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RESUME

ABSTRACT

Un probleme classique en analyse d'image est d'obtenir ugstimating a representative model for textured images is a
modélisation caractéristique d'images texturées. L'utilisatiofell-known problem in image analysis. One of the effective
d'un modele AR-2D fournit souvent des solutions efficacesolutions is the use of a 2D-AR model. However, the
Cependant, l'identification des coefficients d'un tel modele efentification of the model coefficients often fails because of
assujettie a I'hypothese de stationnarité du signal. Pote stationary signal hypothesis. We use the spatial
résoudre ce probleme, nous considérons la distributiafistribution of the input signal for textures defined by a 2D-
spatiale du signal générateur utilisé avec le modele AR-2[AR model in order to deal with this problem. The originality

L'originalité de ce travail vient d'une identification

of the work rest on a simultaneous identification of

simultanée des parametres du modele et des échantillons ghtameters of the texture model and of spatial sampling of
générateur, ceci par un processus neuronal. Ainsi, commnige input signal, according to a neural process. So, as new
résultats nouveaux, nous proposons une méthode permettggsults, we propose a method that allows us to represent a
de représenter une texture par un couple d'attributs, yéxture by a couple of attributes, a 2D-AR model and a

modele AR-2D et une distribution spatiale du signakpatial distribution of the input signal.

générateur.

1 Introduction

Une image texturéX correspond a un modele AR-
2D [1] [2] si pour tout pixel(i, j) le niveau de grisx
vérifie la relation

X, =h; +ZQJ Xy i 2).

Pour identifier lesa,,, on utilise habituellement les

fonctions d'autocorrélations de I'image. L'efficacité de la
méthode est extrémement liée au choix de la fenétre
d'identification. En effet, en ne faisant appel qu'aux
propriétés statistiques d'un bruit générateur, on s'impose
implicitement une hypothése de stationnarité. Pour
remédier a ces inconvénients, il faut tenir compte de la

Les b, sont les niveaux de gris du signal générateurepartition spatiale du signal générateur. C'est 'objet de

couramment une image bruB. Les a,, sont les
ccefficients du modéle, vofigure 1, le couple (k,I)
appartenant 0..N]x[0..N] - (0,0), N étant l'ordre du
modeéle.

figure 1 : le modéle AR-2D

la méthode d'identification présentée.

2 ldentification par apprentissage réparti

2.1 Le modéle AR-2D neuronal

Soit X l'image texturée dont on cherche un modele
AR-2D. On suppose donc qu'elle peut étre produite a

laide de ccefficients W =(ka,) et dun signal
générateurR =(riyj). Pour un pixel(i,j), la relation
(1) se traduit en

B =0 D Wa X (2
ou nous pouvons interprétér, ; comme l'entrée totale
d'un neurone [3] .figure 2 Ce neurone posséde
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(N +1)? entrées réparties en deux catégories. Tout =t + AL O (7)

i -
d'abord, (N+1)* -1 entrées recoivent les vecteursEn définissant ainsi I'apprentissage, il procéde selon des
X . :(X« ,4) les poids w,, associés a ces Modes respectivement différés et instantanés. C'est ce
i J ’ , ' . L .
. o o _que nous appelons donc I'apprentissage réparti.
connexions représentent les ccefficients du modeéle.

Enfin, Tentrée restante est induite par le signap 3 propriétés de la méthode d'identification
générateur.

o Cette identification par apprentissage réparti
D recherche simultanément pour la modélisation d'une
texture AR-2D un couple composé, d'une part, d'un

W modéle défini par les ccefficients, et d'autre part, d'un
Xiju — > f(x ) signal générateur caractérisé spatialement. Cette

méthode particuliere ne comporte aucune hypothése

quant a la répartition de l'information. Cela fait, entre
figure 2 : le modéle AR-2D neuronal autre, que le choix de la fenétre d'identification,

I'échantillon d'apprentissage, n'est plus soumis qu'a la

. ; ) seule contrainte de sa représentativité vis-a-vis de la
2.2 Apprentissage reparti texture.

Pour identifier, nous effectuons un apprentissage .
supervisé avec comme échantillon un ensemble d& Résultats experimentaux

couples((xiyj,ri'j),f(xj)) ou f est la fonction de

1 3.1 ldentification et non-stationnarité
N . _ ) ’1+exp(—t) Tout d'abord, nous illustrons l'indépendance de
Initialement, les poids et le signal genérateur sont nulgidentification face & I'hypothése de stationnarité. Pour

A chague étape de l'apprentissage, nous procédongeda nous générons une image textu266x 256 avec
une phase de propagation de I'ensemble de I'échantillgiour signal générateur un bruit gaussien de distribution

transfert du neurone, une sigmoiti¢) =

On calcule alors les modifications des poids normale et comme coefficients du modéle AR-2D
__oC 00 01g

Aw, , = Y ©) A= Ensuite, cette image est I'objet d'une
kI %).6 O%

BN

le critere C a optimiser étant lerreur globaledentification a partir d'une fenétrdOx 40 située a
C= Z C, avec C,=@{f(g;)-f(x,)) 2. lorigine de la génération. Le signal générateur original

n restreint a cette fenétr@, , est de moyenne -0.008 et
Parallelement, on calcule

. d'écart type 0.8241, son histogramme est présigrée
. p L . o
Ar =-—1 (4) 3.a L'identification par apprentissage réparti donne des
1y 0 0 00836

coefficients W = La similitude des

les modifications du signal générateur. 05900 0219/

. . ceefficients montre bien que la non stationnarité a été
La seconde phase, celle de rétropropagation de€s

e . . reportée sur le signal générateur identif®é de
erreurs, utilise deux pas du gradienj, et A, calculés moyenne -0.019 et décart type 0.8215, son

tous deux selon par un algorithme BR: Ces deux pjstogramme étant donfigure 3.b
pas du gradient

0°C
Z, de,Iz

assurent la stabilité du processus d'apprentissage [ =
D'un point de vue global, le signal générateur est dor
une entrée associée a un poids fixe unitaire pol
I'actualisation des poids. Mais c'est également, pour
propre actualisation, un biais local. Les actualisations a
la nieme étape sont pour les poids figure 3.a et 3.b : histogrammes & etR
W =W A AW, (6)
et pour le générateur

9°C
] 0r ?

i

1
Aw = etA, =

(5)
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Pour juger de la qualité des résultats obtenus, nouSpartition spatiale du signal générateur lors de
effectuons une synthése comparative. Avec un signétentification.

générateur gaussien appliqué soit au modéelsoit au

modeleW, on obtient respectivement les images de8.3 Images réelles

figures 4.aet 4.b. La distance moyenne entre ces deux

images est de 1.54, le calcul se faisant avec des niveayx-€S deux derniers résultats présentés sont des
de gris variant de 0 & 255. Identifications faites sur des images de référence. Ici,

nous utilisons une fenétré&0x 50 et l'ordre des
modeles est fixé a 4. Tout d'abord nous considérons une
texture "eau"figure 7, fournie par le GDR-ISIS et tirée

du Brodatz [5]. Les images de fagure 8 sont des
exemples de synthéses faites apres identification par
notre méthode. Pour tirer parti de l'information fournie
par le générateur identifié, nous utilisons en synthese
des signaux construits a partir des moments calculés sur

figure 4.a et 4.b : images générée aeetW le signal identifié.

3.2 ldentification du couple modéle-générateur

Dans ce deuxiéme exemple, nous allons mettre en
avant lintérét de l'association modeéle et générateur. | 4/
Pour cela, nous nous plagons dans une situation ou les AN N
modéles AR-2D sont réputés inapplicables. En effet i |
nous considérons un générateur déterministe représenté
figure 5.a Avec ce signal et un modéle de ccefficients figure 7 : image de référence "eau"

00 0357 " Ii de 5h
nous generons limage lgure o. P REN AR Iid " i
55 025] "4 oe ce 3 (i

figure 8 : exemples de synthéses

figure 5.a et 5.b : signal générateur et texture obtenue_ . . , , y
Enfin, nous utilisons une partie texturée de l'image

Sur cette image, prise dans sa totalité, une identificatic')'ﬂssurebs"y f'QUNT 9‘ Apres (lj(ilgntlflcitgon et synthese,
par les fonctions d'autocorrélations donne |egous obtenons les images déigaire
0o 0.9963

[0.9963 — 09935
l'identification par apprentissage réparti fournit le jeu de
0o o 037177
[0.3717 02807

coefficients Par contre,

ccefficients associé au générateur de

lafigure 6

figure 6 : signal générateur identifié

On doit constater que le bon résultat, obtenu dans cet figure 10 : exemples de synthéses
exemple, est bien di & la prise en compte de la
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