classes par FPSO, basée sur une nouvelle fonction
objectif.
2. Etape de segmentation d’image par FCM, dont la configuration initiale des centres

est celle obtenue dans I'étape 1.

Le Tableau 6.1 présente les notations utilisées dans notre algorithme.

Tableau 6.1: Notations.

C nombre de classes Z centres de classes

P nombre de particules 7 centres de classes (meilleure particule)
N nombre de pizels dans l'image U matrice des degrés d’appartenances
Oi pizel 1 Best-global-fitness  meilleure fitness obtenue

X positions des particules J fonction objectif de FCM

Vv vitesses des particules € erreur

PC partition coefficient c1, Co coefficients d’accélération

PE partition entropie w coefficient d’inertie

Pbest meilleure position de la particule Vmaz vitesse mazimale

Gbest meilleure position de l’essaim Itermax nombre mazimum d’itérations
Fitness nouvelle fonction objectif t compteur d’itérations

6.3.2.1 Reformulation
Dans cette section, nous allons reformuler le probleme de segmentation d’images en

un probleme d’optimisation, et pour cela, nous allons définir pour ’algorithme FPSO une
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nouvelle fonction objectif basée sur plusieurs indices d’évaluation.

L’algorithme FPSO (Fuzzy Particle Swarm Optimsation), proposé par Pang et al. [143]
pour résoudre le probleme du voyageur de commerce, a été appliqué avec succes pour la
classification floue des données par H. Izakian et A. Abraham [179]. L’étude de ces deux
contributions, a mené a 1'idée de définir une nouvelle fonction objectif basée sur des indices
de validité. Dans la suite de cette section, nous allons décrire I’algorithme FPSO pour un
probleme de segmentation d’images.

Dans FPSO la positon de chaque particule est représentée dans une matrice X (NxC')

qui contient les degrés d’appartenance floue des pixels {01, 09,...,0x5} aux centres de
classes {71, Zs,...,Z.} , la matrice X est décrite comme suit :
U11 Ute
X — (6.1)
UN1 -+ UNc

ol u;; est le degré d’appartenance du pixel ¢ au centre de la classe k, avec les conditions
définies dans les équations (Eq. 2.4) et (Eq. 2.5). Donc, la matrice de position X de chaque
particule est similaire a la matrice des degrés d’appartenance U dans ’algorithme FCM
standard. Ainsi, la vitesse de chaque particule est représentée dans la matrice V (NxC).

La mise a jour de X et V est donnée par les équations (Eq. 6.2) et (Eq. 6.3) :
Vit+1)=weV(t)® (ar) ® (Pbest (t) © X (t)) @ (car2) ® (Gbest (t) © X (t))(6.2)

Xt+)=X{t)oV(t+1) (6.3)

ou Pbest est la meilleure position déja visitée par la particule i (Eq. 6.4), Gbest est la

meilleure position de tout 'essaim (Eq. 6.5).

Phest(t + 1) = ilzsj(i)), s%' f(X(t+1)) > Pbest(t) (6.4)

Gbest(t +1) = argg;intf (Pbesti(t+1)),1<i<P (6.5)

les symboles @ et © indiquent 'addition et la soustraction entre matrices.Le symbole &

indique la multiplication de tous les éléments de la matrice par un nombre réel.
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Apres la mise a jour de la matrice X, et pour respecter les conditions de I’équation
(Eq. 2.4)) et (Eq. 2.5), il est nécessaire de normaliser la matrice X. Premierement, tous
les éléments négatifs deviennent 0. Si tous les éléments d'une ligne de X sont égaux a 0,
on les recalcule en affectant des nombres aléatoires dans lintervalle [0, 1] et la matrice

subit les transformations suivantes :

U1 ... W
/22:1 Uqg 6/22:1 Uy

Xnormalisee =

(6.6)

Un1 ... Uun
/Zizl Ung 0/22:1 UnNg

6.3.2.2 Fonction objectif
En FPSO, comme dans l'algorithme standard PSO, il est nécessaire d’avoir une
fonction objectif pour évaluer les solutions trouvées. En étudiant les différentes méthodes
hybrides PSO-FCM (Section 6.2), on a remarqué que la plupart de ces approches
utilisaient la fonction objectif de FCM (Eq. 2.8) comme une fonction d’évaluation.
Dans notre approche, nous avons défini une nouvelle fonction objectif décrite par
I’équation suivante :

PE + «

PO+ (6.7)

Fitness =

ou PE (partition entrpy), PC (partition coefficient) sont deux indices de validité de

classification floue proposés par Bezdek [180, 181], définis comme suit :

N ¢
— 2 D Uy, log ()

PE _ =1 k=1 '
- 63)
PR
uz.
PO - == (6.9)
N

La meilleure classification sera celle pour laquelle PE est minimal et PC est maximal.
a c’est la somme des distances de chaque pixel o; aux centres de classes Zj , définie
par :

a= iZHOi—zkHZ (6.10)

k=11=1

B c’est la somme des distances entre les différentes classes définie par [182] :

B= > la-sl (6.11)

Vk=1..C,j k]
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Donc la fonction objectif sera décrite comme suit :

N
Z Z 10g ukz
S0 +ZZHOz—ZkH
Fitness = —; =1l (6.12)
S
Ty VE=1..C,j,k#j ’

L’algorithme proposé va minimiser la nouvelle fonction objectif (Eq. 6.12) en
respectant la troisieme et la quatrieme conditions de la segmentation présentées dans
la Section 2.2.2. Donc, une valeur minimale de F'itness est obtenue lorsque la valeur du
numérateur PE + « est minimale, et la valeur du dénominateur PC '+  est maximale. En
d’autres termes, les particles de FPSO vont parcourir 1’espace de recherche pour trouver
les meilleurs centres de classes qui augmentent & la fois ’homogénéité intra classe (3 eme
condition), et 'hétérogénéité inter classes (4 éme condition).

Pour avoir une meilleure partition, la fonction objectif proposée prend en considération
deux aspects importants, qui sont : la cohésion, ou les données dans une classe doivent étre
aussi similaires que possible les unes des autres, et la séparation, ou les classes doivent étre
dissimilaires les unes des autres. Donc, cette fonction respecte les deux premieres regles

de Reynolds (Section 4.2.1)

6.3.3 Algorithme FPSOFCM

Dans l'algorithme proposé FPSOFCM [144], premierement, les P particules sont
initialisées aléatoirement. La position de chaque particule représente la matrice des degrés
d’appartenance U. Pour chaque itération, les particules se déplacent dans l'espace de
recherche afin de minimiser la fonction objectif Fiitness (Eq. 6.12). Apres la convergence
de FPSO (étape 1), les centres de classes Z correspondant a la meilleure solution Gbest
obtenue, seront utilisés comme configuration initiale de FCM, qui sera appliqué pour
segmenter I'image originale. A la fin du déroulement de FCM, une derniere étape est
nécessaire pour reconstruire I'image segmentée. C’est 1’étape de défuzzification, ou chaque

pixel ¢ sera affecté a la classe pour laquelle le degré d’appartenance uy; est maximal.
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Lire image originale et fixer les paramétres
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Figure 6.1: Schéma général de 'approche proposée.
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Algorithme 6.1 : FPSOFCM [144]
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Données : image IRM originale

Résultat : image segmentée

début

fin

Fixer C', m, itermazx, €, P, ¢1,c2, W, Upmae , best_global_fitness =+ inf ;
/* Algorithme FPSO
Créer un essaim de P particules : initialiser X (NxCxP) et V(NxCxP);
Initialiser les centres de classes Z(CxP);
Pour ¢ + 1 a itermax faire
Calculer les centres de classes Z de chaque particule par (Eq. 2.7);
Calculer la Fitness de chaque particule par (Eq. 6.12);
Mise a jour de la fitness globale best_global_fitness;
Calculer Pbest et Gbest par (Eq. 6.4) et (Eq. 6.5);
Mise a jour de V' de chaque particule par (Eq. 6.2);
Limiter la vitesse dans l'intervalle [—vn40, +Vmaz];
Mise & jour de X de chaque particule par (Eq. 6.3);
Normaliser X par (Eq. 6.6);
Si ‘best,global,fitness(t) — best,global,fitness(t“)‘ < ¢ alors
‘ break;

finsi

finpour
Centres de classes Z + Z;
/% Algorithme FCM
Pour ¢ < 1 a itermax faire
Mettre & jour la matrice U par (Eq. 2.6);
Mettre a jour le vecteur des centroides Z (Eq. 2.7);
Calculer la fonction objectif J (Eq. 2.8);
Si ‘J(t)_J(t“) < ¢ alors
‘ break;

finsi

finpour

Défuzzification de la matrice U,
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6.3.4 Choix des parametres de FPSOFCM

e Nombre de particules P
Le nombre de particules de 'essaim est fixé a 20 particules (choix empirique).
e Topologie de voisinage
Pour des raisons de rapidité, nous avons défini une topologie Gbest (Section 4.4) ol
chaque particule de I'essaim est informée par la totalité des particules.
e Facteur d’inertie w
Nous avons utilisé un facteur d’inertie dynamique, présenté dans [132] qui diminue
au cours du temps, il commence par une valeur de w,,,, = 0.9 et décroit linéairement
pour arriver a W, = 0.4 selon 1’équation (Eq. 4.5).
e Coefficients ¢, ¢y
Les valeurs des coefficients d’accélération ¢; = co = 1.496 (Section 4.5.2).
e Criteres d’arrét
Dans les deux étapes de 'algorithme FPSOFCM, nous avons utilisé deux criteres,
qui sont : le nombre maximum d’itérations itermax = 100, et U'erreur € = 107°.
e Vitesse maximale Vmax
Comme nous 'avons déja mentionné dans la Section 4.5.2, la valeur de Vmax est
généralement dépendante de ’échelle du probleme. Dans notre cas, Vmax prend la valeur
255, qui représente le plus grand niveau de gris dans une image.
e Degré de flou m
Ce parametre (m > 1) controle le degré de flou de la matrice U. Si m = 1 alors
I’algorithme n’est pas flou (k-means). Le parametre m n’a pas une influence majeure sur
le résultat de la segmentation [183]. Nous avons fixé m = 2, valeur qui est souvent choisie
dans la littérature.
e Mesure de distance
Nous avons choisi la distance euclidienne, qui est la plus simple et la plus rapide a
calculer.
e Nombre de classes
L’objectif de notre travail est de segmenter des images IRM cérébrales. Nous
cherchons donc a séparer les différents tissus cérébraux (matiere grise, matiere blanche,
etc.). L’indice le plus utilisé pour déterminer le nombre optimal de classe est I'indice de

Xie—Beni [184] (XB) défini comme suit :

87



6.4. Validation et Résultats

C
> 3 udllo — zlf?

h=1i=l 5 (6.13)
N X ming;||z, — 2|

™M=

XB =

le nombre optimal de classes correspond a une valeur minimale de XB.

Pour déterminer le nombre de classes, nous avons testé 'algorithme FCM standard
pour différentes valeurs de C' € {3,4,5,6} sur un échantillon de 8 images IRM simulées
(normales) issues de la base Brainweb [141]. Ces images sont affectées de différents niveaux
de bruit Gaussien (0% 3% 5%) et différents niveaux d’inhomogénéité RF (0% 20% 40%).

Les résultats de test sont présentés dans le Tableau 6.2. Les valeurs en gras

correspondent aux meilleurs résultats obtenus.

Tableau 6.2: Changement de I'indice XB par rapport au nombre de classes C.

Image 1 Image 2  Image 3  Image 4  Image 5 Image 6  Image 7 Image 8

=3 0,096169 0,070612 0,070298 0,072799 0,098441  0,073239 0,065983 0,087612
C=4 0,05912 0,04613 0,052531 0,04756 0,056433 0,052495 0,04516 0,053752
C=5 0,086211 0,054672 0,092823 0,059419 0,102207  0,061104 0,072265 0,100119
C=6 0,079772 0,076301 0,092644 0,075179 0,116992  0,060779 0,077173 0,101861

D’apres le Tableau 6.2 et la Figure 6.2, on remarque que I'indice XB prend une valeur
minimale pour C' = 4 pour toutes les images. Le nombre de classe C' sera donc pris égal
a 4, il correspond aux classes suivantes : 1) matiére grise, 2) matiere blanche, 3) liquide
céphalo-rachidien, et 4) le fond de I'image. Cependant, on peut augmenter ce nombre dans

le cas des images IRM pathologiques (C' = 5 ou plus).

6.4 Validation et Résultats

6.4.1 Introduction

Dans cette section, 'algorithme FCM et 'approche proposée FPSOFCM [144] sont
mis en ceuvre et évalués dans le contexte de la segmentation des images IRM cérébrales.
Nous allons premierement décrire les différentes images IRM simulées et réelles, qu'on a
utilisées pour évaluer les résultats de la segmentation. Ensuite, une évaluation qualitative
et quantitative de la segmentation est présentée selon différents criteres. Enfin, nous allons

comparer FPSOFCM [144] avec I’approche FPSO présentée dans [179].
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Figure 6.2: Changement de I'indice XB par rapport au nombre de classes C.
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6.4.2 Base d’images

L’évaluation de notre approche de segmentation a été réalisée a la fois sur des images

IRM simulées et réelles.
6.4.2.1 Images simulées

Ce sont des images de synthese, générées a l'aide d'un simulateur du centre
d’imagerie cérébrale de 'institut neurologique de 'université McGill a Montréal [141].
Avec le simulateur Brainweb, I'utilisateur a la possibilité, de sélectionner une modalité
d’acquisition (T1, T2, DP), de choisir une épaisseur de coupe et d’ajouter du bruit et/ou
d’hétérogénéité RF.

Pour nos évaluations, nous avons construit, par le simulateur Brainweb, 18 fantomes !4
(T1, DP) de taille 181x217x181, la taille de voxel 1x1xl mm3. Chaque volume est
affecté par trois différents niveaux de bruit Gaussien (0% 3% 5%) et trois niveaux
d’inhomogénéité RF (0% 20% 40%). Ces images sont accompagnées d’'une vérité terrain
(ground truth) rendant possible ’évaluation et la comparaison de I’approche proposée.
Les images simulées sont divisées en 6 échantillons dont les caractéristiques sont décrites
dans I’Annexe C.

6.4.2.2 Les images réelles

Les images réelles sur lesquelles nous avons travaillé dans le cadre de cette these, sont
des images pathologiques acquises de différentes sources :

— SICAS Medical Image Repository [151,185] : est une plateforme pour la gestion
des images médicales (T1, T2, DP, taille 240x240). A travers cette plateforme, les
utilisateurs peuvent télécharger les images de test et uploader leurs résultats.

— Images pathologiques téléchargées du web : imagel!® (180x218), image2 !¢
(176x176), image3 (160x199) [186].

6.4.3 Evaluation et étude comparative

Les algorithmes FCM standard et FPSOFCM ont été implémentés sous
I'environnement Matlab version 7, et exécutés dans un PC Pentium Dual-core E5700/3.00

GHz/2.00 GB RAM. Les parametres choisis pour ces deux algorithmes, sont décrits dans
la Section 6.3.4.

14. Un fantéme est un volume cérébral simulé.

15. https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/ [Online; 2017]

16. http://clinical.netforum.healthcare.philips.com/global/Explore/Case-Studies/MRI/
Brain-tumor [Online; 2017]
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Pour évaluer et comparer les performances des algorithmes développés, nous avons

utilisé une base composée de 60 images saines et pathologiques (54 simulées + 6 réelles).
6.4.3.1 Evaluation de la classification

(a) Indices de validité

Pour mesurer la qualité de la classification, nous avons choisi quatre indices de validité
les plus utilisés pour la classification floue : PC, MPC, PE, XB décrits respectivement par
les équations :(Eq. 6.9), (Eq. 6.14), (Eq. 6.8) et (Eq. 6.13). Une bonne classification est
obtenue, pour des valeurs de PC, MPC élevées et des valeurs PE, XB faibles.

L’indice MPC (Modified Partiton Coefficient) proposé par Dave [187] pour réduire

I’évolution monotone de I'indice PC au nombre de classes C', il est défini comme suit :

C
MPC =1—
¢ C

- (1-PC) (6.14)

Les résultats moyens apres 10 exécutions indépendantes de FCM et FPSOFCM sont
présentés dans les Tableaux 6.3 et 6.4. Les meilleurs résultats sont indiqués en gras. L’écart
type (entre parentheses) est calculé pour vérifier la stabilité de notre approche par rapport
a FCM standard.

e Résultats sur des images IRM (coupes Axiales)

Les résultats obtenus dans cette section concernent les images de 1’échantillon 1
(Tableau C.1), qui sont affectées de bruit Gaussien (0% 3% 5%) et d’inhomogénéité RF
(0% 20% 40%). Ces images sont segmentées en quatre classes (régions) : fond, liquide
céphalorachidien (LCR), matiere grise (MG) et matiere blanche (MB).

Les Tableaux 6.3 et 6.4 donnent la moyenne et ’écart type des indices PC, MPC,
PE, XB obtenus par FCM et FPSOFCM sur des images pondérées respectivement en
T1 et DP. D’apres ces tableaux, on constate que notre algorithme FPSOFCM est plus
robuste et plus stable que l'algorithme FCM vis-a-vis les différents niveaux de bruit et
d’inhomogénéité RF.

Les Figures 6.3 a 6.10 sont les interprétations graphiques des Tableaux 6.3 et 6.4.
Elles donnent les valeurs moyennes des indices d’évaluation (PC, MPC, PE, XB)
obtenus par FCM et FPSOFCM sur ’ensemble de la base des images (Tableau C.1
et C.2) simulées pondérées respectivement en T1 (échantillon 1) et DP (échantillon
2). Ces indices sont présentés selon différents niveaux de bruit Gaussien et différents

niveaux d’inhomogénéité RF. Ces figures montrent que la méthode développée FPSOFCM
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Tableau 6.3: Comparaison des performances de FCM et FPSOFCM sur des images
simulées pondérées en T1.

Bruit 0% 3% 5%
RF FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM
0.859307 0.865014 0.883779 0.887281 0.866189 0.870844
re (0.017119) (0.000003) (0.010504) (0.000002) (0.009304) (0.000005)
0.812410 0.820019 0.845038 0.849708 0.821585 0.827791
Mre (0.022825) (0.000004) (0.014006) (0.000003) (0.012405) (0.000007)
v 0.274140 0.262982 0.228918 0.222143 0.264099 0.255692
e (0.033470)  (0.000005)  (0.020319) (0.000005) (0.016805) (0.000009)
0.059096 0.056250 0.047482 0.046129 0.053554 0.052526
A (0.008536)  (0.000004)  (0.004057) (0.000003) (0.002051) (0.000006)
0.885871 0.889928 0.878348 0.881722 0.849101 0.849106
e (0.012171) (0.000001) (0.010117) (0.000002) (0.000003) (0.000005)
0.847829 0.853238 0.837797 0.842297 0.798801 0.798809
e (0.016228) (0.000002) (0.013489) (0.000003) (0.000005) (0.000007)
20 0.222145 0.214137 0.238707 0.232244 0.295455 0.295445
i (0.024022) (0.000004) (0.019375) (0.000004) (0.000006) (0.000010)
0.048853 0.047558 0.047464 0.046461 0.053754 0.053749
A (0.003883) (0.000004) (0.002999) (0.000003) (0.000003) (0.000004)
0.873905 0.877773 0.868160 0.872280 0.831641 0.831645
re (0.011606) (0.000003) (0.012353) (0.000004) (0.000003) (0.000003)
0.831874 0.837031 0.824213 0.829707 0.775521 0.775527
e (0.015475) (0.000004) (0.016471) (0.000006) (0.000004) (0.000004)
o 0.246382 0.238932 0.256293 0.248716 0.328349 0.328341
i (0.022358) (0.000007) (0.022717) (0.000008) (0.000006) (0.000006)
B 0.046414 0.045157 0.052483 0.051851 0.056434 0.056432

(0.003776)  (0.000004) (0.001889) (0.000005) (0.000002) (0.000001)
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Tableau 6.4: Comparaison des performances de FCM et FPSOFCM sur des images
simulées pondérées en DP.

Bruit 0% 3% 5%
RF FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM
0.878638 0.883454 0.843431 0.866682 0.840327 0.844059
re (0.014452)  (0.000001) (0.028480) (0.000004) (0.014926) (0.011195)
0.838184 0.844606 0.791241 0.822243 0.787103 0.792079
Mre (0.019269) (0.000001) (0.037974)  (0.000005)  (0.019901)  (0.014926)
" 0.226305 0.217303 0.290395 0.248917 0.300199 0.293649
e (0.027008) (0.000006) (0.050308)  (0.000010)  (0.026195) (0.019647)
0.097531 0.077069 0.164122 0.080158 0.093923 0.086644
A (0.061385) (0.000001) (0.102838) (0.000005) (0.029114)  (0.021835)
0.834348 0.865104 0.834806 0.850475 0.848169 0.855135
e (0.030755) (0.000004) (0.025585) (0.015668) (0.013932) (0.000001)
0.779130 0.820138 0.779741 0.800634 0.797559 0.806846
e (0.041006) (0.000005) (0.034114) (0.020891) (0.018576) (0.000001)
20 0.306138 0.250298 0.306282 0.278565 0.286783 0.274710
i (0.055836)  (0.000011)  (0.045254) (0.027714) (0.024149) (0.000004)
0.148764 0.078658 0.123405 0.088639 0.092216 0.074629
A (0.070107) (0.000002) (0.056773)  (0.034766) (0.035177) (0.000002)
0.851844 0.863569 0.839254 0.844708 0.830741 0.830742
re (0.017910) (0.000000) (0.012491) (0.008178) (0.000005) (0.000004)
0.802458 0.818092 0.785672 0.792943 0.774321 0.774323
e (0.023831) (0.000000) (0.016654) (0.010904)  (0.000006) (0.000006)
o 0.279198 0.259070 0.300728 0.290824 0.329365 0.329363
i (0.030740) (0.000001) (0.022676) (0.014847) (0.000009) (0.000008)
B 0.092358 0.065810 0.094509 0.083754 0.056475 0.056475

(0.040555)  (0.000000) (0.024662) (0.016170) (0.000002) (0.000002)

93



6.4. Validation et Résultats

0,895 0,89
0,89 0,88 -
0,885 087 -
0,88
0,875 08
'E 'E 0,85
3 0% - i
w 0865 4 mfcM o 08 nEcM
£ s £
4 1 EPSOFCM 0,83 1 FPSCFCM
0,855 -+ 08
0,85 '
0,845 081 -
084 | ; : 08 + ; :
0% 20% 40% 0% 20% 40%
intensity non-uniformity (RF) intensity non-uniformity (RF)
(a) Bruit= 0% (a) Bruit= 0%
0,89 -
0,885 +
0,88
Zogrs b
2 £
g 087 micM g micM
FPSOFCM FPSOFCM
0,865 " "
0,86
0,855 + T - . :
0% 20% 40% 0% 20% 40%
intensity non-uniformity (RF) intensity non-uniformity (RF)
(b) Bruit= 3% (b) Bruit= 3%
0,88 0,86
0g7 0855
0,85
0,86
0,845
b b
E 0,85 -E 0,84
t A o 0835 A
O 084 mEcM o0 micM
FPSOFCM 0,83 FPSOFCM
083 " "
0,825 -
082 - 0m 1
0,81 + T T 0,815 + T T
0% 20% 40% 0% 20% 40%
intensity non-uniformity ( RF) intensity non-uniformity (RF)

(c) Bruit= 5%

(c) Bruit= 5%

Figure 6.3: Comparaison de I'indice PC
sur des images simulées pondérées en T1.

Figure 6.4: Comparaison de I'indice PC
sur des images simulées pondérées en DP.
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donne les meilleurs résultats pour différentes valeurs de bruit et d’inhomogénéité.
Sauf le cas ou les niveaux du bruit et d’inhomogénéité RF sont élevés, on remarque
(Figures 6.3(c), 6.4(c), 6.5(c), 6.7(c), 6.9(c) et 6.10(c)) que la différence des performances
entre FPSOFCM et FCM n’est pas significative, parce que la valeur 40% d’inhomogénéité
RF, perturbe trop les distributions des niveaux de gris. Dans la réalité, I'inhomogénéité
se situe plutot aux environs de 10% [138]. D’autres résultats de test sur des images de
coupes coronales sont présentés dans I’Annexe A.

Pour vérifier 'efficacité et la robustesse de notre approche contre le bruit impulsionnel,
nous avons testé les algorithmes FCM et FPSOFCM sur un ensemble de 12 images
IRM (axiales et coronales) simulées pondérées en T1 et DP, ces images sont affectées
de différents niveaux de bruit Salt & pepper (3% 5%) et d’inhomogénéité RF (0% 20%
40%). Les résultats moyens obtenus (Annexe B) montrent que FPSOFCM permet d’avoir

de bons résultats de classification, méme a la présence de ce type de bruit.
(b) Fonction objectif

Les Figures 6.11 et 6.12 montrent les valeurs moyennes de la fonction objectif
(Eq. 2.8), apres 10 exécutions indépendantes de FCM et FPSOFCM sur la méme base
d’images utilisée dans la simulation précédente (échantillon 1). Comme nous pouvons
le remarquer sur ces figures, les résultats de FPSOFCM s’averent significatifs pour la
majorité des images de test. Pour les cas ou les niveaux de bruit et d’inhomogénéité
RF sont élevés (Figures 6.11.(c) et 6.12.(c)), la méthode proposée donne de moins bon
résultats que FCM standard.
A titre comparatif, nous avons également étudié la convergence de la fonction objectif
de FCM et FPSOFCM sur un échantillon de 6 images IRM simulées. Les figures 6.13
et 6.14 illustrent les résultats obtenus. Ces résultats montrent que I’algorithme FPSOFCM
converge lentement par rapport a FCM. Mais, il atteint des valeurs minimales de la
fonction objectif. Cela est du principalement a la configuration initiale des centres de
classes, qui est calculée par la méthode de recherche globale FPSO. Cette configuration
ajustée, a permis a FPSOFCM d’éviter d’étre bloqué dans des minima locaux. Les
valeurs moyennes de la fonction objectif sur 18 images IRM de coupes coronales ainsi

les comparaisons des convergences sont présentées dans ’Annexe A (Figures A.9 a A.12).
6.4.3.2 Evaluation visuelle

e Résultats sur des images IRM (coupes Axiales)
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Chapitre 6. Contribution a la segmentation d’images par hybridation PSO-FCM

Les Figures 6.15 a 6.20 illustrent les résultats visuels de la segmentation d’images
IRM pondérées en T1 (Figures 6.15 & 6.17) et en DP (Figures 6.18 & 6.20). Les images
segmentées en 4 classes par FCM et FPSOFCM, sont représentées respectivement sur la
deuxieme et la troisieme colonne de chaque figure.

Visuellement, on remarque que FPSOFCM permet de bien -caractériser les
différents tissus cérébraux (fond, LCR, MG et MB) contrairement & FCM. Dans les
Figures 6.15(c), 6.15(f), 6.15(i), 6.17(i) et 6.17.(f) on remarque la visibilité de la classe
LCR en rouge (invisible dans les Figures 6.15(b), 6.15(e), 6.15(h), 6.17(e) et 6.17.(h)). Si
on compare les Figures 6.19(b), 6.19(e), 6.20(b) et 6.20.(e), on remarque que ’algorithme
FCM a classé une partie de la matiere blanche comme étant appartenant au liquide
céphalorachidien, contrairement aux classes obtenues par FPSOFCM .

D’un point de vue visuel, les résultats obtenus par FPSOFCM sont de bonne qualité,
méme s’ils sont similaires & ceux de FCM pour un bruit de 5% et une inhomogénéité RF
de 40%. Comme nous ’avons déja mentionné, la valeur 40% d’inhomogénéité RF, produit
des images de nature tres artificielle. Sur ce type d’images, il est tres difficile de comparer
les performances des méthodes de segmentation.

e Résultats sur des images IRM réelles pathologiques (coupes Axiales)

La Figure 6.21 donne des exemples de segmentation de 3 images réelles par FCM et
FPSOFCM. Dans ce cas, le nombre de classes C' est égal a 5, la pathologie est considérée
comme une 5 éme classe (couleur blanche). D’aprés cette figure, il est difficile de tirer des
conclusions visuelles précises sur ce type d’images.

Les Figures 6.22 a 6.24 illustrent les résultats de la segmentation de 3 images IRM
tumorales [151,185]. Dans ce cas, le nombre de classes C' est égal a 5. (Fond, LCR, MG,
MB et tumeur). Sur ces figures, nous observons que la segmentation des différents tissus

cérébraux ainsi que la tumeur est satisfaisante.
6.4.3.3 Evaluation quantitative de la segmentation

Dans la segmentation d’images, la validation des résultats obtenus est un probleme
délicat, ou plusieurs approches peuvent étre envisagées dans le but de fournir une
évaluation quantitative et qualitative. Nous distinguerons principalement, les approches
exploitant les résultats réalisés manuellement par des experts sur des images réelles,
et les approches exploitant des images de synthese pour lesquelles les références sont

parfaitement connues.
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6.4. Validation et Résultats

Figure 6.15: Résultats de segmentation (4 classes) sur des images pondérées en T1
(Inhomogénéité Rf=0%). (a) (d) (g) : images originales pondérées en T1, bruitées avec
un bruit Gaussien respectivement (0% 3% 5%). (b) (e) (h) : résultats FCM. (c) (f) (i) :
résultats FPSOFCM.
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Chapitre 6. Contribution a la segmentation d’images par hybridation PSO-FCM

Figure 6.16: Résultats de segmentation (4 classes) sur des images pondérées en T1
(Inhomogénéité Rf=20%). (a) (d) (g) : images originales pondérées en T1, bruitées avec
un bruit Gaussien respectivement (0% 3% 5%). (b) (e) (h) : résultats FCM. (c) (f) (i) :
résultats FPSOFCM.
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6.4. Validation et Résultats

Figure 6.17: Résultats de segmentation (4 classes) sur des images pondérées en T1
(Inhomogénéité Rf=40%). (a) (d) (g) : images originales pondérées en T1, bruitées avec
un bruit Gaussien respectivement (0% 3% 5%). (b) (e) (h) : résultats FCM. (c) (f) (i) :
résultats FPSOFCM.
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Chapitre 6. Contribution a la segmentation d’images par hybridation PSO-FCM

(2)

Figure 6.18: Résultats de segmentation (4 classes) sur des images pondérées en DP
(Inhomogénéité Rf=0%). (a) (d) (g) : images originales pondérées en DP, bruitées avec
un bruit Gaussien respectivement (0% 3% 5%). (b) (e) (h) : résultats FCM. (c) (f) (i) :
résultats FPSOFCM.
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(2)

Figure 6.19: Résultats de segmentation (4 classes) sur des images pondérées en DP
(Inhomogénéité Rf=20%). (a) (d) (g) : images originales pondérées en DP, bruitées avec
un bruit Gaussien respectivement (0% 3% 5%). (b) (e) (h) : résultats FCM. (c) (f) (i) :
résultats FPSOFCM.
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Chapitre 6. Contribution a la segmentation d’images par hybridation PSO-FCM

Figure 6.20: Résultats de segmentation (4 classes) sur des images pondérées en DP
(Inhomogénéité Rf=40%). (a) (d) (g) : images originales pondérées en DP, bruitées avec
un bruit Gaussien respectivement (0% 3% 5%). (b) (e) (h) : résultats FCM. (c) (f) (i) :
résultats FPSOFCM.

107



6.4. Validation et Résultats

Figure 6.21: Résultats de segmentation (5 classes) sur des images réelles. (a) (d) (g) :
images originales. (b) (e) (h) : résultats FCM. (c) (f) (i) : résultats FPSOFCM.
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Chapitre 6. Contribution a la segmentation d’images par hybridation PSO-FCM

(a) image originale
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Figure 6.22: Séparation des classes segmentées image 1.
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Figure 6.23: Séparation des classes segmentées image 2.
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6.4. Validation et Résultats

) image originale (b) image segmentée

i /
) LCR

Figure 6.24: Séparation des classes segmentées image 3.

(e) MB (f) Tumeur

Dans cette section, nous allons comparer quantitativement les résultats de FCM et
FPSOFCM avec des images de référence (ground truth). La comparaison est faite pour
les deux principales substances cérébrales, a savoir : la matiere grise (MG) et la matiere

blanche (MB).
On considere A, une région de I'image de référence, B une région de I'image segmentée.
Les pixels sont classés en 4 catégories :

e Vrais Positifs (VP) : le nombre de pixels présents dans A et B

Faux Positifs (FP) : le nombre de pixels présents dans B et pas dans A

Vrais Négatifs (VN) : le nombre de pixels qui ne sont présents ni dans A ni dans B

Faux Négatifs (FN) : le nombre de pixels présents dans la A et pas dans B

Nous avons choisi les criteres d’évaluation les plus utilisés dans le domaine de la

segmentation d’images, a savoir :

1. Sensibilité (SE)
Définie comme la proportion des vrais positifs parmi I’ensemble des structures qui
devraient étre segmentées. Plus la sensibilité est proche de 1, moins il y a d’erreurs

de détection.
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Chapitre 6. Contribution a la segmentation d’images par hybridation PSO-FCM

Figure 6.25: Comparaison de I'image de référence (A) a I'image segmentée (B).

VP

SE= VP EN

(6.15)

2. Spécificité (SP)
Définie comme la proportion de vrais négatifs parmi ’ensemble des structures qui
ne devraient pas étre segmentées. Plus la spécificité est proche de 1, moins il y a de
faux positifs.

VN
 VN+FP

SP (6.16)

3. Recouvrement (Jaccard coefficient)
Défini comme la mesure de recouvrement entre l'image segmentée et l'image de
référence. Plus le recouvrement est proche de 1, moins il y a de faux positifs et de
faux négatifs.

VP

FE =
R VP+ FP+FN

(6.17)

4. Similarité (ST)
Tout comme le recouvrement, la similarité correspond a la mesure de recouvrement
entre I'image segmentée et 'image de référence. La similarité vaut 1, si les deux

segmentations (A et B) sont identiques et 0 lorsqu’il n’y a pas de similarité.
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6.4. Validation et Résultats

2V P
I= 1
S 2VP+ FP+ FN (6.18)
5. Erreur (ERR)
C’est 'erreur de classification des pixels. Dans le cas idéal, elle vaut 0.
FP+ FN
ERR = ; (6.19)

Les Tableaux 6.5 et 6.6 présentent les résultats quantitatifs de segmentation de la
matiere grise et la matiere blanche, obtenus par FCM et FPSOFCM sur les images IRM
simulées de '’échantillon 5 (Tableau C.5). Les meilleurs résultats, sont indiqués en gras.

D’apres ces tableaux, nous pouvons constater que l'algorithme proposé FPSOFCM
obtient une sensibilité élevée pour la matiere grise, ce qui signifie que cette matiere est
bien caractérisée comme étant une matiere grise. Pour la matiere blanche, la sensibilité est
faible avec FPSOFCM pour 4 images (images 2, 3, 4, 8), mais la spécificité est élevée. En
fait, il est difficile de juger la qualité de la segmentation, si ces deux indices quantitatifs
(sensibilité, spécificité) sont contradictoires. Pour les autres indices (RE, SI et ERR),
on remarque que notre approche FPSOFCM a donné de bons résultats pour toutes les
images segmentées. Le premier point que ’on peut remarquer, est la différence forte entre
les taux de recouvrement (RE) obtenus par FCM et FPSOFCM sur les images (2, 3 et
6). Un second point & mentionner, concerne le taux faible des pixels mal classés (ERR) et
la similarité élevée, obtenus par FPSOFCM pour toutes les images de test. Ces résultats
montrent que FPSOFCM est plus robuste vis-a-vis le taux de bruit et d’inhomogénéité
RF que l'algorithme standard FCM.

Pour bien visualiser les taux de recouvrement(RE) ainsi 'erreur (ERR) de FCM et
FPSOFCM, nous avons transformé les valeurs numériques en histogrammes (Figures 6.26
3 6.29).

6.4.3.4 Comparaison de FPSOFCM avec FPSO

Afin d’évaluer les performances de notre approche avec d’autres méthodes existantes
dans la littérature. Les résultats de segmentation obtenus par FPSOFCM, ont été
comparés a ceux fournis par la variante FPSO proposée dans [179].

Les résultats moyens des indices (PC, MPC, PE, XB) aprés 10 exécutions
indépendantes de FPSOFCM et FPSO [179], sont décrits dans le Tableau 6.7.
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Tableau 6.5: Résultats quantitatifs de segmentation.
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Tableau 6.6: Résultats quantitatifs de segmentation.
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Tableau 6.7: Comparaison des performances de FPSOFCM et FPSO [179].

Bruit 3% 5%
RF FPSO FPSOFCM FPSO FPSOFCM
0.852393 0.859673 0.839129 0.852231
PC
(0.007037) 0.000004) (0.012236) (0.000004)
0.803191 0.812897 0.785505 0.802975
MPC
(0.009383) (0.000005) (0.016314) (0.000006)
0%
0.290696 0.274941 0.315613 0.289826
PE
(0.013818) (0.000007) (0.022977) (0.000008)
0.063255 0.052187 0.072418 0.053955
XB
(0.009046) (0.000003) (0.023322) (0.000004)
0.860577 0.877007 0.826756 0.840574
PC
(0.007705) (0.000000) (0.012167) (0.000006)
0.814103 0.836010 0.769008 0.787432
MPC
(0.010273) (0.000001) (0.016223) (0.000007)
20%
0.271125 0.239581 0.337334 0.311252
PE
(0.014082) (0.000001) (0.022356) (0.000011)
0.062880 0.051877 0.082125 0.055119
XB
(0.011396) (0.000001) (0.031562) (0.000005)
0.863840 0.873514 0.834471 0.840085
PC
(0.016877) (0.000004) (0.006332) (0.000005)
0.818453 0.831352 0.779295 0.786780
MPC
(0.022503) (0.000005) (0.008442) (0.000007)
40%
0.269730 0.248942 0.323134 0.311292
PE
(0.031892) (0.000008) (0.012311) (0.000008)
0.056612 0.039534 0.061926 0.053458
XB
(0.035061) (0.000003) (0.006750) (0.000003)
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Recouvrement (%)

iml | im2 | im3 | im4 | im5 | im6 | im7 | im8

B FCM 51,23(49,71/51,08 68,79/32,64 34,43|20,38/67,79

W FPSOFCM | 72,9573,64|71,82 69,38/ 60,59|53,51/37,95|71,35
images

HFCM
1 FPSOFCM

Figure 6.26: Taux de recouvrement de la matiere grise.
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Figure 6.27: Taux de recouvrement de la matiere blanche.
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Figure 6.28: Erreur de classification de la matiere grise.
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0,25

0,2

0,15 +
0,1 +
mFCM
im1 im8

im2 | im3 | im4 | im5 . imé | im7
B FCM 0,077/0,062 0,065 0,068 0,152 0,187 0,208|0,073
FPSOFCM 0,072 0,052 0,049 0,06 | 0,14 10,174/0,195|0,066

Erreur

v

images

Figure 6.29: Erreur de classification de la matiere blanche.

Les deux algorithmes sont exécutés avec les mémes parametres utilisés par H. Izakian
et A. Abraham dans [179], ¢; = ¢; = 2, m = 2, w = 0.9 — 0.1, nombre de particule
P = 10. Les meilleurs résultats sont en gras. L’écart type (entre parentheses) est calculé
pour comparer la stabilité des deux algorithmes. Les images de test utilisées concernent
'échantillon 6 (Tableau C.6).

Les résultats du Tableau 6.7 donnent I'avantage a notre algorithme FPSOFCM par
rapport a FPSO [179], pour toutes les valeurs de bruit (3%, 5%) et d’inhomogénéité (20%,
40%). En effet, l'initialisation ajustée des centres de classes de FCM a permis d’obtenir
des valeurs élevées de PC, MPC et des valeurs faibles pour PE et XB. Donc, le FPSOFCM
a généré des classes compactes et clairement séparées.

Les Figures 6.30 a 6.35 représentent des histogrammes comparatifs pour le taux de
recouvrement, la similarité et l'erreur de classification. Ces figures montrent bien les
performances de notre approche FPSOFCM par rapport a FPSO. En effet, le taux de
recouvrement est amélioré jusqu’a 9% (image 4) pour les deux matieres. La similarité est
aussi améliorée, ce qui prouve que les classes obtenues par FPSOFCM se rapprochent
des classes de références avec une erreur de classification (ERR) faible. Ces résultats
illustrent également l'efficacité et la robustesse de FPSOFCM vis-a-vis le taux de bruit et

d’inhomogénéité RF.
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B FPSO " FPSOFCM
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m FPSO 69,581 64,328 68,339 59,581 64,362 59,74
© FPSOFCM | 71,509 68,663 75,281 68,025 67,11 65,883
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Figure 6.30: Taux de recouvrement de la matiere grise.
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Figure 6.31: Taux de recouvrement de la matiere blanche.
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B FPSO = FPSOFCM

0,88

0,86

0,84

0,82 -

0,8 -
0,78 -
0,76 -
0,74 -
0,72 -
0,7 -
0,68 -

Similarité (SI)

im1 im2 im3 im4 im5S imé6

®FPSO 0,821 0,783 0,812 0,747 0,783 0,748

" FPSOFCM 0,834 0,814 0,859 0,81 0,803 0,794

images

Figure 6.32: Indice de similarité de la matiere grise.
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Figure 6.33: Indice de similarité de la matiere blanche.
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HFPSO = FPSOFCM
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Figure 6.34: Erreur de classification de la matiere grise.
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Figure 6.35: Erreur de classification de la matiere blanche.
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6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de segmentation d’images
FPSOFCM, basée sur I'hybridation de FCM avec une variante de la métaheuristique PSO.
L’hybridation des deux algorithmes est exploitée afin de pallier au probleme du blocage
dans des minima locaux. Pour cela, nous avons défini une nouvelle fonction objectif qui
combine des indices de validité flous, permettant de chercher la meilleure configuration
initiale des centres de classes de ’algorithme FCM. Nous avons justifié ensuite, le choix
des principaux parametres régissant cette approche.

Dans la partie expérimentale, nous avons exposé les résultats sur 6 échantillons
d’images IRM simulées et réelles. Dans un premier temps, les résultats de FCM et
FPSOFCM sont présentés selon plusieurs criteres, a savoir : PC, MPC, PE et XB. Puis,
en second temps, les résultats visuels de la segmentation ont été illustrés, ol nous avons
constaté que contrairement a l’algorithme FCM, FPSOFCM a caractérisé correctement les
différents tissus cérébraux pour la plupart des images de test. Enfin, une étude comparative
de FPSOFCM [144] et FPSO [179] est présentée.

Les résultats obtenus par FPSOFCM sur ’ensemble des images de test, sont assez
encourageants et comparés de facon favorable avec ceux d’autres méthodes existantes.
On peut conclure que l'approche proposée FPSOFCM est robuste pour tout type de
modalité, méme en présence de bruit, ce qui nous permet de confirmer l'intérét majeur

des métaheuristiques a améliorer la qualité de la segmentation.
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Conclusion générale et perspectives

Au cours de cette these, nous nous sommes intéressés a l'exploitation des
métaheuristiques bio-inspirées dans le domaine de la segmentation d’images IRM
cérébrales. L’objectif recherché était de reformuler le probleme de la segmentation en un
probleme d’optimisation, en vue d’améliorer les résultats et aider le médecin a caractériser

les différents tissus cérébraux sains et pathologiques (tumeurs).

Apres avoir effectué une revue bibliographique sur les différentes méthodes de
segmentation et décelé les avantages et les inconvénients de chacune, nous avons constaté
I'importance et la difficulté du probleme de la segmentation d’images IRM cérébrales.
Deux raisons expliquent cette difficulté : d’une part, la diversité des approches qui
continuent a étre proposées dans la littérature, sans arriver a une méthode générique,
applicable a une large variété d’images, et d’autre part, les problemes dus non seulement
aux artefacts spécifiques a I'IRM (bruit, l'effet du volume partiel, etc.), mais aussi, a
I’anatomie complexe du cerveau humain. De ce fait, nous nous sommes focalisés sur la
mise en ocuvre d'une approche hybride, qui rend la segmentation plus efficace et plus

robuste.

La principale contribution de ce travail de these porte sur 'amélioration de I’algorithme
de segmentation floue FCM. Ce dernier a été largement utilisé a cause de son efficacité
a manipuler des données bruitées et imprécises. Néanmoins, son principal inconvénient
est lié a la forte dépendance aux positions initiales des centres de classes, ce qui
conduit au blocage dans des minima locaux. Afin de pallier cet inconvénient, nous avons
proposé une hybridation de FCM avec I’algorithme bio-inspiré FPSO. Cet algorithme
stochastique qui s’inspire a l'origine du comportement social des animaux évoluant en
essaim, est caractérisé par sa simplicité et son adaptabilité pour résoudre des problemes
d’optimisation continue. La méthode proposée se déroule sur deux étapes. Premierement,

une nouvelle fonction objectif basée sur des indices de validité flous est définie. Dans
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cette étape, les particules de I'essaim parcourent l’espace de recherche afin de trouver
les meilleurs centres de classes qui augmentent a la fois I'homogénéité intra classe, et
I’hétérogénéité inter classes. Deuxiemement, les centres de classes obtenus par FPSO,
seront utilisés comme configuration initiale de I'algorithme FCM.

L’algorithme de segmentation proposé FPSOFCM a été testé et évalué sur une base
de 60 images IRM, comportant : des images simulées affectées de plusieurs types et taux
de bruit et d’inhomogénéité RF, et des images réelles pathologiques. Ces évaluations ont
été produites par comparaison avec les images de références. Les résultats visuels de la
segmentation ont été illustrés, ou nous avons constaté que contrairement a l’algorithme
FCM, FPSOFCM a caractérisé correctement les différents tissus cérébraux pour la
majorité des images de test. Nous avons comparé notre approche avec l’algorithme
standard FCM et I'algorithme FPSO présenté dans [179]. Les différentes expérimentations
ont mis en évidence 'efficacité et la supériorité de FPSOFCM par rapport a FCM et FPSO
sur la plupart des criteres d’évaluation. Toutes ces performances, nous ont permis de
confirmer que 'utilisation des algorithmes bio-inspirés, permet de pallier aux problemes
rencontrés dans les méthodes classiques et améliore considérablement la qualité de la
segmentation.

A partir de ce travail, de nombreuses perspectives pourraient étre envisagées dans le
cadre de futurs travaux, on peut citer :

— L’incorporation de l'information spatiale dans la fonction objectif pour rendre

I’algorithme plus robuste aux niveaux élevés de bruit.

— Réfléchir sur l'intégration de plusieurs sources d’informations dans le cadre de la

fusion des données.

— Exploiter d’autres techniques bio-inspirées et d’autres modes d’hybridation.

— Développer un systeme capable de donner un diagnostic a travers les résultats de

segmentation générés par notre approche.
Enfin, une perspective intéressante reste ’adaptation des algorithmes bio-inspirés a la
segmentation de séquences d’images IRM. Ce qui consistera a résoudre un probleme

d’optimisation dynamique.
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Annexe A

Résultats sur des coupes coronales

Dans cette Annexe, les images pondérées en T1 correspondent a ’échantillon 3 et celles

pondérées en DP, a I’échantillon 4.
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Annexe A. Résultats sur des coupes coronales

Tableau A.1: Comparaison des performances de FCM et FPSOFCM sur des images
simulées pondérées en T1.

Bruit 0% 3% 5%
RF FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM
0.826677 0.851364 0.825431 0.831305 0.797310 0.799864
e (0.037701)  (0.000004) (0.017618) (0.000012) (0.005118) (0.000014)
0.768903 0.801818 0.767241 0.775073 0.729747 0.733152
e (0.050268)  (0.000006) (0.023490) (0.000016) (0.006824) (0.000019)
" 0.337510 0.292664 0.340808 0.330198 0.392229 0.386718
i (0.068489)  (0.000008) (0.031823) (0.000022) (0.011039) (0.000026)
0.069045 0.060047 0.064028 0.062979 0.085267 0.087431
A (0.013740)  (0.000003) (0.003143) (0.000008) (0.004343) (0.000018)
0.812681 0.823560 0.802658 0.815014 0.782115 0.791978
re (0.021763) (0.000011) (0.018877) (0.000013) (0.019714) (0.000032)
0.750241 0.764747 0.736877 0.753353 0.709486 0.722637
e (0.029018)  (0.000015) (0.025169) (0.000017) (0.026285) (0.000043)
20 0.364874 0.345658 0.383961 0.361279 0.417802 0.400994
e (0.038440) (0.000022) (0.034650) (0.000023) (0.033586) (0.000053)
0.065054 0.062258 0.077623 0.078127 0.082669 0.077762
A (0.005590)  (0.000009) (0.000772) (0.000011) (0.009884) (0.000029)
0.795198 0.808737 0.812724 0.812740 0.797313 0.797313
re (0.020703)  (0.000019) (0.000020) (0.000024) (0.000034) (0.000034)
0.726931 0.744983 0.750299 0.750320 0.729751 0.729751
Mre (0.027604) (0.000026) (0.000026) (0.000032) (0.000045) (0.000045)
o 0.396145 0.373148 0.361958 0.361932 0.390572 0.390572
e (0.035166) (0.000033) (0.000033) (0.000040) (0.000056) (0.000056)
B 0.071131 0.067504 0.060447 0.060460 0.065678 0.065678

(0.005537)  (0.000010) (0.000017) (0.000020) (0.000039) (0.000039)
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Annexe A. Résultats sur des coupes coronales

Tableau A.2: Comparaison des performances de FCM et FPSOFCM sur des images
simulées pondérées en DP.

Bruit 0% 3% 5%
RF FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM
0.865185 0.868035 0.836635 0.859519 0.819298 0.815821
e (0.013084) (0.011436) (0.028025) (0.000004) (0.017309) (0.016969)
0.820247 0.824046 0.782180 0.812692 0.759064 0.754428
e (0.017445) (0.015249) (0.037367) (0.000005) (0.023078) (0.022625)
" 0.252387 0.246902 0.301442 0.259608 0.336888 0.343071
i (0.025170) (0.021998) (0.051232) (0.000011) (0.030784) (0.030178)
0.095692 0.086019 0.144675 0.081704 0.110462 0.116422
A (0.044323) (0.038686) (0.077122) (0.000002) (0.020684) (0.029102)
0.832303 0.857066 0.830752 0.840709 0.822960 0.826343
re (0.024762)  (0.000005) (0.022778) (0.014871) (0.015512) (0.013540)
0.776404 0.809421 0.774336 0.787612 0.763947 0.768457
e (0.033016)  (0.000007) (0.030371) (0.019828) (0.020682) (0.018053)
20 0.310281 0.262694 0.312424 0.294499 0.329289 0.323119
e (0.047585) (0.000012) (0.041014) (0.026784) (0.028304) (0.024708)
0.170753 0.090970 0.114347 0.096724 0.109495 0.104075
A (0.079783)  (0.000002) (0.040418) (0.026512) (0.024647) (0.021424)
0.829141 0.833710 0.833423 0.837395 0.802005 0.802006
re (0.011184) (0.009134) (0.009082) (0.005944) (0.000002) (0.000000)
0.772188 0.778280 0.777897 0.783193 0.736007 0.736009
Mre (0.014912) (0.012178) (0.012109) (0.007925) (0.000003) (0.000000)
o 0.314139 0.304530 0.307556 0.299457 0.370098 0.370096
e (0.023520) (0.019208) (0.018511) (0.012117) (0.000004) (0.000000)
B 0.111678 0.100894 0.103706 0.095242 0.105638 0.105628

(0.026408) (0.021562) (0.019394) (0.012727) (0.000019) (0.000001)
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Figure A.2: Comparaison de I'indice PC
sur des images simulées pondérées en DP.
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(c) Bruit= 5%

Figure A.6: Comparaison de I'indice PE
sur des images simulées pondérées en DP.
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(salt & pepper)
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Annexe B. Résultats sur images bruitées

Tableau B.1: Comparaison des performances de FCM et FPSOFCM sur des images

simulées pondérées en T1.

Bruit 3% 5%
RF FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM
0.849686 0.859358 0.842174 0.853239
PC
(0.014765)  (0.000006) (0.011062) (0.000009)
0.799582 0.812478 0.789566 0.804318
MPC
(0.019686) (0.000008) (0.014749) (0.000012)
0%
0.290417 0.271872 0.304407 0.283521
PE
(0.028310) (0.000012) (0.020881) (0.000019)
0.080789 0.079715 0.087276 0.093190
XB
(0.001633) (0.000005) (0.005915) (0.000006)
0.868429 0.882505 0.874248 0.877391
PC
(0.011490)  (0.000004) (0.006287) (0.000006)
0.824572 0.843340 0.832331 0.836522
MPC
(0.015320) (0.000005) (0.008382) (0.000008)
20%
0.254878 0.227987 0.244337 0.238573
PFE
(0.021951)  (0.000008) (0.011530) (0.000013)
0.064281 0.071318 0.077296 0.081951
XB
(0.005749)  (0.000005)  (0.009310) (0.000007)
0.865132 0.870588 0.861377 0.863793
PC
(0.008341) (0.000008) (0.003687) (0.000011)
0.820176 0.827450 0.815169 0.818391
MPC
(0.011121) (0.000011) (0.004916) (0.000014)
40%
0.261890 0.251188 0.268580 0.263699
PE
(0.016364) (0.000016) (0.007448) (0.000020)
0.059095 0.061238 0.064539 0.069445
XB
(0.003267) (0.000007) (0.007497) (0.000007)
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Tableau B.2: Comparaison des performances de FCM et FPSOFCM sur des images

simulées pondérées en DP.

Bruit 3% 5%
RF FCM FPSOFCM FCM FPSOFCM
0.876602 0.879423 0.873348 0.877319
PC
(0.008462) (0.000003) (0.007937) (0.000002)
0.835470 0.839231 0.831131 0.836425
MPC
(0.011283) (0.000004) (0.010583) (0.000003)
0%
0.230685 0.224996 0.237489 0.229035
PE
(0.017062) (0.000009) (0.016896) (0.000009)
0.089953 0.076448 0.098260 0.075299
XB
(0.040513) (0.000001) (0.045922) (0.000001)
0.856747 0.862763 0.856745 0.860584
PC
(0.018031) (0.000004) (0.011510) 0.000006)
0.808996 0.817017 0.808993 0.814112
MPC
(0.024042)  (0.000005) (0.015347) (0.000008)
20%
0.264819 0.254179 0.265127 0.257908
PFE
(0.031883)  (0.000010) (0.021639) (0.000015)
0.087835 0.077420 0.083191 0.075616
XB
(0.031240)  (0.000002) (0.022724) (0.000001)
0.862652 0.866636 0.865296 0.869281
PC
(0.011953)  0.000001) (0.011956) (0.000003)
0.816869 0.822181 0.820394 0.825709
MPC
(0.015937)  (0.000002) (0.015941) (0.000003)
40%
0.261308 0.254521 0.257111 0.250369
PE
(0.020367) (0.000005) (0.020224) (0.000007)
0.069335 0.059471 0.065832 0.055371
XB
(0.029592) (0.000002) (0.031381) (0.000001)
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Tableau C.1: Echantillon d’images N° 1.

Modalité | Bruit | inhomogénéité RF | Coupe | N° coupe
Image 1 T1 0% 0% Axiale 71
Image 2 T1 3% 0% Axiale 105
Image 3 T1 5% 0% Axiale 110
Image 4 T1 0% 20% Axiale 105
Image 5 T1 3% 20% Axiale 111
Image 6 T1 5% 20% Axiale 82
Image 7 T1 0% 40% Axiale 110
Image 8 T1 3% 40% Axiale 115
Image 9 T1 5% 40% Axiale 56

Tableau C.2: Echantillon d’images N° 2.

Modalité | Bruit | inhomogénéité RF | Coupe | N° coupe
Image 1 DP 0% 0% Axiale 67
Image 2 DP 3% 0% Axiale 56
Image 3 DP 5% 0% Axiale 81
Image 4 DP 0% 20% Axiale 80
Image 5 DP 3% 20% Axiale 70
Image 6 DP 5% 20% Axiale 98
Image 7 DP 0% 40% Axiale 93
Image 8 DP 3% 40% Axiale 87
Image 9 DP 5% 40% Axiale 57
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Tableau C.3: Echantillon d’images N° 3.

Modalité | Bruit | inhomogénéité RF | Coupe | N°coupe
Image 1 T1 0% 0% Coronale 84
Image 2 T1 3% 0% Coronale 117
Image 3 T1 5% 0% Coronale 121
Image 4 T1 0% 20% Coronale 120
Image 5 T1 3% 20% Coronale 121
Image 6 T1 5% 20% Coronale 125
Image 7 T1 0% 40% Coronale 126
Image 8 T1 3% 40% Coronale 115
Image 9 T1 5% 40% Coronale 119
Tableau C.4: Echantillon d’images N° 4.
Modalité | Bruit | inhomogénéité RF | Coupe | N°coupe
Image 1 DP 0% 0% Coronale 116
Image 2 DP 3% 0% Coronale 74
Image 3 DP 5% 0% Coronale 81
Image 4 DP 0% 20% Coronale 74
Image 5 DP 3% 20% Coronale 75
Image 6 DP 5% 20% Coronale 69
Image 7 DP 0% 40% Coronale 60
Image 8 DP 3% 40% Coronale 58
Image 9 DP 5% 40% Coronale 92
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Annexe C. Description des images de test

Tableau C.5: Echantillon d’images N° 5.

Modalité | Bruit | inhomogénéité RF | Coupe | N° coupe
Image 1 T1 0% 0% Axiale 71
Image 2 T1 5% 0% Axiale 110
Image 3 T1 0% 20% Axiale 105
Image 4 T1 5% 40% Axiale 56
Image 5 DP 0% 0% Axiale 67
Image 6 DP 5% 0% Axiale 81
Image 7 DP 0% 40% Axiale 93
Image 8 DP 5% 40% Axiale 57

Tableau C.6: Echantillon d’images N° 6.

Modalité | Bruit | inhomogénéité RF | Coupe | N° coupe
Image 1 T1 3% 0% Axiale 65
Image 2 T1 5% 0% Axiale 84
Image 3 T1 3% 20% Axiale 118
Image 4 T1 5% 20% Axiale 61
Image 5 T1 3% 40% Axiale 97
Image 6 T1 5% 40% Axiale 79
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Résumé

Dans le cadre de cette theése, nous avons focalisé notre étude sur la segmentation automatique des
images IRM cérébrales par les algorithmes bio-inspirés. Parmi les méthodes non supervisées
présentées, nous nous sommes intéressés a l’algorithme de c-moyennes floues (FCM). Cet
algorithme a été largement appliqué, au regard de son adaptation et son efficacité a traiter des
données imprécises et incertaines. Cependant, son inconvénient majeur est lié a linitialisation
aléatoire des centres de classes qui provoque une convergence prématurée et bloque FCM dans des
minima locaux. Afin d’améliorer davantage les performances de FCM, nous avons proposé une
nouvelle méthode d’initialisation, basée sur l’algorithme d’optimisation par essaim de particules
PSO. Notre contribution s’articule autour de deux étapes principales. La premiére consiste a
reformuler le probléme de la segmentation en un probléme d’optimisation, par la définition d’une
nouvelle fonction objectif qui cherche les meilleurs centres de classes. La deuxiéme étape concerne
I'initialisation de l’algorithme FCM avec les centres déja obtenus. La méthode développée a été
validée sur des images IRM simulées et réelles. La comparaison des résultats de test avec d’autres

méthodes de segmentation existantes, montrent clairement la supériorité de ’approche proposée.

Mots clés : IRM, segmentation d’images, FCM, optimisation, métaheuristiques bio-inspirées, OEP.

Abstract:

In this thesis, we are focusing our study on the automatic segmentation of cerebral MRI images
using bio-inspired algorithms. Among the unsupervised methods presented, we were interested in
fuzzy c-means algorithm (FCM).This algorithm has been widely used, in terms of its adaptation
and its efficiency in dealing with imprecise and uncertain data. However, its main weakness is
related to the random initialization of cluster centers which causes premature convergence and
makes FCM falling into local optimal. In order to improve the performance of FCM, we propose a
new initialization method, based on the particle swarm optimization algorithm PSO. Our
contribution focuses on two main stages. The first consisted in reformulating the problem of
segmentation as an optimization problem by defining a new objective function in order to find the
best cluster centers. The second stage is to use the obtained cluster centers as the initial seed of the
FCM. The developed method was tested on synthetic and real MRI images. Comparison of test
results with other existing segmentation methods, demonstrates clearly the superiority of the

proposed approach.

Key words: MRI, image segmentation, FCM, optimization, bio-inspired Metaheuristic, PSO.
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