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Résumé

Les algorithmes de clustering sont de plus en plus utilisés dans de
nombreux domaines. Le but de ces algorithmes est de donner un sens
aux données et d’en extraire de la valeur à partir de grandes quan-
tités de données structurées et non structurées afin de les regrouper
dans différents clusters ou groupes en fonction de leurs similitudes.
Dans les domaines comme celui de l’imagerie médicale, la segmenta-
tion d’image est une tâche cruciale qui permet d’isoler dans l’image
les objets significatifs sur lesquels doit porter l’analyse afin de réaliser
le diagnostic, la planification et le suivi des traitements et opérations.
En raison de sa simplicité et de son efficacité, Fuzzy c-means (FCM)
est l’approche de regroupement la plus couramment employée pour la
segmentation d’images. Cependant, la segmentation d’image médicale
fait encore face à de nombreux défis en raison de la complexité de ce
type d’image due souvent au manque de clarté des clichés, aux limites
floues des zones observées, à leur structure complexe, et à des facteurs
externes comme la présence de bruit. Cette complexité induit une di-
minution de l’efficacité de la méthode FCM entraînant le blocage dans
les optimums locaux, la sensibilité au bruit pouvant conduire à une
mauvaise segmentation et à une mauvaise interprétation des résultats.

Face à ces obstacles, nous avons répertorié plusieurs optimisations
à différents niveaux de cette méthode de clustering, à savoir les opti-
misations au niveau du prétraitement de l’image, celles au niveau du
choix des paramètres initiaux et enfin les optimisations au niveau du
calcul des centroïdes. Notre revue systématique fait état de ces opti-
misations et de leurs différents apports pour la méthode FCM.

Mots clés : Clustering flou, Fuzzy c-means (FCM), Segmentation,
image médicale, optimisations, réduction du bruit, égalisation d’histo-
gramme, analyse de performance, Machine Learning / Deep Learning
(ML / DL)
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Abstract

Clustering algorithms are increasingly used in many fields. The
aim of these algorithms is to make sense of data and extract value
from large quantities of structured and unstructured data, in order
to group them into different clusters or groups based on their simi-
larities. In fields such as medical imaging, image segmentation is a
crucial task, enabling us to isolate significant objects in the image for
analysis in order to diagnose, plan and monitor treatments and ope-
rations. Due to its simplicity and efficiency, Fuzzy c-means (FCM) is
the most commonly used clustering approach for image segmentation.
However, medical image segmentation still faces many challenges due
to the complexity of this type of image, often caused by the lack of cla-
rity of the images, the blurred boundaries of the areas observed, their
complex structures, and external factors such as the presence of noise.
This complexity leads to a reduction in the efficiency of the FCM me-
thod, resulting in blocking in local optimums, while noise sensitivity
can lead to poor segmentation and bad interpretations of the results.

Faced with these obstacles, we have listed several optimizations at
different levels of the fuzzy clustering method, namely optimizations
at the level of image pre-processing, those at the level of the choice
of initial parameters, and finally optimizations at the level of centroid
calculation.Our systematic review reports on these optimizations and
their different contributions to the FCM method.

Keywords : Fuzzy clustering, Fuzzy c-means, Segmentation, me-
dical image, optimizations, noise reduction, histogram equalization,
performance analysis, Machine Learning/Deep Learning (ML/DL).
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Chapitre 1

Introduction

Le clustering ou regroupement est une méthode d’apprentissage au-
tomatique qui consiste à regrouper des points de données par similarité
ou par distance. C’est une méthode d’apprentissage non supervisée et
une technique populaire d’analyse statistique des données. Pour un
ensemble donné de points, il existe plusieurs algorithmes de classifica-
tion pour classer des points de données individuels dans des groupes
spécifiques.

Au début des années 1987, l’algorithme de clustering des moyennes
floues FCM a été introduit par Dunn et perfectionné en 1981 par
Bezdek J.C. pour pallier les algorithmes de clustering plus « durs »
comme K-means qui ne prenaient pas en compte certaines similarités
faibles mais non négligeables entre les points de données. Sur la base
du concept de fonction objective, le FCM est la meilleure technique
complète et c’est la raison pour laquelle il est largement utilisé.

Dans le domaine médical, l’introduction de FCM a permis plusieurs
avancées dans la segmentation d’image pour la détection d’anomalies,
la prévention de maladies, l’aide à la décision et bien d’autres amélio-
rations. Cependant, certaines limitations à cet algorithme subsistent
dans son utilisation au sein du domaine médical. En effet, la sensibilité
aux bruits, l’enfermement dans les optimums locaux et le manque de
fiabilité face aux zones non sphériques sont des obstacles à franchir
pour une meilleure segmentation de ce type d’images.

L’objectif de notre étude est de réaliser une revue systématique
détaillée sur les différentes approches algorithmiques de type Fuzzy
c-means, les différentes variantes et évolutions de cet algorithme au
cours des cinq dernières années. Nous cherchons également à obser-

10
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ver comment ces optimisations ont impacté positivement ou négati-
vement cette méthode en termes de robustesse, d’efficacité de calcul,
de précision de regroupement et de classification. Les buts de cette
manœuvre étant la mise en place d’un répertoire des différentes mé-
thodes d’optimisation ayant impacté pour le mieux l’algorithme dans
la segmentation d’image médicale avec les enjeux de chacune de ces
méthodes, à savoir l’emplacement de l’optimisation, ses avantages et
inconvénients, l’environnement de développement, et les documenta-
tions trouvées dans le cadre de notre étude. Et également de dégager
des pistes non encore explorées.

À cet effet, au cours de notre étude, nous avons exploré quatre
bases de données à savoir : IEEXplore, SpringerLink, EBSCO et Sco-
pus qui sont mises à disposition dans les ressources bibliothécaires de
notre université (UQTR). Grâce à une recherche à l’aide de mots-clés
spécifiques choisis pour répondre à l’objectif de notre étude (Fuzzy
C-means, Optimisation, segmentation, image médicale), nous avons
pu obtenir 2338 articles initiaux. Ensuite, nous avons sélectionné un
par un les articles les plus pertinents pour notre étude grâce à une
lecture préliminaire et à l’élimination des doublons. À la suite de ces
procédés, nous avons pu retenir 82 articles que nous utiliserons tout
au long de notre étude afin de répondre à nos questions de recherche
qui sont de savoir quelles sont les optimisations et à quel niveau de l’al-
gorithme FCM sont-elles implémentées ainsi que les avantages et les
inconvénients de ces optimisations en termes de robustesse, d’efficacité
de calcul et de précision lors du regroupement.

Ces articles divers et variés nous ont permis de définir plusieurs
niveaux d’optimisation qui permettent d’améliorer l’algorithme Fuzzy
c-means. Parmi ces optimisations, nous avons : le prétraitement des
images à segmenter (processus de débruitage, d’augmentation des pixels,
d’éclaircissement des zones d’intérêts, retrait des zones de faibles inté-
rêts), les optimisations au niveau de l’initialisation (pour le choix des
paramètres initiaux comme le nombre de grappes, le nombre d’ité-
rations, le paramètre de flou,...) et les optimisations au niveau de la
mise à jour des centroïdes (détermination de zones plus pertinentes
grâce à de nouveaux algorithmes de calcul, mise en place de nouvelles
fonctions objectives).
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La structure restante de notre étude est la suivante : dans la section
2, nous abordons l’état de l’art avec divers travaux, dans la section 3,
nous présentons une vue d’ensemble sur les concepts et définitions de
base en lien avec notre étude. Puis, dans la section 4, nous présen-
tons la méthodologie utilisée pour mener à bien notre travail. Ensuite,
nous exposons les résultats liés à nos différentes questions de recherche
dans la section 5 avec discussion des résultats. Et enfin, dans la der-
nière section, nous donnons notre conclusion à la suite de toutes nos
recherches et observations pour les pistes non explorées.



Chapitre 2

Concepts de bases et définitions

2.1 Introduction

Le clustering, ou segmentation en grappes, est une technique d’ap-
prentissage non supervisé en machine learning et en analyse de don-
nées qui vise à regrouper des objets similaires en ensembles appelés
clusters (ou grappes). Les objets au sein d’un même cluster sont plus
semblables entre eux qu’avec ceux des autres clusters. Le clustering est
utilisé pour découvrir des structures sous-jacentes dans des données
sans étiquettes préalables [1].

Le but des algorithmes de clustering est de donner un sens aux don-
nées et d’extraire de la valeur à partir de grandes quantités de données
structurées et non structurées [2]. Ces algorithmes permettent de sé-
parer les données en fonction de leurs propriétés ou fonctionnalités et
de les regrouper dans différents clusters en fonction de leurs ressem-
blances.

2.2 Concepts clés du clustering

— L’apprentissage non-supervisé : contrairement à l’appren-
tissage supervisé, où le modèle est formé sur des données éti-
quetées, le clustering ne nécessite pas de labels. L’objectif est de
trouver une structure naturelle dans les données.

— La similitude et la distance : les mesures de similitude ou
de distance entre les objets (comme la distance euclidienne, la
distance de Manhattan, ou la similarité cosinus) jouent un rôle
crucial dans le clustering. Ces mesures déterminent à quel point

13
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deux objets sont similaires ou différents.

— Les clusters : un cluster est un groupe d’objets similaires. Les
objets dans un cluster partagent des caractéristiques communes
et sont distincts des objets des autres clusters.

2.3 Types de clustering

Les différents types de clustering se regroupent communément en
deux grands ensembles qui sont : le hard clustering ou clustering strict
et le fuzzy clustering ou clustering flou.

Le clustering strict est une méthode où chaque point de données
appartient exclusivement à un seul cluster. Il affecte chaque point de
données à un seul cluster sans ambiguïté. Dans le domaine particulier
de la segmentation d’image, il reste largement utilisé en raison de sa
simplicité d’implémentation et de compréhension, de l’interprétation
simple des résultats, sa disponibilité dans de nombreuses bibliothèques
de programmation et de sa rapidité. Cependant, bien qu’utile dans
certaines applications, il présente des limitations importantes pour la
segmentation d’images médicales en raison de sa sensibilité au bruit,
de son incapacité à gérer l’incertitude et les chevauchements, et de
son manque de prise en compte des informations spatiales qui peuvent
conduire à des segmentations irréalistes. Dans le clustering strict, nous
retrouvons :

— Le clustering partitif (Partitioning)[3] : K-means sépare les
données en "k" clusters en minimisant la variance intra-cluster et
les K-medoids (similaire à K-means, mais utilise des points de
données réels comme centres de clusters (médoïdes) pour être
plus robuste aux valeurs aberrantes).

— Le clustering hiérarchique [5] :

• Agrégeant (Agglomerative) qui commence avec chaque
point comme un cluster séparé et fusionne les clusters les plus
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proches jusqu’à ce qu’il n’y ait plus qu’un seul cluster.

• Divisant (Divisive) commençant avec tous les points dans
un seul cluster et divisant les clusters jusqu’à ce que chaque
point soit dans son propre cluster.

— Le clustering basé sur la densité [5] :

• DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Appli-
cations with Noise) : regroupe les points denses ensemble
et identifie les valeurs aberrantes comme des points faiblement
connectés.

• OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering
Structure) : une extension de DBSCAN qui gère mieux les
variations de densité. Elle ordonne les points pour identifier
la structure de regroupement.

• Clustering basé sur des modèles EM (Expectation-
Maximization) : utilise des modèles statistiques comme les
mélanges gaussiens pour modéliser les données et allouer les
points de données à différents clusters basés sur la probabilité.

Le deuxième groupe principal, à savoir le clustering flou, comprend
la méthode Fuzzy c-means qui permet aux points de données d’appar-
tenir à plusieurs clusters avec des degrés différents d’appartenance,
contrairement aux méthodes de clustering strictes.

L’illustration de cette différence est représentée dans le schéma (2.1
) et le tableau (2.1) :

2.3.1 Domaines d’applications

Les algorithmes de clustering ont plusieurs applications dans diffé-
rents secteurs, à savoir :

— Analyse de clients en marketing [3] : segmentation de clients
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Figure 2.1 – Exemple visuel de clustering strict vs clustering flou

Caractéristiques Clustering strict Clustering flou
Assignation des Points Unique (un seul cluster) Multiple(plusieurs clus-

ters avec degrés d’ap-
partenance)

Méthodes Principales K-means, K-medoids,
Clustering hiérarchique

Fuzzy C-means

Gestion de l’Incertitude Pas de gestion de l’in-
certitude

Gestion de l’incertitude
et des chevauchements

Sensibilité au Bruit Sensible au bruit et aux
outliers

Plus robuste au bruit et
aux outliers

Interprétabilité Simple et claire Plus complexe mais plus
flexible

Complexité Moins complexe Plus complexe

Table 2.1 – Clustering strict vs Clustering flou

pour un marketing ciblé. Ces algorithmes peuvent regrouper les
personnes ayant des caractéristiques similaires et analyser si elles
achèteront votre produit. Ce groupage peut aider les entreprises
à effectuer des tests afin de déterminer ce qu’elles doivent faire
pour améliorer leurs ventes.

— Analyse de données biologiques [4] : groupement de gènes
ou de protéines ayant des fonctions similaires aidant ainsi à
comprendre les modèles d’expression génique ou à identifier des
groupes fonctionnels.

— Image et vidéo : segmentation d’images en régions pour la re-
connaissance d’objets ou le traitement d’images médicales. Les
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algorithmes de regroupement ont été largement utilisés dans l’ana-
lyse d’images médicales pour des tâches telles que la segmenta-
tion, la classification et l’extraction de caractéristiques.

— Systèmes de recommandation de contenu : les plateformes
de streaming ou de contenu en ligne utilisent le clustering pour
regrouper des utilisateurs avec des préférences similaires, four-
nissant ainsi des recommandations de contenu personnalisées.

— Classification automatique de documents : dans le domaine
du traitement du langage naturel, le clustering peut être utilisé
pour regrouper des documents similaires, facilitant ainsi la clas-
sification automatique de contenus textuels.

— Détection d’anomalies : le clustering est utilisé pour identi-
fier des comportements ou des observations inhabituels au sein
d’un ensemble de données. Cela trouve des applications dans la
détection de fraudes, la surveillance de la qualité des processus
industriels, etc.

— Cybersécurité[3] : détection d’activités suspectes et de com-
portements anormaux dans les données de trafic réseau.

2.4 La logique floue

2.4.1 Définition

La logique floue, introduite par Lotfi Zadeh en 1965, est une exten-
sion de la logique classique destinée à gérer l’incertitude et l’impréci-
sion. Contrairement à la logique binaire classique où une affirmation
est soit vraie (1) soit fausse (0), la logique floue permet de modéliser
des degrés de vérité dans un intervalle continu de [0,1]. Cette approche
se rapproche davantage de la manière dont les humains raisonnent dans
des situations où les frontières entre vrai et faux sont floues.

Un exemple courant de logique floue est le concept de tempéra-
ture. Alors que la logique classique catégoriserait une température en
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"chaud" ou "froid", la logique floue permet d’affirmer qu’une tempéra-
ture est "60% chaud et 40% froid". Cette souplesse est particulièrement
utile dans des systèmes où l’incertitude ou l’ambiguïté jouent un rôle
important (2.2).

Figure 2.2 – Graphique d’illustration de la logique floue

2.4.2 Concepts

La logique floue repose sur trois concepts principaux :

— Ensembles flous : Contrairement aux ensembles classiques, un
élément peut appartenir à un ensemble flou avec un degré d’ap-
partenance compris entre 0 et 1.

— Fonctions d’appartenance : Elles définissent le degré auquel
un élément appartient à un ensemble flou.

— Opérations floues : Des opérateurs tels que l’intersection (ET),
l’union (OU), et la négation (NON) sont adaptés pour fonction-
ner avec des valeurs floues.

La logique floue, avec sa capacité à représenter et manipuler des
informations imprécises ou ambiguës, constitue une base théorique es-
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sentielle pour de nombreuses méthodes d’analyse, dont le clustering
flou. En s’appuyant sur les principes de la logique floue, le cluste-
ring flou permet de regrouper des données tout en tenant compte de
l’incertitude inhérente à leur classification. Cette approche reflète la
nature floue et continue de nombreux phénomènes dans le monde réel,
où les frontières entre catégories sont souvent imprécises. Le Fuzzy
c-means, une méthode emblématique du clustering flou, applique ces
concepts pour offrir une classification flexible et adaptée aux données
complexes.

2.5 Le clustering flou

Le clustering flou, également connu sous le nom de fuzzy clustering,
est une technique d’analyse de données qui permet à chaque point de
données d’appartenir à plusieurs clusters avec différents degrés d’ap-
partenance. Contrairement au hard clustering, le clustering flou offre
une approche plus flexible et plus réaliste pour traiter les données
pour lesquelles les frontières entre les groupes ne sont pas clairement
définies.

1. Les concepts de bases du clustering flou

— Le degré d’appartenance : Chaque point de données pos-
sède un degré d’appartenance à chaque cluster, représenté par
un nombre entre 0 et 1. La somme des degrés d’appartenance
d’un point de données à tous les clusters est égale à 1.

— La fonction objective : Le clustering flou minimise une fonc-
tion objective qui prend en compte les degrés d’appartenance
et les distances entre les points de données et les centres de
clusters.

2. L’algorithme FCM

La méthode FCM est un algorithme largement connu et ex-
ploré dans plusieurs domaines, dont la segmentation d’image.
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Introduit en 1973 par Dunn et perfectionné en 1981 par Bez-
dek [74], c’est un algorithme de regroupement souple qui calcule
la probabilité d’appartenance d’un point à un groupe de points
présentant des similitudes significatives.

Dans cet algorithme, les calculs de distances sont utilisés pour
mesurer la similarité entre les points de données afin de déter-
miner la probabilité qu’un point de données appartienne à un
groupe. L’algorithme traditionnel repose sur le calcul de la dis-
tance euclidienne.

La distance euclidienne entre deux vecteurs x et y est calculée
par la formule suivante :

d(x, y) =
√√√√√ d∑

p=1
(xp − yp)2 (2.1)

Bien que la distance euclidienne soit optimisée pour détecter
les grappes structurelles sphériques, des études [48] montrent
qu’elle ne permet pas de réaliser un regroupement précis avec
des données de grande dimension ou non sphériques.

L’objectif de FCM est de diviser l’espace vectoriel des points
de données en plusieurs sous-espaces en fonction d’une mesure
de distance.

3. Fondements théoriques du FCM

Le FCM est une technique de clustering flou qui permet à
chaque point de données d’avoir un degré d’appartenance à plu-
sieurs clusters déterminés par la minimisation de la fonction ob-
jective suivante :

Jm =
N∑

i=1

c∑
j=1

uij
m||xi − cj||2 (2.2)

Où :
— N est le nombre de points de données,
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— c est le nombre de clusters,
— xi les pixels de l’image,
— uij est le degré d’appartenance du point de données i au cluster

j,
— m est un paramètre de pondération (généralement m > 1).

Le degré d’appartenance [6] est défini par l’équation (2.3) :

uij
m = 1∑k

i=1 (xi−cj

xi−ck
)

2
m−1

(2.3)

Ou :
— c est le centroïde du cluster j,
— m est le degré de flou,
— u est le degré d’appartenance du point de données i au cluster

j.

Dans la classification floue, le centroïde d’une grappe est la
moyenne de tous les points pondérés par leur degré d’apparte-
nance à la grappe. Il est illustré dans l’équation (2.4) :

Cj =
∑c

xinCj
uijX∑c

xinCj
uij

(2.4)

Où :
— Cj est le centroïde du cluster j,
— uij est le degré d’appartenance du point de données i au clus-

ter j.

L’algorithme alterne entre la mise à jour des centres de grappes
(centroïdes) et des degrés d’appartenance jusqu’à la convergence.

Il peut être résumé par les étapes suivantes (1) :
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Algorithm 1 Étapes de FCM
0: Input
0: Etape 1 : Spécifier un nombre de grappes k, l’index de flou m, le nombre maximum

d’itération tmax.
0: Etape 2 : Attribuer aléatoirement à chaque point des coefficients d’appartenance aux

grappes.
0: Etape 3 :
0: while t ≤ tmax do
0: Calculer le centroïde pour chaque groupe, en utilisant la formule ci-dessus.
0: Pour chaque point, calculez ses coefficients d’appartenance aux grappes.
0: end while
0: Output centre de clusters c et degré d’appartenance u. =0

Grâce à sa flexibilité, l’algorithme a apporté de nouvelles so-
lutions et touché à des domaines variés comme :

— La construction de modèles qui traite de la construction
et de la classification des structures dans le but d’interpré-
ter les structures syntaxiques (termes, formules, démonstra-
tions...) dans des structures mathématiques (ensemble des en-
tiers naturels, groupes, univers...) de façon à leur associer des
concepts de nature sémantique (comme le sens ou la vérité)[7].

— Analyse de données (aussi appelée analyse exploratoire des
données ou AED) est une famille de méthodes statistiques
dont les principales caractéristiques sont d’être multidimen-
sionnelles et descriptives. Elle permet de traiter un nombre
très important de données et de dégager les aspects les plus
intéressants de la structure de celles-ci [8].

— La classification des données est une méthode permettant
de définir et de catégoriser les fichiers et autres informations
commerciales critiques. Elle est principalement utilisée dans
les grandes entreprises pour mettre en place des systèmes de
sécurité respectant des directives de conformité strictes, mais
elle peut également être utilisée dans les petits environne-
ments. L’utilisation la plus importante de la classification des
données est la compréhension de la sensibilité des informations
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stockées, afin de pouvoir mettre en place les outils de cybersé-
curité, les contrôles d’accès et la surveillance appropriés. Elle
catégorise des actifs de données en fonction de la sensibilité
de l’information. En classifiant les données, les organisations
peuvent déterminer deux choses essentielles [11] :
• Qui doit être autorisé à y accéder ?
• Quelles politiques de protection appliquer lors de leur sto-

ckage et de leur transfert ?
La classification peut également aider à déterminer les normes

réglementaires applicables pour protéger les données. Globa-
lement, la classification des données aide les organisations à
mieux gérer leurs données en matière de confidentialité, de
conformité et de cybersécurité.

— La segmentation d’image qui est une opération de trai-
tement d’images consistant à détecter et rassembler les pixels
suivant des critères, notamment d’intensité ou spatiaux, l’image
apparaissant ainsi formée de régions uniformes. La segmenta-
tion peut par exemple montrer les objets en les distinguant du
fond avec netteté. Dans les cas où les critères divisent les pixels
en deux ensembles, le traitement est une binarisation. La seg-
mentation est une étape primordiale en traitement d’image
[12].

— La reconnaissance des formes (ou parfois reconnaissance
de motifs) est un ensemble de techniques et méthodes visant
à identifier des régularités informatiques à partir de données
brutes afin de prendre une décision dépendant de la catégo-
rie attribuée à ce motif. On considère que c’est une branche
de l’intelligence artificielle qui fait largement appel aux tech-
niques d’apprentissage automatique et aux statistiques [9].

L’algorithme est structuré et fonctionne de la manière suivante
(2) pour la segmentation d’image :
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Algorithm 2 Étapes de FCM pour la segmentation
0: Input
0: Initialisation des paramètres
0: C : nombre de clusters
0: m : degré de flou
0: ϵ : l’erreur
0: Initialisation aléatoire du nombre de clusters
0: Début de l’itération k = 1
0: while ||U(k+1) − U(k)|| ≤ ϵ do
0: Calcul du degré d’appartenance uij grâce au centre de clusters ci

0: Calcul de la matrice d’appartenance Uk

0: Mise à jour des centroïdes ci

0: end while
0: Output cij =0

2.5.1 Avantages et inconvénients de l’algorithme FCM

1. Avantages

— Flexibilité : permet aux points de données d’appartenir par-
tiellement à plusieurs clusters, ce qui est utile pour les données
avec des frontières floues entre les groupes.

— Gestion des Chevauchements : peut gérer efficacement les
chevauchements entre les clusters, ce qui est particulièrement
utile dans des applications comme la segmentation d’images
médicales où les tissus peuvent se chevaucher.

— Robustesse : plus robuste aux variations d’intensité et aux
artefacts par rapport aux méthodes de clustering strict.

2. Inconvénients

— Complexité computationnelle : plus complexe que le hard
clustering en raison de la nécessité de calculer et de mettre à
jour les degrés d’appartenance.

— Sensibilité aux paramètres : la performance de l’algo-
rithme dépend de la sélection appropriée du nombre de clus-
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ters et du paramètre de pondération m.

— Interprétation : les résultats peuvent être plus difficiles à
interpréter que ceux du hard clustering, car les points de don-
nées peuvent appartenir à plusieurs clusters simultanément.

2.5.2 Applications de FCM dans la segmentation d’images médicales

La segmentation des images médicales est cruciale pour de nom-
breuses applications, allant du diagnostic assisté par ordinateur à la
planification chirurgicale. FCM est une méthode de clustering large-
ment utilisée à cet effet. Sa flexibilité permet la segmentation de dif-
férents types d’images médicales.

• Segmentation des images IRM : Les images par résonance
magnétique (IRM)(2.3) sont couramment utilisées pour l’exa-
men des tissus mous dans le corps humain. Le FCM a été appli-
qué pour segmenter les tissus cérébraux (matière grise, matière
blanche et liquide céphalorachidien) avec succès, permettant de
mieux identifier les anomalies telles que les tumeurs [13].

Figure 2.3 – Image d’IRM

• Segmentation des Scans CT :Les tomodensitométries (2.4)
sont utilisées pour visualiser les structures osseuses et certains
tissus mous. Le FCM aide à distinguer les différentes densités de
tissus, ce qui est essentiel pour la détection des lésions pulmo-
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naires, des kystes et des fractures osseuses [14].

Figure 2.4 – Image de Scanner

• Segmentation des Images Echographiques : les images écho-
graphiques (2.5) sont souvent bruitées, rendant la segmentation
difficile. Le FCM en combinaison avec des techniques de filtrage
spatial permet de segmenter les tissus et les structures internes
avec une précision améliorée [15].

Figure 2.5 – Image d’échographie

2.6 Quelques optimisations

1. L’optimisation par essaim de particules(PSO)

Le PSO [16] est attribué à l’origine à Kennedy, Eberhart et
Shi et a d’abord été conçu pour simuler le comportement social,
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comme une représentation stylisée du mouvement des organismes
dans une volée d’oiseaux ou un banc de poissons. L’algorithme
a été simplifié et il a été observé qu’il effectuait une optimisa-
tion. Une variante de base de l’algorithme PSO fonctionne avec
une population (appelée essaim) de solutions candidates (appe-
lées particules), qui se déplacent dans l’espace de recherche selon
quelques formules simples. Les mouvements des particules sont
guidés par leur propre position la plus connue dans l’espace de
recherche ainsi que par la position la plus connue de l’ensemble
de l’essaim. Lorsque des positions améliorées sont découvertes,
elles viennent alors guider les mouvements de l’essaim. Le pro-
cessus est répété et l’on espère ainsi, sans toutefois le garantir,
qu’une solution satisfaisante finira par être découverte.

2. L’algorithme génétique

Introduite pour la première fois en 1975 par Holland, il ap-
partient à la famille des algorithmes évolutionnaires. Son but est
d’obtenir une solution approximative à un problème d’optimisa-
tion, lorsqu’il n’existe pas de méthode exacte (ou que la solution
est inconnue) pour le résoudre en un temps raisonnable. Les algo-
rithmes génétiques (2.6) utilisent la notion de sélection naturelle
et l’appliquent à une population de solutions potentielles au pro-
blème donné [17].

2.7 Conclusion

FCM est un algorithme puissant et flexible pour la segmentation
d’images médicales. Ses capacités à gérer l’incertitude et les chevau-
chements le rendent particulièrement adapté aux applications médi-
cales. Cependant, des améliorations continues sont nécessaires pour
surmonter ses limitations, telles que la sensibilité au bruit, aux valeurs
aberrantes et la complexité computationnelle. Les développements ré-
cents et les approches hybrides montrent des promesses significatives
pour améliorer la précision et l’efficacité de la segmentation des images
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Figure 2.6 – Schéma récapitulatif de l’algorithme génétique

médicales.
Dans ce cadre, nous avons dressé une étude sur l’état de l’art de la

recherche afin de mettre en évidence les pistes qui ont été élaborées
jusqu’à date dans le domaine, et dans le but de dégager les limites de
ces méthodes et de trouver de nouvelles pistes d’amélioration pour cet
algorithme très prometteur dans le domaine important de la segmen-
tation d’image médicale.



Chapitre 3

État de l’art

3.1 Introduction

La technologie de l’imagerie médicale qui connaît actuellement une
révolution majeure joue un rôle crucial dans le diagnostic des mala-
dies humaines et le diagnostic assisté par ordinateur [18]. Les mé-
thodes classiques d’étude de l’imagerie médicale nécessitent beaucoup
de main-d’œuvre et sont donc coûteuses en termes de ressources de
soins de santé [19].Ces dernières années, l’accent a été mis sur la
création de machines et d’algorithmes pour simplifier l’acquisition et
l’analyse des images médicales. Cette avancée permet aux médecins
de faire des choix plus précis et plus éclairés concernant le diagnostic
et le traitement des maladies. L’utilisation des IRM, des échographies
et des scans pour détecter et évaluer l’ampleur des tumeurs et cancers
est un élément crucial pour les traiter efficacement. En effet, lorsque
ces maladies sont détectées précocement, le taux de survie augmente
fortement [48]. Pour déterminer avec précision la taille et l’étendue
des tumeurs ou anomalies, les images médicales doivent être segmen-
tées afin de séparer les régions affectées des régions saines. Ce pro-
cessus nécessite un haut degré de précision pour éviter de perdre des
données essentielles. Plusieurs techniques telles que l’intelligence arti-
ficielle (IA), les méthodes de seuillage, les méthodes de regroupement,
la détection des contours et l’apprentissage automatique sont connues
et expérimentées dans plusieurs études.[20].

29
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3.2 L’intelligence artificielle (IA) dans le domaine médical

L’IA est un ensemble de théories et de techniques visant à réaliser
des machines capables de simuler l’intelligence humaine [21]. Elle s’est
introduite au fil des années dans des domaines variés, dont le domaine
médical.
Dans leur revue systématique, Omar A. et al [22] nous font part des
bénéfices, défis, méthodes et fonctionnalités qui font de l’IA une valeur
sûre dans le domaine médical. En effet, l’introduction de l’IA dans ce
domaine a eu un impact très bénéfique à plusieurs échelles, à savoir
la catégorie individuelle (pour le patient et le professionnel de santé)
avec la prise de décision automatisée, le meilleur suivi des patients,
le diagnostic précoce, la simplification des processus, la catégorie or-
ganisationnelle avec l’amélioration du flux de travail, la réduction des
coûts, la détection des fraudes, le gain de temps, l’optimisation des
ressources, la formation des professionnels, la disponibilité et le par-
tage des données. Quant aux défis qui demeurent, on retrouve : la
sécurité des patients, l’intégration des données, le respect de la vie
privée et des questions juridiques, l’intégration des données à l’échelle
de l’industrie. Les méthodes passent par des traitements multimédias
et des traitements des données textuelles au travers de plusieurs tech-
nologies et algorithmes. Les technologies récentes d’IA englobent le

Big Data, les applications d’apprentissage automatique et les robots
qui sont utilisés pour surveiller, détecter et mesurer les risques et les
avantages dans le secteur des soins de santé .

Les bénéfices de l’IA pour les patients sont directement liés à ses
fonctionnalités pertinentes dans les catégories du diagnostic, du trai-
tement, de la consultation et de la surveillance de la santé pour l’au-
togestion des maladies chroniques. De même, en ce qui concerne les
fonctionnalités soutenant les organisations médicales, elle optimise les
processus médicaux qui conduisent à la prise de décision clinique et
la recherche sur l’impact de l’IA sur la prise de décision qui continue
d’évoluer dans le secteur des soins de santé. Ses fonctionnalités les plus
importantes qui soutiennent le secteur des soins de santé se trouvent
dans les domaines de l’imagerie médicale et de la chirurgie robotique.
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Ces domaines constituent de nouvelles innovations dans ce secteur et
l’IA soutient l’innovation en termes d’amélioration des capacités de
recherche et de développement (Gumbs et al., 2021). Un de ses autres
domaines de fonctionnalité est la collecte autonome de données, qui fa-
vorisera la capture de points de données significatifs, améliorant ainsi
la validité et la confiance des résultats des décisions prises par l’IA
dans les systèmes de soins de santé [22].

3.3 L’IA et la segmentation d’image médicale

En raison de progrès techniques révolutionnaires et de résultats ex-
périmentaux impressionnants de l’intelligence artificielle dans de nom-
breux domaines, notamment dans l’analyse et le traitement d’images,
de nombreux travaux ont été menés et publiés dans le but de transférer
le potentiel de l’IA à des applications cliniques.

Des études récentes sur l’intelligence artificielle et l’apprentissage
automatique pour l’imagerie médicale par Barragán-Montero, A. et al
[23] ont permis d’établir les différentes méthodes de l’IA utilisées dans
le domaine de l’imagerie médicale. Nous y retrouvons :

— Les Forêts aléatoire ou Random forests (RFs) qui utilisent
un ensemble d’arbres de décision binaires non corrélés (modèles
d’apprentissage multiples) pour trouver le meilleur modèle d’ap-
prentissage. Ses premières applications remontent à une dizaine
d’années et concernaient la localisation d’organes et la délimi-
tation. Depuis, elles ont été appliqués à de nombreuses tâches,
notamment la détection et la localisation, la segmentation et la
prédiction basée sur l’image. Pour certaines applications spéci-
fiques, elles ont démontré une amélioration des performances par
rapport à d’autres méthodes classiques du Machine Learning.
Toutefois, de nombreux autres travaux dans le domaine médical
ont également comparé la précision des RFs, à celle de classifi-
cateurs Machine Learning (ML) plus complexes ou plus simples,
et il est bien connu que leurs performances peuvent varier selon
les applications et même selon les ensembles de données au sein
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d’une même application. Il est donc difficile de conclure à la su-
périorité absolue de l’algorithme RFs sur les autres classificateurs
ML [23].

— Les réseaux de neurones convolutionnels ou Convolutio-
nal neural networks (CNNs) qui s’inspirent du système vi-
suel humain et exploitent la disposition spatiale des données dans
les images. Leur remarquable capacité à détecter les représenta-
tions hiérarchiques des données a fait des CNNs l’architecture
la plus populaire pour les applications actuelles de traitement
des images médicales. Ce système permet d’extraire d’abord des
caractéristiques simples, comme des arêtes, dans les couches les
plus profondes, qui sont ensuite combinées et affinées en carac-
téristiques hiérarchiques plus riches et plus complexes, comme
des organes complets. Les réseaux entièrement convolutifs (FCN)
ont été proposés pour effectuer efficacement des tâches d’image
à image telles que la segmentation, la détection, la localisation,
la classification, la segmentation et le débruitage. Il convient de
noter que ces deux réseaux sont souvent utilisés de manière in-
terchangeable [23].

— Les Réseaux adversaires génératifs ou Generative adver-
sarial networks (GANs) qui sont des architectures populaires
utilisées pour la modélisation générative. Jusqu’à présent, dans le
domaine de l’imagerie médicale, les GANs ont été principalement
appliqués à la génération d’images synthétiques pour l’augmen-
tation des données et la traduction d’images multimodales (par
exemple, RM vers CT, CBCT vers CT). De plus, ils pourraient
être une excellente application pour les tâches d’assurance qua-
lité en radio-oncologie, par exemple [23].

Les articles cités dans ce manuscrit nous apprennent qu’une par-
tie importante de la recherche s’est jusqu’à présent concentrée sur la
simple transposition des dernières avancées Machine Learning/Deep
Learning (ML/DL) dans le domaine de la vision par ordinateur aux
applications médicales, afin de démontrer le potentiel de ces méthodes
et la faisabilité de leur utilisation pour améliorer la pratique clinique.
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C’est le cas de certains des articles cités, comme les premières preuves
de concept de l’utilisation des CNN pour la segmentation des organes
et pour la prédiction de la dose pour les traitements de radiothéra-
pie, ou l’utilisation des GANs pour la conversion entre les modalités
d’image. D’autres méthodes comme les méthodes de segmentation ba-

sées sur l’intelligence artificielle sont également mentionnées par Ha-
nane D. et al. [24]. Elles sont l’une des rares méthodes appliquées à la
détection des tumeurs sur les images de thermogrammes mammaires.

3.4 Les architectures hybrides

Il existe également des architectures hybrides dans lesquelles les
chercheurs ont utilisé la logique floue avec les algorithmes d’appren-
tissage profond. Par exemple, l’étude menée par Javad Hassannataj
J. et al. [88] vise à améliorer le diagnostic de la maladie coronarienne
(CAD) en intégrant le regroupement FCM à un réseau neuronal pro-
fond (DNN), créant ainsi un modèle hybride appelé FCM-DNN. Dans
ce modèle, le regroupement FCM est utilisé pour identifier des struc-
tures cachées dans les données et attribuer des degrés d’appartenance
à chaque point, reflétant l’incertitude et les variations dans les don-
nées cliniques. Ces sorties floues servent ensuite d’entrée pour le réseau
neuronal profond, qui apprend des caractéristiques complexes et affine
la classification ou la prédiction finale. Cette architecture tire parti de
la capacité de FCM à gérer des données imprécises et de la puissance
des DNN pour capturer des représentations hiérarchiques.

Les résultats obtenus indiquent que le modèle FCM-DNN a atteint
une précision de 99, 91% en spécifiant 10 clusters (5 pour les sujets
sains et 5 pour les sujets malades) grâce à une validation croisée à
10 volets. Cette performance surpasse celle des modèles traditionnels
de réseau neuronal (NN) et de réseau neuronal profond (DNN), qui
ont respectivement atteint des précisions de 92, 18% et 99, 63%. Ces
résultats suggèrent que l’intégration du clustering flou avec des réseaux
neuronaux profonds peut améliorer significativement la précision du
diagnostic de la CAD.
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3.5 Les techniques de segmentation d’image médicale

Ces dernières années, la segmentation des images médicales a connu
des avancées extraordinaires dans le domaine de la recherche. Plusieurs
méthodes de segmentation diverses ont alors pu voir le jour.

Kaushal C. et al. [27] font état dans leur étude des techniques de
segmentation d’images médicales. Nous avons la technique de segmen-
tation par seuil qui se subdivise en trois méthodes à savoir : la méthode
globale, la méthode variable et la méthode multiple. Les méthodes
basées sur l’histogramme, encore appelées méthodes du seuillage, sont
utilisées pour segmenter une image en plusieurs classes. En effet, à
partir d’un histogramme qui décrit la fréquence d’apparition des ni-
veaux de gris des pixels dans une image, on va extraire les classes qui
sont associées aux pics de l’histogramme. Il y a de très nombreuses
méthodes de seuillage dont les principaux avantages sont : le carac-
tère global de la méthode, la simplicité et la rapidité des calculs. Il est
à noter que ces méthodes sont généralement utilisées pour la segmen-
tation en deux classes (i.e. génération d’une image binaire). Quand
il s’agit d’une segmentation multi-classes, les résultats sont rarement
garantis. Nous pouvons aussi citer comme inconvénients que ces mé-
thodes ne prennent pas en compte les voisinages des pixels et que des
images qui ne diffèrent que par une permutation des pixels auront le
même histogramme [28].
De plus, la présence de bruit et de limites obscures influence la seg-
mentation par seuillage [27].

Dans leur revue sur les algorithmes de segmentation des images mé-
dicales, Ramesh K.K.D. et al. [29] évoquent les différentes méthodes
basées sur les régions pour la segmentation d’image à savoir : le gros-
sissement des régions qui est une méthode adaptative, l’approche par
division et fusion de régions permettant d’éliminer les artéfacts à forte
récurrence et l’approche par bassin versant. Les méthodes de crois-
sance de régions sont des méthodes ascendantes et locales. L’idée de
ces méthodes est simple : faire croître chaque région autour d’un pixel
de départ qu’on appelle un point d’amorce (seed) en y agrégeant les
pixels du voisinage qui satisfont un critère d’homogénéité i.e. on définit
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un seuil de similarité à partir duquel on considère que les pixels sont
similaires. Le point d’amorce peut être choisi soit par un humain, soit
de manière automatique en évitant les zones de fort contraste où on a
un gradient important. Les avantages de ces méthodes sont la facilité
de mise en œuvre et la rapidité au moment de l’exécution. Par contre,
leur inconvénient est le fait que la méthode soit locale (la méthode
basée sur les pixels), peu stable, très sensible au bruit, au gradient, à
la texture et à l’ordre du traitement des pixels.

La technique de segmentation par détection des bords est abordée
dans les travaux de Bhawna D. et al. [25]. Elle consiste à identifier les
bords de l’image, puis les bords sont connectés les uns aux autres pour
construire la limite de l’image. La détection des contours est une mé-
thode permettant de déterminer les frontières des régions (les contours
des objets) qui viennent de la réflectance des objets comme l’ombre,
la texture ou des bords des objets. Ces méthodes servent à détermi-
ner les pixels des frontières, qui engendrent des discontinuités ou une
variation rapide des caractéristiques. Pour les détecter, il existe deux
approches qui sont : la technique de détection et fermeture de contours
et la technique de contours déformables ou actifs (snakes).Pour loca-
liser les pixels de contours, la technique de détection et fermeture de
contours ou la technique basée sur les dérivées discrètes de la fonc-
tion de niveau de gris sont basées sur l’information de gradient(qui
est un vecteur déterminé par son amplitude G et sa direction Oméga).
Les inconvénients de ces différentes méthodes sont qu’elles sont lo-
cales(basées sur le pixel), complexes et sensibles au bruit. De plus, les
résultats sont parfois faux et le temps de calcul est long.

3.6 Le clustering et la segmentation médicale

Les algorithmes de regroupement ont été largement utilisés dans
l’analyse d’images pour des tâches telles que la segmentation, la clas-
sification et l’extraction de caractéristiques. Plusieurs algorithmes de
regroupement sont couramment utilisés dans l’analyse d’images.

Hanane D. et al. [24] dans leur étude décrivent les algorithmes
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de regroupement comme étant très efficaces mais encore confrontés
à des limitations comme la sensibilité aux valeurs initiales. L’idée
de ces méthodes est de définir des groupes de pixels (clusters) de
telle sorte que chaque groupe minimise l’erreur intra-classe (la dif-
férence entre les pixels) afin d’obtenir un groupe le plus homogène
possible. Cela est équivalent à maximiser l’erreur inter-classes (la dif-
férence entre les groupes) afin d’obtenir des groupes (clusters) bien
différenciés. Les avantages de ces méthodes sont en général leurs ca-
ractères globaux et locaux, ainsi que leur simplicité d’implémenta-
tion. Il y a des méthodes simples et rapides, comme les nuées dy-
namiques(Hartigan Wong, 1979)[24] et d’autres qui fournissent des
segmentations de meilleure qualité comme les méthodes basées sur les
champs de Markov cachés présentées par Anfel M. et al.[28].

Le regroupement de données homogènes en grappes en fonction de
critères analogiques est appelé « clustering ». Le « K-means » est
l’algorithme fondamental de segmentation en grappes dans lequel les
composants de l’ensemble de données n’appartiennent qu’à une seule
grappe à la fois. L’approche de clustering doux (FCM) dans laquelle
le pixel peut avoir une place dans plus d’un groupe et la valeur de la
fonction de communauté floue est le pouvoir décisif pour s’adapter à
un pixel dans le groupe, et la valeur se situe dans une fourchette de 0
à 1 [27].

K-means est l’une des plus répandues dans les méthodes de cluste-
ring au vu de sa simplicité de calcul et de son efficacité de segmenta-
tion. Cependant, il reste limité par le principe du clustering strict qui
influence énormément l’extraction des régions d’intérêts et les résul-
tats de segmentations. L’algorithme FCM traditionnel est basé sur la
distance euclidienne. Bien que la distance euclidienne soit optimisée
pour détecter les grappes structurelles sphériques, des études montrent
qu’elle ne permet pas de calculer des grappes précises avec des don-
nées de grande dimension ou non sphériques. Ramesh K.K.D. et al.

[29] font également mention de quelques méthodes d’optimisation du
FCM sans s’étayer sur les détails de ses optimisations. Nous avons par
exemple Kernelized FCM (KFCM),T2FCM (TYPE-II FCM), IFCM
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(INTUITIONIST FCM), Fuzzy based artificial bee colony (FABC).
Toutes ces optimisations ont permis l’amélioration du FCM dans la
segmentation d’image médicale.

Une brève revue des algorithmes de segmentation d’images médi-
cales basés sur le regroupement rédigée par Chetna K. et al. [27] nous
fait part des techniques de clustering expérimentées sur diverses bases
de données (MRI Data Bank, IRIS, BRATS , Harvard Whole Dataset)
et utilisées dans des diagnostics médicaux précis à savoir : la segmen-
tation des tumeurs cérébrales avec des méthodes comme K-means, Im-
proved K-means, FCM, la segmentation des lésions cérébrales en utili-
sant le concept de réseaux neuronaux entièrement profonds (DFCNN),
avec des réseaux de neurones profonds (DNN) et FCM, la segmenta-
tion des cellules sanguines leucémiques grâce aux méthodes K-means,
FCM, les champs aléatoires de Markov cachés (HMRF) et la segmen-
tation des nodules pulmonaires à partir de plusieurs classifieurs comme
les K-voisins les plus proches (K-NN), machine à vecteurs de support
(SVM), multinomial de Bayes, descente de gradient stochastique, forêt
aléatoire et perceptron multicouche (MLP).

3.7 Les défis de l’imagerie médicale

La segmentation des images médicales confronte les différentes mé-
thodes citées plus haut à deux défis importants.

Premièrement, les images médicales peuvent être de nature com-
plexe et contenir des régions d’intérêt qui se chevauchent. En effet, les
algorithmes de regroupement s’appuient sur des méthodes de recherche
locale pour trouver les centres des grappes. En conséquence, il y a un
risque important de rencontrer des problèmes de minima locaux, ce
qui peut amener l’algorithme à choisir des centres inappropriés, ce qui
résultera par la suite à un regroupement sous-optimal.

Deuxièmement, dans la plupart des techniques de regroupement,
les valeurs finales des grappes sont déterminées à l’aide de centres de
départ prédéfinis. Cela peut conduire à des résultats de segmentation
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imprécis, qui peuvent ne pas capturer complètement les caractéris-
tiques sous-jacentes des images médicales analysées.

3.8 Conclusion

Notre état de l’art survole plusieurs approches de l’intelligence arti-
ficielle dans la segmentation d’image médicale avec les travaux d’amé-
liorations de la segmentation à travers les méthodes des forêts aléa-
toires, les réseaux de neurones convolutifs et les réseaux adversaires
génératifs. D’autres approches, comme les techniques de segmentation
par seuil, les méthodes basées sur les régions de l’image, la segmen-
tation par détection des bords, les méthodes de regroupement comme
K-means et FCM.

Ces nombreuses méthodes développées pour la segmentation ont
certes eu une incidence positive permettant un traitement moins coû-
teux et plus rapide, mais elles ne sont pas pour autant adaptées au
traitement des images médicales complexes. Avec les études menées sur
le clustering flou, nous avons pu observer une avancée positive sur les
résultats de segmentation, comme la meilleure résistance au bruit et
une meilleure prise en charge des chevauchements. Cependant, au vu
du besoin d’un traitement plus précis des images médicales et des la-
cunes restantes répertoriées, la nécessité de poursuivre la recherche et
le développement d’algorithmes de regroupement qui peuvent mieux
répondre aux exigences spécifiques de l’analyse d’images médicales
reste d’actualité.

Dans cette optique, notre étude répertorie les optimisations les plus
pertinentes qui ont permis à l’algorithme flou FCM, qui est l’une des
techniques de segmentation les plus efficaces [30], de dépasser les pos-
sibles limitations qui lui incombent pour une segmentation plus précise
et fiable.



Chapitre 4

Méthodologie de recherche

4.1 Introduction

Les données recueillies précédemment nous ont permis d’élaborer
un plan afin d’établir une revue globale de la littérature liée à l’utili-
sation de FCM dans la segmentation d’image médicale. Dans ce cha-
pitre, nous faisons état des différentes étapes de notre méthodologie
de recherche qui nous ont aidés à constituer une base de travail solide.

4.2 Questions de recherche

Le but de notre revue est d’établir l’étude la plus complète possible
sur la méthode FCM dans le domaine de la segmentation d’images
médicales. Nous voulons principalement établir une carte complète
sur l’état de la recherche concernant les techniques d’optimisation les
plus pertinentes répertoriées au cours des cinq dernières années qui
ont permis de pallier les diverses limitations de l’algorithme. Ainsi, les
différentes questions de recherche auxquelles nous souhaitons répondre
sont :

— Question 1 : Quelles sont les optimisations et à quel niveau de
l’algorithme sont-elles implémentées ?

— Questions 2 : Quels sont les avantages et les inconvénients de
ces optimisations en termes de robustesse, d’efficacité de calculs
et de précision lors du regroupement ?
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Pour répondre à ces questions, nous effectuons une recherche à l’aide
des mots-clés et des années sélectionnées pour trouver et sélectionner
les articles que nous aurons à étudier. Ces articles, nombreux et va-
riés, sont ensuite partiellement étudiés afin d’en identifier les mots-clés
et les titres à partir desquels nous avons pu déterminer la potentielle
pertinence pour notre étude. Ensuite, la lecture du titre nous a per-
mis d’éliminer les doublons. Par la suite, nous nous sommes assurés
que les articles identifiés sont pertinents et offrent des réponses aux
questions de recherche en effectuant une évaluation de la qualité par
une lecture diagonale du résumé, de la méthodologie de recherche et
de la conclusion.

Par la suite, ces articles, après filtrage, ont été stockés par base
de données de provenances dans des documents Excel et ordonnés par
années de publication. En plus, nous extrayons après l’étude de chaque
article les types d’optimisations et leur application dans l’algorithme
FCM. Cette extraction nous a permis d’établir les différents niveaux
d’optimisation qui seront le squelette de notre étude. À la suite de
cette étape, nous avons regroupé tous les articles dans un document
en fonction des niveaux d’optimisation.

Enfin, nous avons résumé les données pertinentes de chaque article
grâce à des tableaux de données précises que nous avons nous-mêmes
établis afin de répondre aux besoins de notre étude. Ces tableaux de
données sont collectés dans un document Word et construits par les
entêtes suivants : méthode d’optimisation, mode de fonctionnement et
d’expérimentation, avantages, inconvénients et articles de référence.

Pour réduire autant que possible les biais, nous effectuons la re-
cherche documentaire dans plusieurs bases de données pluridiscipli-
naires et recueillons un grand nombre d’articles, qui seront sujets à
des études préliminaires.

Pour nous guider, nous avons eu recours aux étapes de sélection
suivantes (4.1) :

— Identifier les mots-clés pour la recherche d’articles.
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— Identifier les bases de données pour la recherche d’articles dans
celles disponibles.

— Élaborer une requête de recherche et l’exécuter sur la base des
mots-clés dans chaque base de données.

— Trier manuellement les résultats à partir de la lecture des mots-
clés, du résumé et de la conclusion.

— Créer un document permettant de stocker tous les articles rete-
nus pour notre étude.

— Dèfinir les niveaux d’optimisation et ordonner les articles selon
ces catégories définies.

— Lire et résumer les articles obtenus dans des tableaux de don-
nées. Ces tableaux ont pour entêtes respectives : Le nom de la
méthode utilisée, le mode de fonctionnement, les avantages, les
inconvénients, le(s) article(s) de références et leurs liens.

— Utiliser les données recueillies pour répondre à nos questions de
recherches.

— Effectuer la rédaction de notre revue systématique.

Figure 4.1 – Étapes de notre méthodologie de recherche
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4.3 Les mots-clés

Pour répondre aux objectifs de notre recherche, nous identifions des
mots-clés pertinents pour trouver des articles susceptibles de fournir
des données permettant de répondre à nos questions de recherche.

Nous avons débuté par l’application des mots-clés FuzzyANDc-
means. Nous avons ensuite rajouté les mots-clés OptimisationAND-
SegmentationANDImageANDmédicale. Cette recherche sur les
différentes bases de données a permis de passer de 61 257 articles
sur FCM à 2338 articles répondant plus ou moins aux requêtes que
nous avons formulées. En plus de ces mots-clés, nous avons également
rajouté les années ciblées par notre étude, à savoir entre 2019 et 2024.

Nous lisons ensuite attentivement le titre et le résumé de chacune
de ces études et déterminons si l’étude est susceptible de fournir des
données pour répondre à nos questions de recherche. Après l’élimina-
tion des doublons, des articles qui ne répondaient pas à nos questions
de recherche et des moins pertinents (avec des données insuffisantes
ou peu explicitées) à l’aide de la lecture du titre, du résumé et de
la conclusion, 76 articles finaux publiés entre 2019 et 2024 ont été
retenus. Nous les avons par la suite triés et regroupés selon le type
d’optimisation développé par chacun d’eux.

4.4 Les bases de données

Pour maximiser la couverture de notre étude sur FCM, nous avons
sélectionné quatre bases de données d’articles scientifiques contenant
des millions d’articles scientifiques divers et variés. Ces bases de don-
nées sont représentées dans le tableau (4.1). Ce tableau contient les
colonnes suivantes : Nbrs articles FCM, Nbrs articles FCM&domaine
médical et Nbrs articles étudiés.

Ces colonnes représentent respectivement :

— Le nombres d’articles que nous avons comptabilisé en recherchant
FuzzyANDc-means dans les différentes bases de données.

— Le nombres d’articles obtenus après applications de tous les mots-
clés et des dates ciblées par notre étude et explicités dans la
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section 4.3.
— Le nombre d’articles utilisées dans notre revue systématique après

lecture préliminaire du titre (pour l’élimination des doublons),
du résumé, de l’introduction, de la méthodologie de recherche et
des résultats de ces études (pour évaluer la pertinence dans notre
revue).

Bibliothèques Nbrs articles
FCM

Nbrs articles
FCM&domaine
médical

Nbrs articles étu-
diés

IEEE Xplore 8 537 53 15
EBSCO 4092 25 17
SPRINGERLINK 20000 1382 40
SCOPUS 4702 1197 10

Table 4.1 – Bases de données exploitées

4.5 Résultats

Nous avons 82 études retenues qui serviront à l’élaboration de notre
revue systématique sur les approches algorithmiques du type FCM.
Nous les avons classées en trois catégories d’optimisation, à savoir :
les optimisations au niveau du prétraitement de l’image, du choix des
paramètres initiaux et au niveau du calcul des centroïdes.
Pour la suite de notre étude, ces articles sont résumés selon les points
suivants : le mode de fonctionnement des optimisations dans le pro-
cessus de FCM, les avantages et inconvénients de chaque optimisation
ainsi que les technologies utilisées pour les expérimentations (les bases
de données, le langage de programmation, . . .).

4.6 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons pris connaissance des différentes
étapes qui nous ont conduites au filtrage de nos articles. Nous avons
également défini les niveaux d’optimisation de la méthode FCM. Dans
la suite du document, nous énumérerons plus en détail les différentes
optimisations répertoriées.



Chapitre 5

FCM et ses optimisations

5.1 Introduction

Face aux limitations de l’algorithme FCM, plusieurs optimisations
diverses ont pu être expérimentées et approuvées. C’est ainsi que
notre étude fait cas de ces dernières. Cette partie est organisée se-
lon les trois niveaux d’optimisation que nous avons définis qui sont
en premier point le prétraitement des images médicales ayant pour
but d’augmenter considérablement la qualité de l’image à segmenter,
en second point, le choix des paramètres initiaux recherchant princi-
palement les meilleures méthodes pour pallier le choix aléatoire des
paramètres de départ de la segmentation et en dernier point la mise à
jour des centroïdes subdivisée en deux sous-parties qui sont : le calcul
des centroïdes et la modification de la fonction objective qui a pour
but de trouver les meilleurs centres de grappe pour la segmentation
de l’image.

5.2 Optimisations au niveau du prétraitement des images :
Débruitage

Le bruit est une dégénérescence certaine des images médicales. Il
modifie les valeurs des pixels des images médicales acquises de ma-
nière aléatoire. Ce dernier crée des interférences avec le processus de
diagnostic en médecine clinique. Le bruit et les caractéristiques indé-
sirables constituent un obstacle majeur à une reconnaissance efficace
dans tout système de reconnaissance [31].Ils réduisent également la
résolution du contraste et rendent difficile l’identification des tumeurs
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normales et anormales par le médecin. Selon les différentes imageries
que nous connaissons, différents types de bruits peuvent être observés
[32] :

• Le bruit additif : il s’agit du bruit qui s’additionne au signal
pur de l’image.

• Le bruit multiplicatif : ce type de bruit, aussi appelé bruit
impulsionnel ou poivre et sel, provoque l’apparition de valeurs
isolées très différentes des valeurs des pixels voisins.

• Le bruit de quantification : il est causé par la résolution avec
laquelle l’illuminance est échantillonnée en chaque pixel.

• Le bruit d’échantillonnage : ce type de bruit est causé par la
résolution spatiale avec laquelle le champ de vision observé par
la caméra est échantillonné.

Pour plus d’efficacité dans la segmentation d’image, des techniques
plus poussées sont élaborées pour la réduction du bruit. Certaines
combinent des filtres déjà connus à des traitements supplémentaires
et d’autres utilisent des méthodes toutes autres permettant à la seg-
mentation d’être beaucoup plus fiable, rapide et facile.

5.2.1 Les filtres traditionnels

Le filtrage a pour but de réduire les effets du bruit sans trop affecter
le signal. On distingue deux(2) groupes principaux de filtres à savoir :

• Les filtres linéaires qui possèdent les propriétés suivantes :

— L’invariance à la position : Le résultat du filtrage ne dé-
pend que du voisinage d’un pixel et non de la position absolue
de ce dernier dans l’image.
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— Le respect des principes de mise à l’échelle et de su-
perposition : Le résultat du filtrage de la somme de deux
images est le même que celui de la somme de deux images
filtrées. Le principe est représenté comme suit 5.1 :

f(ax+ bx) = af(x) + bf(y) (5.1)
• Les filtres non-linéaires , dépendant du filtre utilisé, ce fil-

trage :

— Permet de réduire le bruit impulsionnel (multiplicatif), ce que
le filtre moyen (ou même gaussien) n’arrive pas à faire.

— Préserve mieux les discontinuités (sans les adoucir).

— Est généralement plus coûteux en temps de calcul que le filtre
linéaire moyenneur.

— Ne respecte pas les propriétés de commutativité et d’associa-
tivité du filtre linéaire.

À l’application de ces filtres, les images non bruitées (images lissées)
sont renvoyées à l’entrée du processus de segmentation. Les résultats
s’améliorent, mais ces paramètres fixes ne génèrent pas des résultats de
débruitage optimaux, surtout dans le domaine médical. Il est donc im-
portant de proposer des algorithmes de débruitage adaptés aux images
médicales qui estiment les distributions de bruit spécifiques aux pixels.

Au cours de notre étude, nous avons pu répertorier des filtres tradi-
tionnels appliqués sur des bases de données d’images médicales pour
optimiser la segmentation de la méthode FCM.

1. Le filtre médian

Ce filtre a été utilisé par Patil R.S. et al. [33]. Dans la première
étape de cette méthode, le prétraitement permet de supprimer
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les artefacts et les composants inutiles en arrière-plan des images
de mammographie. Il est également destiné à améliorer l’aspect
de l’image pour éliminer les erreurs, le bruit ou pour mettre en
évidence des caractéristiques spécifiques dans la mammographie.

La différence de bruit du filtrage médian est approximative-
ment calculée pour une image avec un bruit de moyenne zéro
sous une distribution normale qui est donnée par l’équation sui-
vante(5.2) :

In
im(pre)
tm (x, y) = median

{
I im

tm(x− t, y − u)t, u ∈M
}

(5.2)

Ici, les images de mammographie d’entrée sont appelées I im
tm ,

M indique le nombre total d’images dans l’ensemble de données,
M indique le masque 2D et l’image prétraitée est notée comme
In

im(pre)
tm (x, y).
Dans le modèle développé par Murthy M.Y.B. et al. [34], on

retrouve également ce filtre non linéaire et fonctionnant par sub-
stitution des pixels bruyants et voisins de l’image. En outre, il
trie en fonction des niveaux de gris de l’image afin d’améliorer la
qualité de l’image. Il comprend des effets supérieurs de réduction
du bruit et améliore la qualité de l’image.

ym,n = median[x(i,j)], i, j ∈ C (5.3)

Dans [33] et [34], le filtrage est effectué avant la segmentation.
Il prend en entrée l’image initiale et fournit l’image filtrée pour
le début de la segmentation.

Le filtre médian est choisi par les auteurs en raison de la sim-
plicité de mise en œuvre, de sa robustesse, de sa capacité élevée
de réduction du bruit de chatoiement (qui se manifeste comme
une texture poivre et sel sur les images), de sa grande rapidité
d’exécution et de l’amélioration de la résistance face au bruit
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du modèle de segmentation proposé par rapport au FCM seul.
Il améliore les bords et préserve les caractéristiques nettes des
images d’entrée. Cependant, des inconvénients sont aussi obser-
vés comme l’inefficacité au-delà de 18% de bruit dans l’image et
il peut aussi arriver que le lissage réduise ou supprime certaines
zones importantes de l’image traitée.

Dans [35], il est utilisé par les auteurs Kumar D.M. et al. pour
réduire le bruit dans un ensemble d’images de données cérébrales
sans réduire la netteté de l’image. Chaque pixel est traité et
remplacé par sa moyenne statistique la plus proche en fonction
de la coordonnée de la fenêtre S représentant les coordonnées de
la fenêtre de sous-image.

Il a été constaté par les auteurs que ce filtre protège les bords
flous et les détails de l’image. Il protège également les détails
aigus des hautes fréquences et augmente la résistance aux valeurs
aberrantes.

2. Le filtre de Wiener

Dans l’étude présentée par Kumar D.M. et al. [35], la segmen-
tation FCM proposée est rendue possible par l’amélioration de
la capacité de réduction du bruit en appliquant un filtre de Wie-
ner à la matrice de partition modifiée de la fonction objective de
l’algorithme FCM avec des informations locales. La nouvelle ma-
trice d’appartenance U ′ est donnée après l’application du filtre
sur la matrice U (5.4) :

U ′ = weiner[U ] (5.4)

Margarat G. et al. [37] utilisent des ensembles de données
de radiographie pulmonaire comme Shenzhen China (SC). Les
images d’entrée sont redimensionnées à 512 × 512 pixels puis
soumises au filtre qui élimine le bruit additif et supprime le flou
en même temps. Il est optimal sur la base de l’erreur quadratique
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moyenne (MSE) [38] qui se définit comme une mesure caracté-
risant la « précision » d’un estimateur (5.5).

WF (fa, fb) = G (fa, fb)Tzz (fa, fb)
|(G (fa, fb))|2 Tzz (fa, fb) + Tmm (fa, fb)

(5.5)

Où :
— G est le filtre flou,
— Tzz est un spectre de puissance,
— Tmm est un bruit additif.

D’après les auteurs, ce filtre minimise l’erreur quadratique
moyenne entre le processus aléatoire estimé (prétraitement de
l’image) et le processus souhaité (segmentation). Il est une re-
présentation linéaire d’une image primaire redimensionnée.

Le filtre a aussi permis aux auteurs d’obtenir une meilleure
segmentation d’image 2D du FCM, une meilleure résistance face
au bruit ainsi qu’un meilleur temps d’exécution. Ils ont également
observé une meilleure classification par rapport au FCM seul avec
une précision de 99.96% .

3. Le filtre non-local NLM

Le filtre NLM est utilisé dans l’article des auteurs Thilagam
M. et al. [31]. L’expérimentation est menée sur une base de don-
nées d’images 2D. Il tire parti des redondances d’information
présentes dans les voisinages non locaux des pixels de l’image. Il
restaure chaque pixel de l’image bruyante en le remplaçant par
la moyenne pondérée de l’intensité dans son voisinage non local.

Il est utilisé pour retirer le bruit rician qui est courant et ap-
paraît naturellement dans les données d’imagerie par résonance
magnétique (IRM) et qui est difficile à éliminer.

L’utilisation de cette méthode avant le début de la segmen-
tation fournit aux auteurs une augmentation de la précision et
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de la vitesse de segmentation par rapport au FCM classique.
De plus, l’algorithme MLN est entièrement automatique, plus
robuste et donne de meilleurs résultats de débruitage par rap-
port aux filtres gaussiens, médian, de Wiener, de diffusion et
bilatéraux [39]. Cependant, aucun pseudo-code ou code de l’al-
gorithme n’est présenté dans cet article.

4. Filtre de Bayes ou transformée en ondelettes basée sur
le rétrécissement de Bayes

Dans la méthode proposée par Ali E. H. et al. [40], le filtre
de Bayes rétrécit l’image bruyante originale avant d’y appliquer
la transformée en ondelettes. C’est une méthode qui s’est avé-
rée efficace pour le débruitage des images IRM. Un ensemble de
données cérébrales IRM de 1296 cas de maladie d’Alzheimer a
été utilisé dans cet article. Les étapes pour l’application de ce
filtre sont :

— Étape 1 : Conversion des images IRM en niveaux de gris.
— Étape 2 : Conversion de l’image grise en flottant.
— Étape 3 : Appliquer le filtre de débruitage et régler la valeur

du niveau à 3, choisir le mode de seuillage doux, et la valeur
du seuil à 3 et l’ondelette sélectionnée est Boir6.8

Cependant, les auteurs ne font pas mention du taux d’amé-
lioration observé grâce à l’application du filtre par rapport aux
autres méthodes.

Le tableau suivant (5.1) résume les méthodes de réduction de bruit
par application de filtre. La notation NC indique que les données ne
sont pas fournies par les auteurs.

Le graphique (5.1) représente la comparaison de ces méthodes énon-
cées ci-dessus. Elle repose sur quatre métriques principales : le PSNR
(Peak Signal-to-Noise Ratio), mesurant la qualité de reconstruction de
l’image ; le SSIM (Structural Similarity Index), évaluant la similarité
structurelle entre l’image originale et l’image filtrée ; le MSE (Mean
Squared Error), indiquant l’erreur quadratique moyenne ; et le temps
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Filtres Expérimentations Avantages Inconvénients
Filtre médian Phython 3.6, MIAS

mammographie et
kaggle

Capacité élevée de
réduction du bruit,
simplicité de mise en
œuvre

Non efficace au delà
de 18% de bruit dans
l’image, réduction
ou suppression de
certaines zones impor-
tantes

Filtre de Weiner Matlab 2017a et Py-
thon 3.6, IRM de
Dataset-160 et Data-
255, Shenzhen China
(SC) et Montgomery
Country (MC), CPU
core I5 avec 4 GB
RAM

Meilleur temps d’exé-
cution et robustesse
face au bruit

NC

Filtre non-local NLM MATLAB R2017a,
IRM et scanners de
BrainWeb, OpenfMRI
et IBSR, Intel(R)
Core(TM) i3, 1.70
GHz CPU, 4 GB
RAM, et Windows 10

Robustesse face au
bruit

NC

Filtre de Bayes Ensemble de données
cérébrales IRM

Meilleure segmentation Peu de détails sur l’ex-
périmentation

Table 5.1 – Résumé des méthodes de réduction du bruit par utilisation des filtres

d’exécution, reflétant l’efficacité computationnelle de chaque méthode.

Figure 5.1 – Comparaison des méthodes de réduction de bruit pour FCM

5.2.2 L’égalisation des histogrammes

De nombreuses méthodes d’amélioration d’images sont utilisées au-
jourd’hui. L’une d’entre elles consiste à améliorer le contraste de l’image
. Elle traite le domaine spatial des images en calculant l’histogramme
pour augmenter leur contraste global (5.2).
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L’idée de base est de cartographier les niveaux d’intensité du niveau
de lumière par le biais d’une fonction de densité de probabilité (PDF).
Ce traitement est réalisé pour ajuster les intensités de l’image afin
d’améliorer le contraste.

1. BCDHE : Égalisation dynamique des histogrammes de
contraste lumineux

Raj J.R.F. et al. [43] nous présentent la méthode BCDHE
expérimentée sur la base de données d’images IRM. L’égalisa-
tion consiste à extraire des caractéristiques basées sur la tex-
ture, la forme, les statistiques et l’intensité. Cette étape permet
de séparer le bruit de l’image afin de le supprimer sans alté-
rer les informations utiles de l’image. BCDHE est une extension
de l’égalisation d’histogramme qui fournit une image de sortie
dont l’intensité moyenne est presque égale à celle des images
d’entrée, conservant ainsi la luminosité des images d’entrée. Les
sous-histogrammes sont générés pour chaque étape du processus
d’histogramme, chacune d’entre elles étant contrôlée par l’équa-
tion :

fi = Largi ∗ log10N (5.6)
Où :

— Largi est la largeur de l’image,
— N le nombre total de pixels.

Elle a permis aux auteurs d’observer une meilleure segmenta-
tion d’images et par la suite une meilleure classification à 100%
de spécificité et 98.6% de précision. Cependant, l’article ne fait
aucune mention du code permettant d’appliquer l’égalisation au
sein de l’algorithme FCM.

2. CLAHE : Égalisation d’histogramme adaptatif limité par
contraste

Dans les études de Hu L. et al. [45] et Ali E.H. et al.[40],
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l’égalisation a été utilisée sur un ensemble de données cérébrales
IRM. CLAHE est une variante de l’égalisation adaptative de
l’histogramme (AHE) qui vise à minimiser la suramplification
du contraste. Elle fonctionne avec des tuiles qui sont de petites
régions de l’image, au lieu de l’image entière et diffère de l’éga-
lisation d’histogramme ordinaire en ce que la méthode adapta-
tive calcule plusieurs histogrammes, chacun correspondant à une
section distincte de l’image, et les utilise pour redistribuer les
valeurs de luminosité de l’image. Les frontières artificielles sont
supprimées en utilisant l’interpolation bilinéaire pour combiner
les tuiles voisines.

Deux paramètres sont à retenir lors de l’utilisation de CLAHE,
le seuil de limitation du contraste déterminé par le paramètre
ClipLimit et tileGridSize qui détermine le nombre de tuiles
dans la ligne et la colonne. Elle est utilisée lorsqu’une image est
divisée en carreaux pour appliquer CLAHE.

L’algorithme se définit comme suit [46] :

Algorithm 3 Algorithme CLAHE
0: Input
0: Etape 1 : Définir la valeur initiale à 3,
0: Etape 2 : Définir la taille de la grille à 8x8.
0: Etape 3 : Application d’un filtre CLAHE sur une image sans bruit.
0: Output : image égalisée. =0

Dans ces études, l’égalisation a servi à améliorer la qualité des
images pour la segmentation. Les auteurs observent une amélio-
ration du contraste local et de la définition des bords dans chaque
région de l’image ainsi qu’une augmentation de la précision de
segmentation par rapport au FCM seul.

Le tableau suivant (5.2) résume les méthodes de réduction de bruit
par égalisation des histogrammes.
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Égalisation Expérimentations Avantages Inconvénients
BCDHE MATLAB 2019b,

IRM de BraTS
2020

Amélioration du
contraste local,
Réduction du
bruit

Augmentation de
la complexité et
du temps d’exécu-
tion

CLAHE MATLAB2017b,
IRM de
SIIM-ISIC et
HAM10000, pro-
cesseur Intel Core
i7 64 bits avec
2,00 GHz et 8 Go
de RAM

Amélioration du
contraste local,
réduction du
bruit

Augmentation de
la complexité

Table 5.2 – Résumé des méthodes de réduction du bruit avec l’égalisation des histo-
grammes

Au cours de notre étude, nous avons répertorié sept méthodes de
réduction du bruit pour les images médicales. Ces méthodes peuvent
être combinées entre elles pour améliorer le rendu final de l’image
prétraitée, nous avons par exemple parcouru des articles combinant le
filtre médian et l’égalisation d’histogramme [31],[44]. Nous avons aussi
constaté que la réduction du bruit est meilleure lorsqu’elle est choisie
en fonction du type d’image et du type de bruit qu’elle renferme. De
plus, les meilleures améliorations s’observent lorsque les études posent
à la fois d’excellentes méthodes de réduction de bruit et des optimisa-
tions du FCM.

Ces différents articles nous ont permis de conclure que le débruitage
est un point essentiel et primordial pour avoir de bonnes données de
départ et que les images sans bruit sont efficacement segmentées à
l’aide de la méthode FCM traditionnelle.

5.3 Optimisations du choix des paramètres initiaux

Dans la méthode FCM, le problème de la mauvaise initialisation
entraîne la sensibilité du résultat final et impacte la performance de
segmentation. En fait, le choix de différents centres de regroupement
initiaux peut fortement affecter l’efficacité de la méthode [75]. Par
conséquent, la sélection de meilleurs centres de clusters initiaux peut
aider à surmonter ce problème. Il existe plusieurs méthodes pour ré-
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soudre ou atténuer ce problème.

1. FCM modifié et arithmétique dynamique améliorée

Le travail de recherche proposé par Thiyagarajan S.K. et Mu-
rugan, K. [89] pour la segmentation des lésions d’AVC isché-
mique utilise une fonction accélérée (5.7) issue de l’algorithme
d’optimisation arithmétique (MFCM-EEDAO) :

MAF = (Miter

Citer
) ∗ α (5.7)

Où :
— Miter est le nombre maximum d’itérations,
— Citer est l’itération en cours,
— α la constante.

La méthode d’optimisation nécessite un ajustement initial des
valeurs minimales et maximales d’itérations. Ensuite, une popu-
lation aléatoire de centroïdes de grappes candidats générés est
prise comme données d’entrée de la méthode d’optimisation ba-
sée sur la population. Puis des solutions candidates sont générées
pour le centre de la grappe à l’aide de la distribution de proba-
bilité obtenue plus haut et des limites inférieure et supérieure du
niveau de gris.

Enfin, les meilleurs centroïdes parmi cette famille de cen-
troïdes de grappe X sont sélectionnés par la maximisation de
la fonction d’aptitude d’Otsu (Otsu’s Entropy function est une
fonction d’aptitude pour les tâches de segmentation d’images qui
recherche le seuil optimal par minimisation intra-classe (Kurita
T 1992)). Et les résultats obtenus sont utilisés pour l’initialisa-
tion des centres de grappe pour la segmentation FCM.

Cette optimisation permet aux auteurs de calculer plus rapide-
ment la fonction objective et d’obtenir une atténuation des effets
du blocage à un optimum local, une plus grande robustesse face
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au bruit ainsi qu’une meilleure segmentation de la région concer-
née avec une précision de 93% et un score DICE ( mesure de la
similarité entre deux ensembles de données) à 0.78 par rapport
aux méthodes basées sur l’histogramme amélioré FCM qui a une
précision de 80% et un score DICE de 0.59. Par contre, les au-
teurs observent aussi une limitation du nombre d’itérations due
au temps d’exécution plus long.

2. FCM et algorithme génétique(FCM-GA)

L’algorithme présenté par Krasnov D. et al. [48] imite le pro-
cessus de sélection naturelle pour déterminer la meilleure solu-
tion au problème. Il crée d’abord une population de solutions
potentielles au problème aléatoirement et utilise ensuite les trois
principes caractéristiques de l’AG pour combiner et optimiser ces
solutions. L’algorithme suit les étapes suivantes (4) :

Algorithm 4 Algorithme génétique
0: Input
0: Générer aléatoirement une population P de n solutions
0: while (|P’| ̸= n) do
0: p′ ← 0
0: while les critères d’arrêt sont remplis do
0: Sélection de 2 solutions xet x0 de P
0: Croisement entre les deux parents x et x0 pour former deux enfants y et y0
0: Mutation de y et y0 sous certaines conditions
0: Ajout de y et y0 dans P0
0: end while
0: P = P ′

0: end while
0: Output =0

L’application de cette optimisation permet aux auteurs d’ob-
tenir d’excellents centres de grappes pour une segmentation claire
et précise par rapport au FCM classique. Une plus grande résis-
tance face au bruit et la diminution du temps de calcul sont
également observées par les auteurs, avec une moyenne de temps
par itération à 46.6s. Cependant, la complexité de calcul est plus
grande que celle du FCM classique.
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3. FCM et algorithme des lucioles (FCM-FA)

Cet algorithme basé sur le comportement des lucioles est ex-
périmenté par Krasnov D. et al. [48]. Ces insectes se dirigent
les uns vers les autres en fonction de la plus brillante et sont
unisexes. Ce procédé permet la mise à jour constante et auto-
matique des positions pour l’initialisation des points du FCM.
L’algorithme est présenté comme suit (5) :

Algorithm 5 Pseudo-code Algorithme de lucioles
0: Générer la fonction objective f(x)
0: L’intensité lumineuse I est donnée par f(xi)
0: Définir le coefficient d’absorption de la lumière γ
0: while t < maxGeneration) do
0: for 1 ≤ i ≤ n do
0: for 1 ≤ j ≤ n do
0: if Ii < Ij then
0: Déplacer la luciole i vers la luciole j
0: end if
0: Varier l’attractivité en fonction de r
0: Évaluer la nouvelle solution et mettre à jour l’intensité lumineuse
0: end for
0: end for
0: Classer les lucioles et trouver le meilleur γ mondial actuel
0: end while=0

Cette optimisation qui fournit de meilleurs centres de départ à
FCM permet aux auteurs d’obtenir une segmentation plus claire
et précise par rapport au FCM classique, une plus grande ré-
sistance face au bruit et la diminution du temps de calcul avec
une moyenne de temps par itération de 3.4s. Cependant, la com-
plexité de calcul est plus grande que celle du FCM classique.

4. FCM et algorithme biogéographique (FCM-BBO)

L’optimisation présentée par Krasnov D. et al. [48], est basée
sur l’étude des modèles de distribution des espèces à travers les
habitats. Pour une population N donnée, l’algorithme recherche
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l’habitat avec le meilleur indice d’adéquation de l’habitat (IHH).
Les coordonnées des meilleurs habitats selon les populations sont
retenues pour servir à l’initialisation des centroïdes. Il est décrit
par le pseudo-code suivant (6) :

Algorithm 6 Algorithme BBO
0: Générer aléatoirement une population P de n solutions
0: while le critère d’arrêt n’est pas rempli ) do
0: Évaluer l’IHV(meilleur habitat) de chaque solution
0: Calculer le nombre d’espèces S, le taux d’immigration l et le taux d’émigration m

pour chaque solution
0: for 1 ≤ i ≤ n do Utiliser γi pour décider, de manière probabiliste, de migrer vers la

solution i
0: if rand(0, 1) ≤ γ then
0: Remplacer une variable choisie au hasard dans la solution i par la variable de la

solution j
0: end if
0: end for
0: end while=0

Avec cette optimisation, les auteurs constatent une segmen-
tation plus claire et précise par rapport au FCM classique, une
plus grande résistance face au bruit et la diminution du temps
de calcul moyen par itération de 1.1s. Cependant, la complexité
de calcul est plus grande.

5. Regroupement flou amélioré sur la base d’un à priori de
faible rang (FLICM)

Zhang X. et al. [49] proposent un schéma dans lequel les
centres des grappes sont initialisés à l’aide de la détection des
pics ou sommets de l’image. On y considère également la mesure
de la parenté des pixels par la distance entre les tâches de l’image
grâce à l’introduction d’un facteur flou pour remplacer l’effet des
pixels voisins et éviter la charge de l’ajustement des paramètres.

Les centroïdes initiaux sont alors calculés grâce à l’équation
suivante (5.8) :

vi = (∑jinhi
j ∗Hi)

(∑Hi)
(5.8)
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Où :
— [i, h] est l’interval d’appartenance des pixels,
— u le degré d’appartenance,
— m le degré de flou.

L’ajout de ce paramètre permet de pallier les résultats pauvres
pour les images fortement bruitées par l’utilisation de la distance
euclidienne qui ne permet pas le traitement optimum des pixels
éloignés pour améliorer la robustesse et à la diminution de l’effi-
cacité de détection.

Les principaux avantages relevés par les auteurs sont l’évite-
ment de l’enfermement dans les optimums locaux. Cependant, le
temps d’exécution observé par les auteurs pour la méthode est
de 53.017980s par rapport à FCM qui est à 2.279694s.

6. FCM et Optimiseur Chaotic Ant Lion (CALO)

Ahmed M.A. et al. dans [50] présente l’optimisation CALO.
Elle est plus stable par l’utilisation d’une carte chaotique logis-
tique, qui permet d’atteindre un bon équilibre entre l’exploration
et l’exploitation. L’article ne partage pas de code, ni de pseudo-
code ou de formule de l’optimisation.

Les auteurs observent un meilleur choix de clusters et de
centroïdes avec l’optimisation CALO par rapport à FCM, Fast-
FCM, FCM-PSO. Ce processus permet également de dépasser la
limitation dans les valeurs initiales, une meilleure segmentation
sur des images de tomodensitométrie du foie avec un indice de
Jaccard à 0.62 et Dice de 0.76 ainsi qu’un meilleur temps d’exé-
cution qui n’est pas précisé. Cependant, la stabilité des résultats
n’est pas garantie sur tous les types de données.

7. MS-Interval Type-II FCM (MS-IT2FCM)

Garg H. et al. dans [51] exploitent l’algorithme Monkey Search
(MS : processus de grimace des singes) pour le choix des clusters
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pour FCM. La valeur idéale découverte par l’algorithme MS sert
de base à une approche floue par intervalle qui est employée pour
le regroupement. Il minimise la charge de calcul.

Le centre de cluster r pour l’algorithme IT2FCM est défini à
l’aide de l’équation (5.9) qui explique les aspects novateurs de
l’approche proposée.

ri = r =
∑
µ(Zi)Zi∑
µ(Zi)

(5.9)

Avec µ(Zi) la moyenne des fonctions d’appartenance inférieures
et supérieures des pixels obtenue grâce à l’algorithme MS.

La tâche décisive du regroupement est effectuée par IT2FCM.
Cette méthode utilise deux fuzzifers différents : m1 et m2, qui
présentent des degrés flous distincts avec les limites inférieure
et supérieure. Ces membres de l’IT2FCM ont été utilisés pour
ajuster l’incertitude du fuzzifer « m » de FCM.

Grâce à ce procédé, les auteurs observent un temps d’exécu-
tion réduit à 0.4 ± 0.2 par rapport à FCM (4s ± 0.2) et une
segmentation précise avec une mesure de sensibilité à 98%± 1.6
et de spécificité à 98%± 1.3. En effet, la tumeur et la région des
tissus sont clairement délimitées à l’aide de la technique propo-
sée. Cependant, l’expérimentation n’a pas été effectuée sur un
ensemble de données variées.

8. FCM et algorithme génétique à populations multiples
(DMGA-FCM)

Les algorithmes génétiques traditionnels à populations mul-
tiples perdent la diversité des populations individuelles après de
nombreuses itérations au sein de la population, et la capacité de
recherche globale est réduite. Cette méthode de Ding W. et al.
[52] propose l’ajout d’un opérateur de migration pour un choix
optimisé des clusters (5.10).
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L = C ∗N (5.10)

Où L est la longueur de codage des individus génétiques, C
est le nombre de centres de clusters, N est la dimension des
caractéristiques.

Cet algorithme étend l’espace de recherche global, améliore
la capacité d’adaptation de l’algorithme grâce à l’opérateur de
contrôle flou probabiliste adaptatif permettant aux auteurs d’ob-
tenir des centroïdes de regroupement mieux initialisés, ce qui ré-
duit l’influence d’une mauvaise initialisation et permet un meilleur
regroupement par rapport aux méthodes comme FCM(87.22%),
FCM-PSO(90.22%) avec un indice de similitude de Jaccard à
93.20%. Mais les auteurs ont également relevé des inconvénients
comme un plus long temps d’exécution d’environ 21.890s face
à 12.653s pour le FCM, une diminution de la fiabilité pour les
environnements de développement complexes.

9. FCM modifié et Auto-adaptation JAYA (MFCM-SAJAYA)

Natarajan S. et al. [47] expérimente le FCM modifié qui effec-
tue la segmentation de l’image avec l’ajout d’une variable d’ac-
commodation pour le calcul des clusters. Cette variable accom-
modative Afcm est introduite afin d’obtenir un nombre adaptatif
de grappes.

Par la suite, les données résultantes sont introduites dans l’al-
gorithme SAJAYA permettant d’optimiser les variables de seg-
mentation et de réduire le temps de calcul global et la complexité.
Cet algorithme comprend les étapes suivantes (voir 7) :
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Algorithm 7 Algorithme de SAJAYA
0: Étape 1 : Taille initiale de la population X, condition de terminaison finale Imax,

variables de conception d et nombre de sous-populations n sont initialisés.
0: Étape 2 : Création des solutions candidates initiales et fixation du nombre d’itérations

à t = 1.
0: Étape 3 :
0: if I(max) ≥ t then Augmenter le nombre t = t + 1
0: end if
0: Étape 4 : diviser les valeurs en fonction des solutions, puis diviser la population en n

sous-populations (S1, S2, ....Sn).
0: Étape 5 : pour chaque sous-population, la solution est calculée.
0: Étape 6 : En fonction de la valeur d’aptitude, modifier/rétentionner chaque sous

population.
0: Étape 7 : Toutes les solutions des sous-populations sont fusionnées.
0: Étape 8 :
0: if la solution nouvellement créée (sous-population combinée) est supérieure à la solution

précédente then remplacez-la à nouveau ;
0: elseconserver la solution précédente.
0: end if
0: Étape 9 : Dans ce cas, augmentez le nombre de sous-populations n = n+1 et le nombre

d’itérations t = t + 2.
0: Étape 10 : Continuer de l’étape 3 à l’étape 9.
0: Output =0

Les avantages relevés par les auteurs sont entre autres un
meilleur processus de segmentation et une augmentation de la
précision à 98% par rapport aux méthodes comme FCM-JAYA,
FCM-ABC-JAYA qui affichent des pourcentages respectifs de
96%, 97%. Ils observent également un plus petit temps d’exécu-
tion de 2.18s face à 3.14s et 3.42s pour les méthodes FCM-JAYA
et FCM-ABC-JAYA.

10. Algorithme de regroupement C-Ordered-Means flou (En-
FCOM)

Dans l’étude de Moradi M. et Hamidzadeh J. [54], l’optimi-
sation des C-moyennes floues ordonnées vise à réduire la dépen-
dance à l’égard du paramètre de flou m en utilisant la théorie
de l’entropie et un algorithme évolutif basé sur le chaos pour
améliorer à la fois la sélection des centres de grappes et la mise
à jour du degré d’appartenance.
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Pour mieux gérer le caractère flou et éviter le niveau élevé
d’incertitude et de flou, les auteurs combinent le principe de l’en-
tropie maximale maxE avec celui de l’incertitude.

EN-FCOM introduit un modèle d’optimisation qui se concentre
sur deux objectifs contradictoires. Le premier objectif est de créer
des grappes floues compactes et bien définies, tandis que le se-
cond objectif est de former des grappes qui se chevauchent afin
d’identifier des groupes d’individus. Pour obtenir une grappe
compacte et robuste au bruit, EN-FCOM minimise la fonction
objective de FCOM (5.12).

J =
c∑

i=1

n∑
k=1

βik (uik)mD (xk · vi) ; s.t.
c∑

i=1
uik = 1;

uik ∈ [0, 1];
∀i = 1, . . . , c, ∀k = 1, . . . , n

(5.11)

Où βik représente la typicité de la kième donnée par rapport à
la ième grappe, uik indique le degré d’appartenance de la kième

donnée par rapport à la ième grappe, D représente une mesure
de dissimilarité entre la kième donnée et le ième centre de clus-
ter.

Grâce à cette méthode, les auteurs ont observé une plus grande
robustesse face au bruit, la résistance aux valeurs aberrantes de
la segmentation FCM améliorée ainsi qu’une diminution de la
dépendance vis-à-vis des paramètres initiaux par rapport aux
méthodes comme FCM et FCOM. Cependant, le modèle pro-
posé suppose que toutes les grappes ont le même degré de flou.
Dans certains cas qui ne sont pas énumérés par les auteurs, cette
hypothèse n’est pas respectée. Il est donc nécessaire que chaque
grappe ait un degré de flou spécifique pour obtenir de meilleures
performances.
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11. K-means amélioré et FCM (IKCM-FCM)

Dans leur travail, Gomathi N. et Geetha A. [55] utilisent
d’abord la méthode des K-moyennes améliorées (IKMC), qui
permet d’éviter l’ajustement excessif. Le processus d’initialisa-
tion de l’algorithme IKMC est décrit dans les étapes suivantes
(8) :

Algorithm 8 Algorithme IKCM
0: Input
0: Étape 1 : À partir de l’ensemble de données, un point d’échantillonnage est choisi au

hasard comme premier centroïde de grappe initialisé.
0: Étape 2 : Les centroïdes des grappes restantes sont sélectionnés comme suit :
0: Dans l’espace d’échantillonnage, la distance entre chaque échantillon est calculée et

les centroïdes de la grappe sont initialisés, et la distance la plus courte entre eux est
sélectionnée et représentée comme di.

0: En utilisant la probabilité, les échantillons ayant la plus grande distance sont sélection-
nés comme nouveau centroïde de la grappe.

0: Le processus ci-dessus est répété jusqu’à ce que les centroïdes des k grappes soient
calculés.

0: L’algorithme K-means permet de calculer les centres de gravité finaux de k centres de
gravité initiaux.

0: Output =0

Ensuite, le regroupement est effectué à l’aide de l’algorithme
FCM, ce qui améliore encore la capacité de classification d’après
les auteurs. Dans cette étape, au moins deux centroïdes arbi-
traires parmi ceux obtenus plus haut sont sélectionnés et re-
çoivent des valeurs aléatoires. En utilisant l’expression suivante,
la fonction d’appartenance est évaluée, où m > 1 et le numéro
de la grappe est donné par cl :

MEij = 1
∑cl

k̂=1

[
|xi−cl′|
xi−clj

] 2
m−1

(5.12)

Les auteurs observent une réduction de la sensibilité au bruit
et une diminution de la complexité algorithmique et du nombre
d’itérations par rapport au FCM.
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12. Algorithme d’optimisation de la Veuve Noire et Contrô-
leur à logique floue (FCM-IBWO-FLC)

IBWO est présentée par Kishore D.V.S. et al. [56]. Elle per-
met de trouver des centroïdes optimaux en utilisant une méthode
de calcul inspirée du cannibalisme des araignées veuves noires.
L’utilisation d’un contrôleur logique flou (FLC) en conjonction
avec l’IBWO fournit un moyen sophistiqué d’estimer les cen-
troïdes optimaux dans le processus de regroupement FCM.

Le FLC incorpore la connaissance du domaine et les variables
linguistiques, ce qui permet une détermination plus précise des
centroïdes dans le processus de clustering, qui sont cruciaux pour
une récupération précise des images (voir 9).
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Algorithm 9 Algorithme d’optimisation Black Widow
0: Input
0: Étape 1 : Les individus de la population ont été initialisés au hasard à partir des

limites de fonctionnement.
0: Étape 2 : Générer une population opposée :
0: for pour j = 1 : taille de la population do
0: for pour i = 1 : nombre de variables de contrôle do

N0
(j,i) = xi + yi −Nj,i

0: end for
0: end for
0: Étape 3 : trier la population actuelle et la population opposée, de la meilleure à la

pire.
0: Étape 4 : Sélectionner np le nombre de solutions les plus adaptées de la population

actuelle et de la population opposée en fonction de la taille de la population np.
0: Étape 5 : En utilisant la technique d’optimisation proposée, mettre à jour les variables

de contrôle spécifiées.
0: Étape 6 : La population opposée a été générée à partir de la population actuelle en

utilisant le taux de saut :
0: for j = 1 : pop size do
0: for i = 1 : nombre de variables do
0: if tauxdesaut > rand then opop(i, j) = min(j) + max(j)− pop(i, j))
0: elseopop(i, j) = popo(i, j)
0: end if
0: end for
0: end for
0: Étape 7 : Du meilleur au pire, trier la population (pop) et la population opposée

(opop), puis choisir np le nombre de solutions les plus adaptées au sein de la population
et de la population opposée.

0: Étape 8 : Arrêter l’itération si le critère de terminaison est satisfait ; sinon, passer à
l’étape 5 pour la génération suivante.

0: Output =0

Les avantages observés par les auteurs sont l’amélioration de
la formation de grappes de FCM, la réduction de la complexité
en temps et en calcul, la robustesse de la méthode au bruit, aux
valeurs aberrantes et à la variabilité couramment présente dans
les images médicales.

13. C-moyennes floues générales (GFCM)

La méthode GFCM énoncée par Zhao K. et al. [57] permet
de trouver le degré de flou idéal pour la segmentation de l’image
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par la modification de la fonction objective.

La méthode GFCM permet aux auteurs d’obtenir un regrou-
pement de meilleure qualité si le degré de flou est approprié et
une meilleure segmentation d’image. Par contre, le degré de flou
déterminé par GFCM face à différents ensembles de données peut
ne pas être adapté. En plus, la complexité temporelle et compu-
tationnelle est identique à celle du FCM.

14. Regroupement spectral avec appartenance floue(FCSR)

Le clustering spectral utilise des représentations basées sur des
graphes pour capturer les relations complexes entre les points de
données. Intégrer la logique floue permet de calculer des degrés
d’appartenance pour chaque cluster. L’algorithme de clustering
spectral présenté par Zhou J. et al. [85] repose sur l’utilisation
des valeurs propres et des vecteurs propres d’une matrice de simi-
larité (matrice de Laplacien normalisé). La logique floue ajoute
un calcul d’appartenance et la matrice de similarité est calculée
comme suit (5.13) :

Sij = exp
−∥xi − xj∥2

2σ2

 (5.13)

Où σ contrôle l’étendue de la similarité.

Les auteurs ont répertorié des avantages tels qu’une meilleure
gestion des frontières complexes entre clusters et une exploitation
de la géométrie des données à travers une matrice de similarité
non linéaire. Mais, ils ont également relevé une complexité com-
putationnelle élevée et la sensibilité au bruit demeure.

15. Regroupement flou d’inspiration quantique(EQIE-FCM)
Inspiré par l’informatique quantique, cet algorithme présenté

par Petaitiemthong N. et al. [86] utilise des principes comme la
superposition et l’interférence pour explorer efficacement l’espace
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des solutions. L’objectif de l’algorithme est de minimiser une
fonction de coût quantique-flou (5.14) :

J =
n∑

i=1

c∑
j=1

um
ij ∥xi − vj∥2 (5.14)

Avec des ajustements basés sur des probabilités de superposi-
tion quantique :

uij = ψij∑c
k=1 ψik

(5.15)

Où ψij est une fonction de probabilité quantique.

Les avantages observés par les auteurs sont une accélération
de la convergence (avec une réduction du temps de convergence
de 30%) grâce à la parallélisation et aux mécanismes inspirés des
calculs quantiques, et une meilleure exploration de l’espace de
solutions pour éviter les minima locaux. Cependant, on constate
une implémentation plus complexe par rapport au FCM et une
dépendance au modèle quantique.

16. Regroupement flou intégré profond(DEFC)

Cette étude de Zhang R. et al. [87] combine la puissance des
représentations hiérarchiques des réseaux neuronaux profonds et
la flexibilité du regroupement flou. Les poids du réseau sont
optimisés conjointement avec les centres de clusters, assurant
une convergence simultanée des deux composants. L’objectif est
de minimiser une fonction de perte combinée pour des données
image complexes. Cette fonction est définie par (5.16) :

L = αLrec + βLclustering + γLreg (5.16)

Où Lrec est la perte de reconstruction utilisée pour s’assurer
que l’espace latent conserve les caractéristiques essentielles des
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données, Lreg le terme de régularisation pour éviter le surap-
prentissage et Lclustering est la perte de regroupement flou définie
par (5.17) :

Lclustering =
n∑

i=1

c∑
j=1

um
ij ∥zi − vj∥2 (5.17)

Avec zi comme représentation latente de xi.
La capacité à gérer des données complexes et de grande dimen-

sion comme les images et l’intégration naturelle de contraintes
floues dans l’espace latent pour des regroupements plus précis
(97% par rapport à 92% pour le FCM traditionnel) sont les avan-
tages observés par les auteurs pour cette technique. Mais, l’en-
traînement d’un réseau neuronal profond est coûteux en termes
de puissance de calcul et de mémoire, surtout lorsqu’il est com-
biné avec des techniques floues.

Le tableau suivant (5.4) résume les méthodes fournissant des choix
de paramètres initiaux optimaux citées plus haut en y précisant les
paramètres d’expérimentations, les bases de données utilisées par les
auteurs, les avantages et inconvénients des optimisations. La notation
NC indique que les données ne sont pas fournies par les auteurs et
l’abréviation BD signifie bases de données.
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Optimisation Expérimentations Avantages Inconvénients
MFCM-EEDAO Matlab 9.13 (R2022b),

Tomographie et IRM
de ISLES 2015, No-
tebook Horizon Edi-
tion 14 Intel(R) Core
(TM)i7- 10510U CPU
@ 2.30 GHZ avec 8 GB
RAM

Calcul plus rapide de la
fonction objective, At-
ténuation des effets du
blocage à un optimum
local, Robustesse face
au bruit, Meilleure seg-
mentation de la région
concernée

Limitation du nombre
d’itération due au
temps d’exécution plus
long

FCM-GA Python3.8, Mammo-
graphie de VinDr-
Mammo

Segmentation plus
claire et précise, Plus
grande résistance face
au bruit, Disponibilité
du code

Augmentation de la
complexité de calcul

FCM-FA Python3.8, Mammo-
graphie de VinDr-
Mammo

Segmentation plus
claire et précise, Plus
grande résistance face
au bruit, Disponibilité
du code

Augmentation de la
complexité de calcul

FCM-BBO Python3.8, Mammo-
graphie de VinDr-
Mammo

Segmentation plus
claire et précise, Plus
grande résistance face
au bruit, Disponibilité
du code

Augmentation de la
complexité de calcul

FLICM MATLAB R2016,
Images médicales
synthétiques, Intel
processeur de 2.70
GHz avec 8 GB de
RAM

Évite les enfermements
dans les optimums lo-
caux

Résultat pauvre pour
les images bruitées
et l’utilisation de la
distance euclidienne
rend les pixels éloignés
moins bien traités,
pour améliorer la
robustesse, une grande
fenêtre de recherche
est utilisée, ce qui
dégrade l’efficacité de
la méthode, plus long
temps d’exécution

FCM-CALO MATLAB R2018b,
scans abdominaux du
foie, 64-bit, Windows
10, IntelCoreI7-8700
CPU

Meilleur choix de clus-
ters et de centroïdes

NC

Table 5.3 – Résumé des méthodes d’optimisations au niveau du choix des paramètres
initiaux(1)
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Optimisation Expérimentations Avantages Inconvénients
MS-IT2FCM MATLAB, IRM et

scanner de BRATS
2018

Segmentation précise
et temps d’exécution
réduit

NC

DMGA-FCM Brain Web IRM Améliore la capacité
d’adaptation de l’algo-
rithme

Plus long temps d’exé-
cution

MFCM & SAJAYA IRM de BraTS 2013 Meilleur processus de
segmentation et aug-
mentation de la pré-
cision, Diminution du
temps d’exécution

NC

En-FCOM MATLAB R2016,
Mammographie de
Breast cancer (Wis-
consin) et images
d’Iris, Intel processeur
2.70GHz, 8 GB de
RAM.

robustesse face au
bruit, résistance aux
valeurs aberrantes,
diminution de la dé-
pendance vis-à-vis des
paramètres initiaux

Même degré de flou
pour toutes les grappes

IKM-FCM MATLAB 2014a, type
d’image IRM

Réduction de la sen-
sibilité au bruit, de
la complexité algorith-
mique et du nombre
d’itérations

NC

FCM-IBWO-FLC Matlab R2016b, 150
images IRM de kaggle

Améliore la formation
de grappes de FCM et
réduit la complexité de
temps et de calcul

NC

GFCM MATLAB, BD : tomo-
densitométrie de foie

Regroupement de
meilleure qualité

Non adapté à différents
types de données

FCSR MATLAB R2014b,
core i5-9500CPU
avec 8G RAM, BD :
Binary3, Coil20 et
Coil1004, Leaves5 et
Digit6

Meilleure gestion des
structures complexes

Complexité computa-
tionnelle

EQIE-FCM Images dentaires Convergence accélérée Expérimentation com-
plexe

DEFC BD : HHAR, STL-10,
REUTERS

Précision de classifica-
tion

Grandes exigences en
données et en calcul

Table 5.4 – Résumé des méthodes d’optimisations au niveau du choix des paramètres
initiaux(2)

Pour renforcer la clarté et la lisibilité des résultats présentés dans
ce tableau, le graphique comparatif ( 5.2) a été intégré. Ce graphique,
généré à l’aide de la bibliothèque de Python Matplotlib, offre une
visualisation rapide et claire des performances des différentes optimi-
sations de l’algorithme FCM. Il permet également de mieux identifier
les forces et faiblesses relatives de chaque méthode sur plusieurs mé-
triques clés, comme la précision et le temps de convergence.



72

Figure 5.2 – Comparaison étendues des algorithmes d’optimisation des paramètres ini-
tiaux : Précision, robustesse et temps d’exécution

Au cours de l’étude de ces optimisations, nous avons constaté que
le choix optimum des paramètres initiaux résout une grande partie des
inconvénients liés à la méthode FCM (enfermement dans les optimums
locaux, non-adaptation aux structures non-sphériques). Cependant, le
débruitage reste une étape très importante. Mais l’inconvénient prin-
cipal de ces optimisations, qui est souvent répertorié, est l’augmenta-
tion de la complexité algorithmique et du temps d’exécution (mesuré
en secondes pour la méthode initiale et souvent en minutes pour les
méthodes optimisées).

5.4 Optimisations de la mise à jour des centroïdes

Dans l’algorithme FCM appliqué à la segmentation d’images, un
centroïde est défini comme le point central ou le prototype d’un clus-
ter, représentant les caractéristiques moyennes des données qui lui
sont associées. Plus précisément, le centroïde est calculé comme une
moyenne pondérée de tous les pixels de l’image, où chaque pixel est
pondéré par son degré d’appartenance flou au cluster considéré. La
formule mathématique pour déterminer le centroïde vj du cluster j
est donnée par (5.18) :
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vj =
∑N

i=1 u
m
ij × xi∑N

i=1 u
m
ij

(5.18)

Où :
— xi est le i-ème pixel de l’image,
— uij est le degré d’appartenance du pixel xi au cluster j,
— m est le paramètre de fuzzification qui contrôle le niveau de flou

dans le processus de clustering,
— N est le nombre total de pixels.

Les centroïdes jouent un rôle crucial dans l’algorithme car ils dé-
terminent la position et la structure des clusters dans l’espace des
données. Ils sont continuellement mis à jour à chaque itération en
fonction des degrés d’appartenance actuels, ce qui permet aux clus-
ters de s’adapter progressivement pour mieux refléter la distribution
réelle des données.

Dans le contexte de la segmentation d’images, les centroïdes cap-
turent les caractéristiques essentielles des segments, telles que les in-
tensités de couleur ou les textures, permettant une distinction plus
précise entre les différentes régions de l’image. En outre, la précision
de la segmentation dépend fortement de la précision avec laquelle les
centroïdes représentent les clusters, ce qui souligne l’importance de
leur calcul et de leur mise à jour rigoureuse tout au long du processus
itératif de l’algorithme.

Au cours de notre étude, nous avons décelé deux sous-catégories
d’optimisation des centroïdes, à savoir une au niveau de la méthode
de mise à jour des centroïdes qui utilise un procédé de calcul
différent et non lié à la fonction objective de FCM, et une autre qui
modifie la fonction objective de FCM afin d’en tirer une formule
de centroïdes optimisée et beaucoup plus efficace.
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5.4.1 Mise à jour des centroïdes

1. Algorithme du loup gris et FCM (FCM-GWO)

Dans l’étude de Mohammdian-khoshnoud M. et al. [2], les
paramètres initiaux sont choisis de façon aléatoire puis, après le
calcul des premiers centroïdes, la méthode de calcul de GWO
basée sur le mode de chasse des loups blancs est utilisée pour
calculer de meilleurs centroïdes (avec pour paramètres initiaux
les centroïdes de la méthode de base FCM) pour la segmentation.

GWO a une grande capacité d’exploration pour trouver la
meilleure solution au problème (voir 10).

Algorithm 10 Algorithme GWO
0: Input
0: Initialisation de la position des loups Xi = (i = 1, 2, ..., n)
0: Initialisation α, A,C
0: Calcul de la valeur d’aptitude de chaque agent de recherche Xα {Meilleur agent de

recherche} Xβ {Second meilleur agent de recherche} Xδ {Troisième meilleur agent de
recherche}

0: while t < maxiter do
0: for Chaque agent de recherche do
0: Mise à jour de la position des agents de recherche
0: end for
0: Mise à jour α, A,C
0: Calcul de la valeur d’aptitude de chaque agent de recherche
0: Mise à jour de Xα, Xβ ,Xδ

0: t = t + 1
0: end while
0: Output Xα {La meilleure position} =0

D’après les auteurs, cette optimisation empêche l’enferme-
ment de FCM dans des optima locaux et permet d’obtenir une
meilleure qualité de segmentation d’image.

2. Moyennes C hiérarchiques floues généralisées et algo-
rithme du loup gris(GHFCM-GWO)

Dans cette étude d’Edwin D. P. et Sankara G. B. [44], le
GHFCM utilise une fonction objective floue qui tient compte de
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la fonction de distance hiérarchique et des contraintes spatiales.
Ce travail choisit le point central optimal de la grappe à l’aide
de l’algorithme GWO.

Les auteurs observent une plus grande précision de segmenta-
tion (98.6%), un meilleur temps d’exécution de 1.8s par rapport
à 5.8s pour le FCM classique. Mais, cette méthode n’est pas
adaptée aux données de grand volume.

3. FCM et Algorithme d’optimisation des baleines (WOA-
FCM)

WOA est une nouvelle technique d’optimisation présentée par
Tongbram S. et al. [6]. Elle est basée sur un essaim imitant le
comportement des baleines à bosse lorsqu’elles chassent. Initiale-
ment, la position de la solution optimale étant inconnue, le WOA
considère la proie cible comme la solution optimale ou proche de
la solution optimale. Une fois que le meilleur agent de recherche
est identifié, les autres agents de recherche changent de posi-
tion par rapport au meilleur agent de recherche. Les équations
mathématiques suivantes peuvent être utilisées pour décrire ce
phénomène :

A⃗ =
∣∣∣∣C⃗ · Y⃗ ∗(t)− Y⃗ (t)

∣∣∣∣
Y⃗ (t+ 1) = Y⃗ ∗(t)− D⃗ · A⃗

(5.19)

A⃗ =
∣∣∣∣C⃗ · −−−→Yrand − Y⃗

∣∣∣∣
Y⃗ (t+ 1) = −−−→Yrand − D⃗ · A⃗

(5.20)

Y⃗ (t+ 1) =
−→
A′ · ebl · cos(2πl) + Y⃗ ∗(t) (5.21)

Où t indique l’itération en cours, D et C sont les vecteurs de
coefficients, Y ∗ et Y sont les vecteurs de position de la meilleure
solution.

Les informations spatiales des pixels voisins sont utilisées pour
identifier les pixels bruyants afin d’augmenter la robustesse face
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au bruit. Par la suite, l’algorithme de la méthode FCM-WOA
est le suivant(11) :

Algorithm 11 Algorithme FCM-WOA
0: Input
0: Les paramètres de WOA : taille de la population, nombre maximal d’itérations, d, D

et C sont initialisés.
0: Initialisation des paramètres FCM.
0: Calcul de la fonction objective selon FCM
0: Affectation du meilleur agent de recherche.
0: while nombre d’itérations < nombre maximum d’itérations do
0: Mettre à jour les paramètres d, D, C, l et q
0: if q ≤ 0.5 and |D| ≤ 1 then
0: Mis à jour de l’agent de recherche selon 1
0: end if
0: if q ≤ 0.5) and (|D| ≥ 1 then
0: Mis à jour de l’agent de recherche selon 2
0: end if
0: if q ≥ 0.5 then
0: Mis à jour de l’agent de recherche selon 3
0: end if
0: La fonction fitness est calculée et s’il existe une meilleure solution, l’agent de recherche

optimal actuel est modifié.
0: Le processus de détection et de réduction du bruit est exécuté par remplacement les

pixels bruants par la moyenne des pixels voisins.
0: end while
0: Output les centroïdes et les valeurs d’appartenance
0: Segmentation de l’image. =0

Les auteurs observent une amélioration du coefficient de va-
riation de partition Vpc(0.96) et de l’entropie de la variance de
partition Vpe(0.07) avec FCMGWO qui est statistiquement plus
importante que celle obtenue avec FCM (0.94 pour Vpc et 0.1
pour Vpe). Un meilleur évitement des optimums locaux, une vi-
tesse de convergence supérieure à la méthode FCM initiale et
une meilleure résistance au bruit sont également cités.

4. FCM et Optimisation par essaims de particules (PSO-
FCM)

Le principe PSO tel que présenté par Kottaimalai R. et al. [53]
consiste à envoyer une population de particules dans l’espace, où
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chaque particule vole à une certaine vitesse. À chaque étape,
une vitesse individuelle est déterminée pour chaque particule en
fonction de sa position dans l’espace. En fonction de la position
actuelle de toutes les particules, l’essaim est guidé vers le meilleur
emplacement (ce qui constituera les valeurs initiales). Ces valeurs
sont calculées par la fonction de fitness suivante(5.22) :

fitx =
∑n

i=0 Hi∑n
i=0 σ

2
i

(5.22)

Avec H la fonction d’entropie et σ2
i la variance de la ième

région.

Cette optimisation a fourni aux auteurs de meilleurs cen-
troïdes, permettant ainsi une meilleure segmentation et classi-
fication des images segmentées par rapport au FCM.

Dans [58], la fonction objective FCM-PSO obtenue par les
auteurs Hanuman V. et al. est définie par :

fi =
c∑

i=1

N∑
j=1

um
ijd

2 (yj, zi) (5.23)

Avec zi les centroïdes de grappes obtenus par la fonction fit-
ness de PSO.

L’approche PSO présentée par Kottaimalai R. et al. [53] per-
met d’éliminer les limitations vis-à-vis des optimums locaux pour
obtenir un meilleur taux de précision, une plus grande fiabilité
sur des données réelles et un meilleur résultat de regroupement.
Cependant, des inconvénients existent d’après les auteurs comme
le coût de calcul plus élevé avec un temps de calcul de 22min
pour une population de 200 individus, la convergence prématurée
et la diminution de l’efficacité dans la recherche des meilleures
positions.

Le tableau suivant (5.5) résume les méthodes permettant une mise
à jour des centroïdes différentes citées plus haut en y précisant les
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paramètres d’expérimentations, les bases de données utilisées par les
auteurs, les avantages et inconvénients des optimisations. La notation
NC indique que les données ne sont pas fournies par les auteurs et
l’abréviation BD signifie bases de données.

Méthodes Fonctionnements Avantages Inconvénients
FCM-GWO Python 3.8, BD : SPSS

26
Plus d’enfermement
dans les optimums
locaux, une meilleure
segmentation d’image,
Disponibilité du code

NC

GHFCM-GWO Matlab, ALL-AML :
Images de leucemie,
Processeur Intel i7 et 8
Go de RAM

Meilleure segmenta-
tion, temps d’exécution
et résistance aux bruits
et au blocage dans les
optimuns locaux

Pas adapté aux don-
nées de grand volume

FCM-WOA MATLAB, IRM syn-
thétiques et réelles
corrompues par divers
bruits

Evite le blocage dans
les optimums locaux,
une meilleure vitesse
de convergence et une
meilleure segmentation

NC

FCM-PSO MATLAB 2016b,
IRM du cerveau, Intel
corei3-2310 M 2.10
GHz

Meilleure segmentation
et classification des
images segmentées

Coûts de calcul plus
élevé et convergence
prématurée

Table 5.5 – Résumé des méthodes utilisant la mise à jour des centroïdes

Pour renforcer la clarté et la lisibilité des résultats présentés dans ce
tableau, le graphique comparatif (voir 5.3) a été intégré. Il est généré
à l’aide de Python (Matplotlib) et offre une visualisation rapide et
claire des performances des différentes optimisations de l’algorithme
FCM. Il permet également de mieux identifier les forces et faiblesses
relatives de chaque méthode sur plusieurs métriques clés, comme la
précision et le temps de convergence.

5.4.2 Modification de la fonction objective

La fonction objective est centrale pour le FCM. Les méthodes qui
seront présentées dans cette section introduisent de nouveaux para-
mètres qui ont pour but de rendre la segmentation plus précise et
efficace.

1. FCM et noyau modifié avec entropie exponentielle (FCM-
MK2E)

Afin d’obtenir une meilleure qualité des résultats de la segmen-
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Figure 5.3 – Comparaison étendues des algorithmes améliorant la mise à jour des cen-
troïdes : Précision, robustesse et temps d’exécution

tation, Ouchicha C. et al. [59] nous proposent un nouveau modèle
partitionnel flou introduit en modifiant la fonction objective de
l’approche des c-moyennes floues à noyau. Ce modèle introduit
un terme qui implique l’influence des pixels voisins, une entropie
exponentielle floue et un terme de pénalité logarithmique. Ces
valeurs sont introduites dans la fonction objective pour le calcul
des centroïdes.

L’idée de base de l’astuce du noyau est de résoudre les pro-
blèmes de séparabilité non linéaires des régions du tissu cérébral.
Il s’agit d’appliquer une transformation ψ non linéaire pour pro-
jeter les pixels dans un espace de plus grande dimension, ce qui
augmente les chances que les classes deviennent linéairement sé-
parables dans l’espace de dimension plus grande projeté.

Cette optimisation permet, d’après les auteurs, la résistance
aux valeurs aberrantes et au bruit, ainsi que de meilleurs résul-
tats de segmentation (avec 98% de précision) par rapport aux
méthodes comme KIFCM, KRFCMSC, KGFCM-S.

2. FCM basé sur les super-pixels (SPOFCM)

La méthode de clustering FCM est améliorée par Kumar S.N.
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et al. [60] en intégrant les super-pixels similaires et les voisins
spatiaux dans la fonction objective. On obtient la fonction ob-
jective modifiée du FCM basée sur les super-pixels :

J(U, V ) =
C∑

i=1

N∑
j=1

um
ijD

2
ij (5.24)

La mesure de similarité utilisée dans la fonction objective ba-
sique est remplacée par la distance D incluant les super-pixels et
le degré d’influence de ces derniers.

Cette optimisation augmente la robustesse de la segmentation
face au bruit. De meilleures performances sont également obte-
nues en termes de mesures d’évaluation telles que la précision à
96.12%, la spécificité à 94.14%, la FAR(taux de fausses alarmes)
à 18.72 face respectivement à 78.36%, 79.15% et 36.71 pour le
FCM classique.

3. FCM et Distance de Mahalanobis (FCM-M)

La distance de Mahalanobis présentée par Krasnov D. et al.
[48] est une mesure de dissimilarité calculée à l’aide d’une ma-
trice de covariance qui prend en compte la variance et la cor-
rélation des points de données. Cette méthode de calcul donne
de nouvelles valeurs pour la matrice de covariance et introduit
un facteur de régulation de la matrice de covariance défini par
ln Σ−1

i .
Cette optimisation permet une approche multivariée et les

avantages répertoriés par les auteurs sont une plus grande ca-
pacité d’évitement des enfermements dans les optimums locaux,
une vitesse de convergence supérieure, une plus grande résistance
au bruit, une meilleure détection des bords, un meilleur classe-
ment des détails de l’image et une réduction du nombre d’ité-
rations dans l’algorithme numérique à une moyenne de 53% du
FCM de base. Mais le temps de convergence estimé est de 2m20s
par itération est plus long que celui du FCM.

4. FCM spatial (SFCM)
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Un terme de régularisation spatial est utilisé par Ali N.A. et
al. [62] et Dhirendra K. et al. [63] afin d’améliorer la méthode
FCM. Pour chaque pixel voisin, la distance floue intuitionniste
moyenne par rapport au centroïde d’un groupe particulier est uti-
lisée pour diminuer l’effet du bruit. Ce terme permet de conserver
les informations détaillées de l’image au cours du processus de
segmentation, contrairement au lissage. Pour exploiter les infor-
mations spatiales, une fonction spatiale est définie comme suit
(5.25) :

hij =
∑

k∈NB(xj)
uik (5.25)

Où NB(xj) représente une fenêtre carrée centrée sur le pixel
xj et uik est la matrice d’appartenance des pixels.

La fonction spatiale est incorporée dans la nouvelle fonction
objective. Ensuite, pour la mise à jour du vecteur des centroïdes,
la fonction suivante est utilisée (5.26) :

Vi =
∑N

j=1 u
′m
ij xj∑N

j=1 u
′m
ij

(5.26)

N représente le nombre de pixel et xj un pixel à la position j
et u′ij est le degré d’appartenance du pixel xj à la grappe Ci.

Les avantages de cette optimisation sont d’après les auteurs
la diminution du temps d’exécution et l’augmentation de la ro-
bustesse face au bruit avec un indice VpeVpe(indice de meilleur
partitionnement) à 0.0354 pour la méthode proposée et 0.2926
pour le FCM.

Le FCM spatial et non supervisé (SpFCM3D) est présenté
et adapté par Kamarujjaman M. [64] pour la segmentation des
images médicales 3D. Il consiste à introduire le poids des pixels
en plus de l’information spatiale de chaque pixel dans la fonc-
tion objective. La méthode FCM spatiale est convertie pour seg-
menter l’image IRM 3D en utilisant le masquage 3D au lieu du
masquage 2D. La fonction d’appartenance locale est définie et
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combinée à l’appartenance globale pour supprimer l’inhomogé-
néité et le bruit au moment du regroupement dans l’espace 3D.
La méthode proposée classifie le volume de l’IRM cérébrale di-
rectement en trois régions homogènes dans l’espace 3D. La taille
de l’image et l’information du voisinage conduisent le processus
de segmentation. Le masquage dynamique a donc été utilisé pour
mesurer la corrélation locale entre les images voisines.

Jumsfcm =
C∑

i=1

n∑
j=1

µm
ijd

2
ij + τ

C∑
i=1

n∑
j=1

Lm
ijw

2
ij (5.27)

Où :
— Wij est la fonction pondérée,
— Lij est la fonction d’appartenance spatiale locale.

Le masquage 3D dynamique est conçu pour recueillir d’avan-
tage d’informations et de caractéristiques du voisinage, qui sont
utilisées pour évaluer la qualité de l’image, supprimer le bruit et
optimiser la fonction objective. La fonction d’appartenance spa-
tiale locale proposée conduit le processus de regroupement vers
la supériorité par rapport à SpFCM3D et FCM3D (12).
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Algorithm 12 Masquage dynamique 3D
0: INPUT
0: ( nr× nc× nz ) {est la taille du volume de l’IRM}
0: CR = currentrow,CC=currentcolumn,CS=tranchecourante

0: Pour chaque pixel du volume de l’image 3D, faire
0: if CR = 1 then Le nombre de lignes du masque sera compris entre CR et CR + 1
0: end if
0: if CR = nr then Le nombre de lignes du masque sera compris entre CR-1 et CR
0: elseLe nombre de lignes du masque sera compris entre CR-1 et CR +1
0: end if
0: if CC = 1 then Le nombre de lignes du masque sera compris entre CC et CC + 1
0: if CC = nc then Le nombre de lignes du masque sera compris entre CC− 1 et CC
0: elseLe nombre de lignes du masque sera compris entre CC− 1 et CC + 1
0: end if
0: if CS = 1 then Le nombre de lignes du masque sera compris entre CS et CS + 1
0: end if
0: if CS = nz then Le nombre de lignes du masque sera compris entre CS-1 et CS
0: elseLe nombre de lignes du masque sera compris entre CS− 1 et CS + 1
0: end if
0: OUTPUT

Les avantages observés par les auteurs sont une meilleure ré-
sistance aux bruits, une bonne adaptation aux données médicales
3D, de meilleurs résultats aux indices Vpc (utilisé pour évaluer
le caractère flou du système) et Vpe(indice de meilleur partition-
nement) avec des valeurs respectives de 0.9772 et 0.0377 par rap-
port au FCM et un nombre minimum d’itérations. Cependant,
aucun code ou de pseudo-code n’est présenté par les auteurs dans
l’article de référence.

5. FCM et le voisinage maître-esclave

L’optimisation proposée par Wu C. et Wu W. [65] considère
que le voisinage maître constitue les informations sur le voisinage
local du pixel actuel, et le voisinage esclave en formation est le
voisinage non local afin d’améliorer les performances de segmen-
tation et la robustesse anti-bruit de l’algorithme sous l’action
conjointe des informations de voisinage locales et non locales. Le
modèle de voisinage maître-esclave est défini et introduit dans
la fonction objective du regroupement flou pour la segmenta-
tion d’images. Une nouvelle fonction objective de l’algorithme
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de segmentation robuste liée au regroupement flou est présentée
comme suit (5.28) :

J(U, V ) =
c∑

i=1

n∑
j=1

um
ij

∥xj − vi∥2 + Gij +
∑

r∈Nj ,r ̸=j

(1 − uir)m

1 + drj
Gir

 (5.28)

Avec Gij le voisinage locale et Gir le voisinage non-local.

D’après les auteurs, cette méthode augmente la robustesse
face au bruit et aux valeurs aberrantes, en plus de l’augmentation
de la fiabilité de la segmentation. Par contre, on observe un temps
d’exécution beaucoup plus grand de 130s face à 5s, 10s et 20s
pour les méthodes FCM, SFCM et FLICM.

6. Poids d’inertie et optimisation par essaim particulaire
(IWPSO-MFCM)

L’IWPSO est présenté par Palani D. et al. [66] pour améliorer
la méthode FCM. Cette optimisation procède à la mise à jour
de la fonction objective par l’introduction de deux fonctions spa-
tiales. Ensuite, le FCM modifié avec des caractéristiques spatiales
est appliqué afin d’obtenir la fonction objective suivante :

Les auteurs constatent une amélioration des performances de
convergence (par rapport au PSO, au CPSO : Optimisation par
essaimage chaotique et à l’IWPSO : Optimisation par essaim par-
ticulaire à poids inertiel ). Ils ont également observé une meilleure
capacité de segmentation et une diminution considérable du taux
de faux positifs (0.00 face aux méthodes comme CPSO et WPSO
avec des taux respectifs de 3.72 et 3.44).

7. Algorithme de regroupement (ARKFCM-PSO)

La méthode utilisée par Ibtissem C. et al. [67] propose l’intro-
duction d’un terme de régularisation pour la prise en compte des
informations spatiales pour une meilleure fiabilité et du noyau de
la fonction de base gaussienne pour une meilleure segmentation.
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Après ce processus, le fonction objective ARKFCM avec PSO est
minimisée pour le calcul des centroïdes.

La fonction de base gaussienne est définie par :

K (xi, cj) = exp
−∥xi − cj∥2

σ2

 (5.29)

Les avantages observés par les auteurs sont une meilleure ré-
sistance aux bruits, une meilleure segmentation sur les images
non sphériques. Elle s’est avérée également plus fiable que FCM,
FCMPSO, ARKFCM d’après les indices Dice, Jaccard, Vpe(indice
de meilleur partitionnement) et Vpc(coefficient de variation de
partition) qui sont des indices de fiabilité pour les segmentations.

8. Minimun FCM – Artificial Bee Colony (MFCM-ABC)

Dans l’optimisation présentée par Kottaimalai R. et al. [53],
une nouvelle fonction objective minimale est calculée avec la mé-
thode de chasse des abeilles en colonies. On peut ainsi obtenir
des centroïdes optimaux pour la segmentation. En incorporant
le processus de mise à jour de la valeur de la fonction de poids
dans le FCM conventionnel pour une convergence plus rapide
et éviter le chevauchement de grappes. La fonction de poids est
représentée par (5.30) :

Wij =
∑

xn∈N j
i1+∝(dij)2∑

xn∈Ni

1
1+∝(dij)2

(5.30)

Où
— ∝= 45, une valeur constante positive,
— Ni est le groupe des k pixels les plus proches du ith pixel,
— Dij la distance euclidienne,
— Ni

j le sous-ensemble de Ni appartient au cluster j.

Les auteurs ont pu observer les avantages comme la génération
des régions plus homogènes que le FCM traditionnel, la gestion
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des régions bruyantes, un temps de calcul plus court de 19.26s
et une meilleure robustesse face aux bruits, ce qui conduit aussi
à une meilleure segmentation.

9. Modified Interval Type-2 FCM(MIT2FCM)

Cette méthode d’AlZu’bi S., et al. [69] utilise l’appartenance
spatiale des pixels. Chaque point de l’image a deux apparte-
nances (supérieure et inférieure) qui sont calculées puis intro-
duites à la fonction objective. On obtient :

Jm =
C∑

K=1

N∑
l=1

(
xi

µik
+ xi

µik

)
(5.31)

Les auteurs ont observé une meilleure efficacité sur la segmen-
tation des images 3D. Cependant, il y a une augmentation de la
complexité algorithmique, du temps de calcul (matrice 3D au lieu
de 2D) et dans cet article pas assez de détails sur l’optimisation
MIT2 (son emplacement dans FCM,...).

10. FCM et restriction du retour sur investissement basée
sur les repères anatomiques (FCM-ALD)

Cette procédure a été mise au point par Wantanajittikul K.
et al. [70] parce que, dans certains cas, les valeurs LIC (concen-
tration du fer dans le foie) dans la région du foie étaient dans
un signal similaire à celles des organes adjacents. Étant donné
que les résultats de la segmentation pourraient inclure une ré-
gion non désirée, le retour sur investissement pour le processus
de segmentation doit être restreint en utilisant des données de
repères anatomiques. Grâce à cette optimisation, seuls les cen-
troïdes de ces régions d’intérêts sont calculés et utilisés pour la
segmentation.

Les auteurs ont pu constater la réduction des erreurs de seg-
mentation et une meilleure efficacité par rapport au FCM clas-
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sique. Mais, on peut toujours observer une sensibilité de la mé-
thode face au bruit et l’article ne présente pas de détails sur
l’élaboration de la méthode(équation, pseudo-code, code).

11. Hyper Tangente FCM (HTFCM)

La méthode d’optimisation HTFCM présentée par Bhimava-
rapu U. [71] regroupe les données en fonction de la distance hy-
perbolique entre les points de données et les centres de regroupe-
ment. Ensuite, elle attribue les valeurs d’appartenance aux points
de données et ces points sont assignés aux grappes dont le degré
d’appartenance est le plus élevé.

Cette optimisation permet aux auteurs de constater une meilleure
résistance au bruit, une diminution du temps d’exécution, une
augmentation de la fiabilité de la segmentation et une meilleure
classification par rapport à plusieurs algorithmes récents FCM
intuitionniste (IFCM), FCM possibiliste (PFCM), FCM intui-
tionniste possibiliste (IPFCM). Elle permet également de détec-
ter et d’extraire les valeurs aberrantes dans la segmentation des
images médicales. Le cadre proposé a donné d’excellents résultats
très rapidement 8s par rapport à 22s pour FCM et efficacement
avec un taux de précision de 98.89% par rapport à 95.75% pour
FCM.

12. Optimal possibiliste flou C-moyennes et Algorithme de
chasse des Corbeaux (PFCM-BCSO)

La méthode énoncée par Kumar D.M. et al. [35] combine
l’algorithme PCM et BCSO (méthode de chasse des corbeaux)
utilisée pour l’optimisation du calcul des centroïdes. Les solu-
tions aléatoires initiales retenues sont les centres des grappes
pour chaque groupe d’images cérébrales.

La fonction objective initiale du PFCM est donnée par :
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Jm =
n∑

i=1

c∑
j=1

(u∗ij)
m||yi − aj||2 (5.32)

Où :
— ||yi − aj|| est la distance euclidienne,
— c est le nombre de clusters,
— uij est le degré d’appartenance du point de données yi au

cluster j,
— y est la valeur du pixel,
— a est le centre de cluster de l’ensemble de données Y ,
— m est un paramètre de pondération (généralement m1).

Puis le BCSO est introduit pour leur mise à jour, il s’agit
d’un parcours de tous les points possibles (cachés et visibles)
dans toutes les directions avant de choisir la position adéquate.
La meilleure position est donnée grâce aux équations (5.33) :

Apj = f(corbeauj)l ∗ Sap

f(corbeaul
moy)

El
Bj = Emax

B − f(meilleurcorbeau)l

f(corbeauj)l

(5.33)

Où
— f(corbeauj) est l’objectif d’efficacité du jème corbeau,
— fmoy est la moyenne de la meilleure et la pire position de cor-

beaux,
— Sap est une quantité accidentelle désignée parmi Amin et Amax.

D’après les auteurs, ces optimisations permettent l’élimination
de la sensibilité au bruit, un meilleur taux de précision de 99.9%,
moins de faux positifs, de faux négatifs et une diminution du taux
d’omission donnant les valeurs respectives : 0.001, 0.03 et 0.13
par apport aux méthodes comme FCM, IFCM, PFCM-PSO.

13. FCM intuitionnistes gaussiens à noyau basé sur la dis-
tance (DBKIFCM)
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La méthode DBKIFCM présentée par Gosain A. et Dahiya S.
[72] effectue le regroupement dans un espace de caractéristiques
à haute dimension de manière à annuler la présence de valeurs
aberrantes et d’obtenir des grappes plus précises et sans bruit.
Cette modification s’observe dans la fonction objective pour éli-
miner les valeurs aberrantes dans le calcul des centroïdes.

Les auteurs observent une robustesse face au bruit et aux
valeurs aberrantes, un meilleur calcul des centroïdes donc une
meilleure segmentation par rapport au FCM, IFCM, KIFCM.
Cependant, il y a aussi une augmentation de la complexité, une
utilisation de données synthétiques et une absence des images
testées dans l’article.

14. Regroupement FCM intuitionnistes basés sur le noyau
à l’aide d’un algorithme immunitaire multiobjectif amé-
lioré (KIFCM-IMOIA)

Wenke Z. et al. [73] dans leur article présentent la méthode
KIFCM-IMOIA. Elle consiste à utiliser la méthode du noyau
pour projeter les données dans un espace de dimension supé-
rieure. Dans cet article, la fonction de base radiale gaussienne
(GRBF) est utilisée pour améliorer la fonction objective de FCM.
Cette fonction de base est définie par :

K(x, y) = exp(−||x− y||
2

σ
) (5.34)

Où ||x − y|| est la distance euclidienne et σ est le paramètre
de largeur de bande.

Les auteurs observent une meilleure précision de regroupe-
ment, de meilleur indice Rand ajusté et mutuel normalisé par
rapport aux méthodes FCM, KFCM, IFCM. Cependant, la com-
plexité temporelle de KIFCM-IMOIA est plus grande que celle
de FCM, KFCM et IFCM.
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15. FCM et approche déformable du serpent (AFDF)

L’approche déformable du serpent est présentée par Murthy
M.Y.B. et al. [74]. Les images prétraitées sont soumises au FCM
et les résultats du regroupement sont ensuite transmis au mo-
dèle de déformation du serpent pour augmenter la précision de
la segmentation. En outre, les centroïdes sont calculés puis mis
à jour grâce à la technique ACV-DHOA. Le modèle de segmen-
tation des tumeurs cérébrales proposé a pour objectif principal
la minimisation de l’entropie et de la variance pour atteindre
une performance de segmentation efficace, comme indiqué par
l’équation (5.35) :

FF1 = arg min
{cnk,α,β}

(
var + 1

Ent

)
(5.35)

Avec cnk, α et β les paramètres de pondération.
La variance est définie par (5.36) :

var =
∑TM

m=1 (xm − µ)
TM

(5.36)

Où :
— µ la moyenne des pixel de l’image,
— TM le nombre total de pixel dans l’image,
— xm la valeur du pixel m.

L’entropie est définie par (5.37) :

Ent =
TM−1∑
m=0

ρrm log2 ρrm (5.37)

Où ρrm représente l’histogramme normalisé ou la fonction de
probabilité.

Cette approche a permis aux auteurs d’obtenir des résultats de
segmentation améliorés pour les ensembles de données superpo-
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sés avec une précision de 0.99253 par rapport au FCM classique
avec une précision de 0.95163.

16. FCM et la méthode min-max

La méthode Minmax présentée par Yoosof M. et al. [75] pro-
pose la création d’une nouvelle fonction objective pour faire en
sorte que toutes les grappes aient de faibles variances suivant les
degrés d’appartenance. Ce processus permet d’éviter les grappes
à forte variance afin d’obtenir des grappes qui ont des variances
plus similaires. En d’autres termes, grâce à la nouvelle fonction
objective, nous pouvons réduire l’influence d’une mauvaise ini-
tialisation sur le résultat final. De plus, une valeur p doit être
spécifiée par l’utilisateur. Elle contrôle la sensibilité des poids
entre les variances des grappes et doit être supérieure ou égale à
0 et inférieure à 1.

Grâce à cette optimisation, les auteurs ont obtenu une meilleure
segmentation par rapport à FCM sur divers jeux de données
(images d’iris, de mammographies, d’ecolis, de semences,...). Ce-
pendant, le temps d’exécution s’est vu croître, passant de 0.095
pour le FCM à 0.313 pour la méthode proposée.

17. C-moyennes floues adaptatives (AFCM)

Dans l’AFCM présenté par Simi M.G. et al. [76], l’échantillon
et le taux de densité sont initialisés. Le paramètre γ est utilisé
pour ajuster la grappe potentielle de centres. Dans ce cas, la
densité de l’échantillon ρj est définie comme :

γj = X(Dlp −Dbo) (5.38)
Où

— X(y) = 1 lorsque le taux de densité initialisé y0 et 0 lorsque
y0,

— Dlp est la distance euclidienne de l’échantillon lth et du ρth

centre de la grappe,
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— Dbo est une distance de rupture.

D’après les auteurs, cette méthode a permis une meilleure
segmentation des images et la diminution des faux positifs et des
faux négatifs dans la classification des images de radiographies
avec une précision de 0.992 et 0.987 pour les deux jeux de données
utilisés (Shenzhen China et Montgomery Country) par rapport
au FCM.

18. FCM à apprentissage dynamique basées sur le PSO et
influencées par le voisinage (DLPSO-NIFCM)

L’optimisation présentée par Chakraborty T. et al. [77], uti-
lise une fonction objective convexe primaire tenant compte de la
valeur d’appartenance d’un pixel ainsi que de l’appartenance de
ses autres pixels voisins. Ensuite, une nouvelle transformation
algébrique lui est appliquée pour concevoir une nouvelle fonc-
tion plus appropriée sans en perdre la convexité. Cette nouvelle
fonction objective est compatible avec l’hybridation et n’importe
quelle technique de recherche heuristique au sens propre. Enfin,
un mécanisme d’isolation basé sur les graphes pour affiner les
résultats de la segmentation est utilisé.

Les auteurs ont observé un meilleur taux de convergence, une
réduction de la charge de calcul liée au PSO et une plus grande
résistance face au bruit par rapport au FCM, FCM-PSO. Cepen-
dant, les taux n’y sont pas précisés.

19. Regroupement FCM amélioré (ImFCM)

La méthode de regroupement ImFCM utilisée par Ali E. H.
et al. [40] préconise l’utilisation d’un filtre moyen pour calcu-
ler l’histogramme de l’image afin de calculer le centroïde des
groupes. L’algorithme est décrit dans (13) :
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Algorithm 13 Algorithme ImFCM
0: Input
0: Etape 1 : définir les valeurs initiales suivantes qui sont : - Nombre de bits. - Nombre

de grappes. - Degré de flou. - Itération maximale. - Seuil Epsilon pour vérifier la conver-
gence.

0: Etape 2 la méthode du poids initial : Cette méthode initie une matrice à deux dimen-
sions en fonction du nombre de grappes et du nombre de niveaux de gris pour calculer
le poids.

0: Etape 3 : Calculer la moyenne de l’image, en ajoutant la moyenne après l’avoir multi-
pliée par la valeur α approximativement à 3 et en l’ajoutant à l’image principale, puis en
divisant la valeur par ( 1+ α), cette méthode s’appelle l’image pondérée linéairement.
Moyenne = image + α ∗ filtre−moy/(1 + alpha)

0: Etape 4 Calculer le centroïde des grappes de la manière suivante : X = sum (histo-
gram * number of gray levels) * power (weight * number of fizziness). - Y = sum
(histogram)* power (weight * number of fuzziness). − Z = X/Y.

0: Etape 5 : méthode des poids - Set power = −2 /le nombre de flous. - X = (degre
de gris - valeurs des centroïdes) ∗ puissance. - Y = sum(niveau de gris - valeurs des
centroïdes)* puissance. - Z = X/Y.

0: Etape 6 : Vérifier si la valeur maximale absolue de (étape 5− Etape 2) est inférieure
au seuil epsilon, puis arrêter, sinon passer à l’étape 4.

0: Output =0

D’après les auteurs, l’optimisation a permis une segmentation
plus claire et précise par rapport au FCM.

20. FCM et supervision partielle basée sur des connaissances
(KPSFCM)

Dans leur étude, Sriramakrishnan P. et al. [79] présentent
KPSFCM. C’est une technique intermédiaire entre l’apprentis-
sage supervisé et l’apprentissage non supervisé. Elle modifie la
fonction objective par l’ajout d’un facteur d’échelle qui main-
tient un équilibre entre les motifs étiquetés et non étiquetés de
l’image. Ce facteur permet de trouver le groupe de regroupement
approprié pour le point de données en présence d’un champ de
biais. La fonction objective obtenue est la suivante :

Jps =
c∑

i=1

n∑
k=1

um
ikd

2
ik + δ (5.39)

δ désigne un facteur d’échelle qui maintient un équilibre entre
les motifs étiquetés et non étiquetés.
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Les avantages d’après les auteurs sont une meilleure précision
de segmentation, la robustesse face au bruit et au champ de biais
par rapport au FCM et au K-means. On observe cependant une
augmentation du temps de calcul passant de 33.03s pour FCM
à 503.69s pour la méthode proposée.

21. FCM intuitionniste pondéré par l’information locale mo-
difié & optimisation de l’aigle royal (MLWIFCM-GEO)

Les auteurs Dwivedi A. et al. [80] présentent dans leur ar-
ticle MLWIFCM-GEO. Cette méthode permet d’ajuster le degré
d’influence Kij des informations locales de regroupement en in-
troduisant le poids de l’image locale. Dans les zones à fort bruit,
les informations locales jouent un rôle essentiel dans l’algorithme
de regroupement proposé. Ce degré est définit par(5.40) :

Kij =
π + σ2

j

π + σ2 (5.40)

Avec ρ2
j la variance des données de l’échantillon, ρ2 l’erreur

quadratique moyenne et π la petite constante.

Les auteurs observent grâce à cette méthode une diminution
du temps d’exécution passant de 214.378ms pour l’approche
Grabcut à 80.234ms pour l’approche proposée, une meilleure
performance de segmentation et de classification par rapport au
FCM classique. Par contre, il y a une absence de code et pseudo-
code, une absence d’image de l’expérimentation et peu d’apport
sur l’impact réel de l’optimisation GEO.

22. Algorithme de clustering de type II Intuitionistic FCM
(T2IFCM)

L’optimisation T2IFCM est présentée par les auteurs Dahiya
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S. et Gosain A. [81] pour une meilleure définition de la limite
des grappes à travers l’introduction d’un degré d’hésitation π.
Ce degré traite l’incertitude dans l’environnement flou, en par-
ticulier la région limite entre les grappes et permet d’en évite le
chevauchement. Les auteurs utilisent aussi des ensembles flous
intuitionnistes (IFS) pour le calcul des grappes. Le degré d’hési-
tation est représenté par(5.41) :

πij = 1− uij − (1− uα
ij)

1
α , α0 (5.41)

Où uij est le degré d’appartenance, (1 − uα
ij)

1
α est le degré

de non-appartenance des pixels et α est un paramètre de réglage
pour les algorithmes utilisant des ensembles flous intuitionnistes.

Les avantages observés par les auteurs sont une définition
claire des grappes, la robustesse au bruit et aux valeurs aber-
rantes et l’amélioration de la position souhaitée des centroïdes
par rapport aux méthodes comme FCM, IFCM, T2FCM et PSO-
IT2FCM.

23. Algorithme hésitant parallèle FCM (PHFCM)

PHFCM présenté par Vela-Rincón V.V. et al. [82] introduit la
possibilité de donner plusieurs valeurs possibles à un même pixel
afin d’en choisir par la suite la meilleure. Pour ce faire, l’ajout
de deux contraintes (u0 et uij = 1) lors de la minimisation de la
fonction objective de base de FCM.

Par la suite, l’ajout d’un terme λ pour l’utilisation de la tech-
nique du multiplicateur de Lagrange permet de trouver le mini-
mum d’une fonction à plusieurs variables, à condition qu’il y ait
une restriction sur les valeurs d’entrée.

Les différents avantages relevés par les auteurs sont la ré-
duction du temps d’exécution et du nombre d’itérations, une
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meilleure segmentation des images même colorées avec une pré-
cision de 98%. Aussi, la méthode est simplifiée et permet la seg-
mentation en temps réel. Une autre contribution de ce document
est l’utilisation de l’API OpenMP pour la programmation paral-
lèle à mémoire partagée indépendante de la plate-forme en C,
C++ et Fortran sur plusieurs plates-formes différentes. Elle per-
met une exécution en parallèle, ce qui réduit considérablement le
temps de traitement en plus de converger en moins d’itérations
par rapport à l’algorithme séquentiel. Par contre, la sensibilité
face aux bruits reste présente.

24. FCM intuitionnistes probabilistes avec contrainte spa-
tiale (PIFCMS)

Dans la méthode présentée par Solanki R. et Kumar D. [83],
on constate comme particularité l’ajout à la fois des poids pij,
qij et ρij correspondants aux valeurs d’adhésion, de non-adhésion
et d’hésitation de chaque pixel respectivement, dans la fonction
objective. Par la suite, l’inclusion d’un terme de régularisation
spatiale α dans le problème d’optimisation de PIFCMS le rend
robuste pour traiter le problème du bruit et de l’incertitude pré-
sents entre les limites des images dans le processus de segmenta-
tion.

Les avantages observés par les auteurs sont une plus grande
robustesse face à différents niveaux de bruit par rapport à de mul-
tiples méthodes actuelles comme FCM, IFCM, FCM-S, FLICM,
KFCM-S, ARKFCM, IIFCM, KIFCM , PIFCM, KWFLICM,
NDFCM, WRFCM, FRFCM et DSFCMN.

25. Algorithme de co-clustering intuitif flou et PSO (IFCC)

Le principal défi de la segmentation des images cérébrales
consiste à gérer l’incertitude qui découle des limites entre les dif-
férents tissus. Afin d’y remédier, l’IFCC est présentée par Verma,
O.P. et Hooda, H. [84]. La généralisation des ensembles flous in-
tuitionnistes (IFS) permet de générer des grappes distinctes qui
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ne se chevauchent pas. Les paramètres de l’algorithme sont op-
timisés pour chaque image à l’aide de l’algorithme PSO??. Les
nouveaux centroïdes obtenus sont calculés en tenant compte des
variantes suivantes des IFS (5.42) :

P IFS
ik = (µ(Pik), v(Pik), π(Pik)) (5.42)

Où les composants sont respectivement les degrés d’apparte-
nance, de non-appartenance et d’hésitation de chaque pixel xjk

de la matrice pour k caractéristiques en termes de niveau d’in-
tensité normalisé.

D’après les auteurs, cette méthode diminue le pourcentage
d’erreur dans la segmentation d’image par rapport aux méthodes
comme FCM et FCM intuitionniste. Elle augmente également la
fiabilité de la segmentation automatique sans intervention d’un
utilisateur. Mais le temps d’exécution est plus long passant de
1.60s pour FCM intuitionniste à 18.50s pour la méthode propo-
sée.

26. FCM et regroupement possibiliste de c-moyennes (IPFCM)

La méthode présentée par Kollem S. et al. [46] propose la fu-
sion des fonctions objectives du FCM et du PCM(regroupement
possibiliste de c-moyennes) pour en obtenir une nouvelle afin
de calculer les appartenances floues et possibles. Cette approche
utilise ainsi les avantages des deux méthodes de regroupement.

Les auteurs observent une meilleure segmentation et classifi-
cation avec une précision de 99.248%, ainsi qu’une plus grande
résistance au bruit par rapport au FCM, au K-means et au PCM.
Mais, il y a également une augmentation de la complexité de cal-
cul de l’algorithme proposé.

27. FCM et le filtrage local sans biais basé sur les moments
de Zernike (KBCFCM-LZM)

Présenté par Singh C. et al. [78], le filtre utilisé se base sur les
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valeurs de similarité entre un pixel à l’emplacement actuel (i, k)
et ses pixels voisins non locaux afin d’éliminer le bruit additif.
La suite de la méthode consiste à déterminer les processus d’es-
timation du champ de biais et de segmentation simultanément
sur l’image filtrée. Dans l’approche proposée, le champ de biais
est estimé à l’aide de l’approche MICO(optimisation des compo-
sants intrinsèques multiplicatifs) et le processus de segmentation
est formulé en utilisant l’image filtrée sans bruit Rician dans l’es-
pace noyau. La nouvelle fonction objective est obtenue en consi-
dérant le biais ϕ, la fonction de noyau K et le multiplicateur de
Lagrange λ (5.43) :

Jm =
N∑

i=1

C∑
k=1

um
ik(1−K(ϕ)) +

N∑
i=1

λi

1−
C∑

k=1
uik

 (5.43)

Où uij est le degré d’appartenance du pixel xi au cluster j, N
est le nombre de points de données, C est le nombre de clusters.

Ces étapes ont permis aux auteurs d’augmenter la capacité
de traitement des structures complexes, la robustesse face aux
différents degrés de bruit et de déformation dans les IRM de
cerveaux avec 97.76% par rapport au KGFCM-S(FCM à noyau
généralisé avec contrainte spatiale) 92.52%. Ils ont également
constaté une convergence plus rapide sans précision des scores
obtenus.

Notre étude des optimisations de la mise à jour des centroïdes nous a
permis de constater que ces méthodes d’optimisation sont plus souvent
utilisées et sont très souvent inspirées par le mode de vie des espèces
animales vivant en groupe : essaim d’abeilles, bancs de poissons, meute
de loups, groupe de baleines. Aussi, l’introduction d’un paramètre de
régularisation pour contrôler l’information spatiale de l’image dans la
fonction objective de FCM permet une grande évolution de la méthode
vers une meilleure robustesse aux bruits et aux valeurs aberrantes,
ainsi qu’à une meilleure adaptation aux formes non sphériques.
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Les tableaux suivants (5.6) résument les méthodes qui présentent
une modification de la fonction objective de la méthode FCM en y
précisant les paramètres d’expérimentations fournis par les auteurs
ainsi que les données utilisées pour les tests. La notation NC indique
que les données ne sont pas fournies par les auteurs.

Méthodes Fonctionnements Avantages Inconvénients
FCM-MK2E Base de donnée : Brain-

Web IRM, Ordinateur
Intel Core i5, 2, 5 GHz
avec 8 Go de mémoire
RAM

Meilleure résistante
aux valeurs aberrantes
et au bruit et meilleure
segmentation

Augmentation de la
complexité

SPOFCM Matlab R2017a, Base
de donnée : MIAS, Sys-
tème Intel Core à 3, 3
GHz et 8 Go de RAM

Meilleure résistance au
bruit et meilleure seg-
mentation

Augmentation de la
complexité

FCM-M Python 3.6, Image de
mammographie

Meilleur gestion des in-
certitude et du bruit

Augmentation de la
complexité de calcul

SFCM Langage C, IRM de
BrainWeb, Intel(R)
Core(TM) i5- 3230M
4 cores 2.6 GHz CPU,
Nvidia GeForce GT
740 m GPU

Meilleure résistance au
bruit

Augmentation du
temps d’exécution

SFCM3D MATLAB (v. 2015a),
ensemble de données
d’images synthétiques,
Windows 7 avec 4 Go
de RAM et un pro-
cesseur Intel(R) i3 ca-
dencé à 3,10 GHz

Segmentation adaptée
aux images 3D et effi-
cace

Augmentation du
temps d’exécution

Voisinage maître-esclave Base de don-
née : DIP3E,
BSD300 et IRM
de BrainT umordataset

Améliore la robustesse
face au bruit et la qua-
lité de la classification

Augmentation du
temps d’exécution,
Nombre non-optimal
de grappes

IWPSO-MFCM Matlab, Base de don-
nées : 40 différentes
images d’entrée du
fond de l’œil humain

Meilleur convergence
et meilleure segmenta-
tion

Absence de l’algo-
rithme de la méthode
proposée

ARKFCM-PSO Matlab 2020a, IRM de
BrainWeb, ordinateur
Intel Core i5 1,8GHz
CPU, 8GRAM utili-
sant Microsoft Win-
dows 10

Meilleure résistance
aux bruits et meilleure
segmentation sur les
images non-sphériques,
Plus fiable

NC

MFCM-ABC Base de données Brats
2013

Régions plus homo-
gènes que le FCM
traditionnel, Meilleure
gestion des régions
bruyantes, temps
de calcul plus court,
Meilleure segmentation

NC

MIT2FCM Matlab 2017, Base de
données : CIRS 057,
Garca d’image 3D CT
scan, PC (Intel Co-
rei7 4.30 GHz, 16 GB
RAM)

Meilleure efficacité sur
la segmentation des
images 3D

Augmentation de la
complexité algorith-
mique et du temps de
calcul

Table 5.6 – Résumé des méthodes utilisant la modification de la fonction objective (1)

Pour résumer les résultats présentés dans ces tableaux, le graphe
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Méthodes Fonctionnements Avantages Inconvénients
FCM-ALD IRM, PC Intel Corei7

4.30 GHz, 16 GB RAM
Diminution des erreurs
de segmentation

sensibilité face au bruit

HTFCM Scanners de LiTS,
3DIRCADb-1,
CHAOS, Intel core
i7@2.00 GHz, 8 GB
RAM

Diminution du temps
d’exécution, Augmen-
tation de la fiabilité de
la segmentation et de
la résistance au bruit,
Meilleure classification

Peu d’explication sur
la méthode d’optimisa-
tion et absence de code

OPFCM-BCSO Matlab version 2014a,
IRM du cerveau de
BRATS MICCAI

Pas de sensibilité au
bruit et Meilleur taux
de précision, Moins de
faux positif, de faux né-
gatif et diminution du
taux d’omission

NC

DBKIFCM MATLAB 2017a, intel
i5 processor of 2.5 GHz
and 8 GB RAM

Robustesse face au
bruit et aux valeurs
aberrantes et meilleur
segmentation

Augmentation de
la complexité, Uti-
lisation de données
synthétiques, Absence
d’image

KIFCM-IMOIA Base de donnée : image
UCI

Meilleure précision
de regroupement,
Meilleur indice de
fiabilité

Absence des images
segmentées

AFDF Matlab R2020a, Win-
dows 10 64 bit OS 8G
RAM, IRM de la BD
Kaggle

Meilleur segmentation
et classification des
images

NC

Min-max FCM Base de données :
Breast Cancer Wiscon-
sin, semences, iris

Expérimenté sur plu-
sieurs données diffé-
rentes

Sensible à la mauvaise
initialisation des don-
nées de départ

AFCM PYTHON 3.6, Radio-
graphie du thorax de
Shenzhen China, pro-
cesseur Intel Core i5, 8
Go de RAM et une vi-
tesse de 3,0 GHz

Meilleure segmentation NC

DLPSO-NIFCM MATLAB, tomodensi-
tométrie (CT) de l’ab-
domen et scans des
poumons, Intel i5 pro-
cessor and 8 GB RAM

Meilleur taux de
convergence, Réduc-
tion de la charge de
calcul liée au PSO,
Réduction de la sensi-
bilité au bruit

NC

Table 5.7 – Résumé des méthodes utilisant la modification de la fonction objective (2)

comparatif suivant (5.4) a été intégré. Ce graphique, généré à l’aide de
Python (Matplotlib), offre une visualisation rapide et claire des forces
et faiblesses relatives de chaque méthode sur plusieurs métriques clés,
comme la précision (en %), la robustesse (en %) et le temps d’exécution
(en s).

5.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons parcouru de nombreuses opti-
misations de la méthode de segmentation FCM. Ces optimisations sont
situées à plusieurs niveaux, comme celles au niveau du prétraitement
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Méthodes Fonctionnements Avantages Inconvénients
ImFCM IRM du cerveau de

1296 cas d’Alzheimer
Meilleure segmentation Peu d’images testées,

Pas de détails sur les
outils d’expérimenta-
tion

KPSFCM Langage C, IRM de
IBSR20, Windows8, 64
bit Intel i5-2500 3.4
GHz

Meilleure précision de
segmentation

Augmentation du
temps de calcul

MLWIFCM-GEO MATLAB R2019b,
Images de cellules
humaines de BCCD et
LISC, Processeur Core
i5 8e génération 1, 85
GHz de fréquence, 32G
de RAM et GPU Intel
UHD Graphics 620

Diminution du temps
d’exécution, Meilleure
performance de seg-
mentation et de classi-
fication

Absence de code
et pseudo-code et
d’image d’expérimen-
tation, Peu d’apport
sur la méthode GEO
et son impact

SpFCM3D MATLAB 2015a, IRM
de BrainWeb , envi-
ronnement Windows 7
avec 4GB RAM et 3.10
GHz Intel(R) i3 proces-
seur

Meilleure résistance
aux bruits, Adaptation
aux image 3D, Meilleur
indice de segmenta-
tion, Diminution du
nombre d’itération

Pas de code ni de
pseudo code

T2IFCM MATLAB-2017, Mam-
mographie de MIAS,
Intel Core i5 Processor-
1600 MHz and 8GB
RAM

Meilleure définition des
grappes, Robustesse au
bruit et aux valeurs
aberrantes, Améliora-
tion de la position sou-
haitée des centroïdes

NC

PHFCM MATLAB-2017, Mam-
mographie de MIAS,
Core i5 Processeur-
1600 MHz et 8GB
RAM

Réduction du temps
d’exécution et du
nombre d’itération,
Meilleure segmen-
tation des images
colorée, Segmentation
en temps réel, Méthode
simple

Pas d’optimisation
pour résister aux
bruits, Pas d’image
médicale segmentée
dans les résultats, Pas
de code ou pseudo
code

PIFCMS MATLAB 9.6, IRM de
Simulated MRI brain
volumes et Internet
Brain Segmentation
Repository (IBSR),
3.40GHz de fréquence
et 16GB de RAM

Meilleure segmenta-
tion, Robustesse face
au bruit

NC

IFCC Matlab 7.9.0 (2009b),
20 images du Rajiv
Gandhi Cancer Insti-
tute et Centre de re-
cherche (RGCI&RC),
Ordinateur avec 2.0
GHz CPU, 2GB RAM

Segmentation automa-
tique et en temps réel,
Méthode plus apte à
gérer l’incertitude par
rapport à la théorie des
ensembles flous

Augmentation du
temps d’exécution

IPFCM MATLAB R2018a,
IRM de BRATS2018

Meilleure segmentation
et résistance au bruit

Pas de pseudo code,
Augmentation de la
complexité de calcul de
l’algorithme optimisé

KBCFCM-LZM MATLAB R2017a,
IRM de BrainWeb
et IBSR, Intel(R)
Core(TM) i3, 1.70
GHz CPU, 4 GB RAM
et Windows 10

Convergence plus ra-
pide, Résistance au
bruit et aux valeurs
aberrantes

NC

Table 5.8 – Résumé des méthodes utilisant la modification de la fonction objective (3)

de l’image avec l’application de filtres (médian, wiener, non local,..) et
l’égalisation d’histogramme (CLAHE, BCDHE) qui permettent pour
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Figure 5.4 – Comparaison étendues des algorithmes pour les optimisations au niveau de
la fonction objective

la plupart d’obtenir des images plus claires et plus nettes. Il existe éga-
lement les optimisations au niveau du choix des paramètres initiaux,
qui permettent de dépasser la limitation dans les optimums locaux.
D’autres optimisations sont constatées au niveau de la mise à jour des
centroïdes. Ces optimisations concernent de nombreuses méthodes de
mise à jour et de calcul de nouveaux centroïdes afin de mieux détecter
les régions d’intérêts des images médicales. Ces méthodes sont par-
fois utilisées ensemble ou isolées, mais toutes dans le même objectif :
rendre la segmentation d’image médicale plus fiable, efficace.



Chapitre 6

Conclusion

Le clustering flou, et en particulier l’algorithme FCM, est un outil
puissant pour la segmentation d’images médicales, offrant une flexi-
bilité et une robustesse accrues par rapport aux méthodes de hard
clustering. Bien qu’il présente des défis en termes de complexité com-
putationnelle et de sélection de paramètres, ses avantages en termes
de gestion des chevauchements et de segmentation précise en font une
technique précieuse pour l’analyse d’images médicales. Dans notre mé-
moire, nous avons analysé les études sur les différents types d’algo-
rithmes présentés dans la littérature dans le but d’améliorer la seg-
mentation des images médicales par FCM. Notre méthodologie utilise
quatre bibliothèques différentes grâce auxquelles nous avons analysé 50
méthodes d’optimisation de FCM issues de la littérature et localisées
à trois niveaux différents pour la segmentation d’image. Nous avons
regroupé les approches selon les types d’optimisation en N catégories
situées au niveau du prétraitement des images à travers des débrui-
tages, lissages et égalisations d’histogrammes, au niveau du choix des
paramètres initiaux (degré de flou, clusters, centres de grappe) et au
niveau de la mise à jour des centroïdes par la modification de la fonc-
tion objective ou la modification de la méthode de mise à jour des
centroïdes.

Ce mémoire a exploré de manière systématique les différentes op-
timisations de l’algorithme Fuzzy C-Means (FCM) appliqué à la seg-
mentation d’images médicales. En passant en revue les approches ré-
centes et les avancées méthodologiques, nous avons mis en évidence les
limites du FCM traditionnel et les stratégies adoptées pour améliorer

103
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sa précision, sa robustesse et son efficacité computationnelle.

L’analyse des études recensées a permis d’identifier trois grandes
catégories d’améliorations :

• Optimisation de la robustesse et de la précision via des variantes
intégrant des métaheuristiques (FCM-PSO, FCM-GA), des mo-
dèles hybrides (FCM-Deep, FCM-Quantum) et des ajustements
adaptatifs (T2IFCM, AFCM).

• Réduction du bruit et prétraitement des images en combinant
FCM avec des filtres avancés tels que Médian, Wiener, NLM et
Bayes, ainsi qu’avec des techniques d’égalisation d’histogramme
comme CLAHE et BCDHE.

• Amélioration du temps de convergence par l’intégration de stra-
tégies de calcul parallèle, d’algorithmes inspirés de la biologie
computationnelle (FCM-IBWO-FLC, FCSR) et d’approches ex-
ploitant les architectures profondes (Deep Embedded FCM).

Les résultats des comparaisons expérimentales montrent que les
approches intégrant des métaheuristiques ou des modèles hybrides
offrent généralement un compromis optimal entre précision, robustesse
et temps d’exécution, mais leur mise en œuvre peut être plus complexe.
De même, l’intégration de techniques de prétraitement adaptées amé-
liore significativement la segmentation, en réduisant les artefacts dus
au bruit tout en conservant les détails importants.

Toutefois, malgré ces avancées, plusieurs défis demeurent. La ma-
jorité des approches optimisées nécessite des ressources computation-
nelles élevées, limitant leur applicabilité en temps réel. De plus, la
généralisation des modèles reste un enjeu clé, notamment pour des
bases de données d’images médicales variées et hétérogènes.

En réponse à ces défis, plusieurs pistes de recherche émergent :
• L’intégration de l’apprentissage profond avec FCM pour une seg-

mentation plus adaptative.
• L’optimisation des architectures computationnelles (ex : calcul
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sur GPU/TPU) pour réduire le temps de traitement.
• L’amélioration des techniques de réduction de bruit en combi-

nant des méthodes existantes avec des stratégies de filtrage ba-
sées sur des modèles probabilistes ou flous avancés.

Cette revue systématique met ainsi en lumière les tendances ac-
tuelles et les perspectives d’évolution des algorithmes de segmentation
basés sur Fuzzy C-Means, tout en soulignant la nécessité de nouvelles
approches hybrides pour concilier efficacité, précision et rapidité dans
le domaine de l’imagerie médicale.
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