Filtrage Bilatéral Géométrique de Champ de Tenseurs
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Résumé — Cet article propose d'utiliser une remt@sen géométrique de tenseurs dans un contexte de
régularisation de champ tensoriel par filtrage téilal. En substitution des espaces Euclidiens emRaniens
comme base de mélange de tenseurs, il s’agit déopgie décomposition vectorielle d’'un tenseur enr8posantes
canoniques (I'orientation, la forme et la surfac€gtte nouvelle approche, particulierement adaptéeas du
tenseur couleur, est illustrée sur un champ destersynthétique bruité puis sur une image réeltes da objectif de
segmentation d’'une image couleur.

Abstract- This paper proposes to use a geometric represamtatitensors in a regularization context by biiite
filtering. In replacement of Euclidean and Riemamnspaces as basis for mixing tensors, we operaéztarial
decomposition of a tensor into 3 canonical comptméarientation, shape and surface). This new aubro
particularly adapted to color tensor, is illustchbi®oth on a synthetic noised tensor field and ogahimage with the
goal of image color segmentation.

1 Régularisation de Champ de Tenseur

2

Dans le cas dimages scalaires, de nombreuses E(u)_, Zw(lui_m) (1)
familles de filtrage ont été développées telles des t=1y=1
régressions locales, des approches variationnealks,
méthodes a base de dérivées partielles ou desdaeln . . i

o , " conservation de bords, un choix habituel est latfon
statistiques. La plupart d’entre-elles ont été dtes au _, L

S d’erreur de Perona-Malik :

cas de champ de tenseurs principalement pour des 42
applications en Imagerie par Résonnance Magnétique PY(d?) =Azlog<1 _|__> (2)
(IRM). Dans ce contexte, de nombreux travaux ont A?
montré lintérét d'exploiter le fait que les donmée OUZ estun paramétre de barriére.
tensorielles traitées n’appartiennent pas a uncespa Le critere de I'équation 1 peut étre minimisé par u
Euclidien. Des métriques et des combinaisonglgorithme de descente de gradient. Ici, nous nous
Riemanniennes [1] ont ainsi été proposées pogommes focalisés sur le filtre bilatéral tensof#l qui
respectivement définir des mesures de dissimilarit@inimise I'équation 1 étendue au cas des tenseurs.
dédiées aux matrices symétriques définies positites NotonsU; la solution du champ de tenseur débruité qui
garantir I'appartenance de la donnée résultante d’weut étre estimée de maniere itérative suivantéégn
filtrage & I'espace des tenseurs. Par extensierfjllees  Suivante :

N
=1

ouy est une fonction d’erreur. Du fait de propriétés d

tensoriels utilisés en IRM peuvent étre utilisésisda Yy (d(Uuk U,k)z H(UF)

’ - k+1 -1 2=t v J

d'autres contextes de champ de tenseurs, inclpant, U/*'=H > (3)
exemple, le Tenseur de Structure (TS) afin de §V=11p'(d(Ui",Ujk))

caractériser des orientations locales et leur dsspe ou

bien encore le Tenseur Couleur pour des applicatien o H(.) est une fonction de transformatiordét.) est une
segmentation d'images couleur. Cependant, il a €ifiesure de dissimilarité entre deux tenseurs. Piis d
démontré que les metriques Riemanniennes existani@sails sur les distances et mesures de dissitéilsont

sont en pratique peu adaptées a de telles fanulles presentés dans [3] tandis que les principales @aties
tenseurs. Aussi, cet article propose de montrenrgu’ sont définies dans le Tableau 1.

décomposition géomeétrique d’un tenseur en orientati

en facteur de forme et en surface est pertinenie ghes . o . o

applications de filtrage et de segmentation. 2 Filtrage Bilatéral Géomeétrique.

_Plusieurs algorithmes tels que les M-estimator, 1651 caractéristiques géométriques d'un tenseur.

diffusions non linéaires ou le filtrage bilatérabns

largement utilisés en débruitage d'image. Consiugro Soit U un tenseur 2, i.e. une matrice symetrique

N tiragesf , i=1,...,N d'une image bruitéd. Un M-  définie positive, nous notong® et V2 les vecteurs

estimateur fournit une solution de l'image débriitéen  propres associes respectivement aux valeurs propegs

minimisant A, ordonnées en valeurs décroissantes. Un tenseur
bidimensionnel peut étre représenté par une ellipse



caractérisée par une orientation princigglain facteur

de formeS; et une surfac& définis par : avec
r [ cos?6
6(U) = arg(V") 6 - [cos@sin@] (8)
( ] sin? @
$ 5w = = @
1

l La transformationT (équation 8) permet de tenir
SWU) = M4, compte du caractére circulairetgres de I'orientatiod
et de calculer de maniére adéquate des moyennes
La représentation d’'un tenseur par une ellipse avetithmétiques angulaires.
des exemples de \variations possibles de cesAinsi, toute combinaison pour filtrer une donnée
caractéristiques géométriques sont présentées asur initialement tensorielle est effectuée sur desexgstde
figure 1. caractéristiques géométriques plutdt que directésian
chaque élément du tenseur. La transformation ievers

H;~! assure d’obtenir un tenseur a l'issue du mélange.

% 2.3 Expériences de filtrage de champ de tenseurs

Des simulations ont été effectuées sur un champ de
tensoriel uniforme composé de tenseurs caractgpees
une orientation de pi/4 radians, un facteur de éoégal
a 0.3 et une surface valant 3.0. Ce champ estrpértu

% \\\ par un bruit gaussien additif, appliqué de maniére
L\ j indépendante sur chacune des 3 composantes
géométriques, avant d'étre régularisé par un filtre
. , ) o __Dbilatéral tensoriel pour différentes valeurs deibegs et
Figure 1 —Haut : représentation d’un tenseur par une elliBss.: . S L.
de gauche a droite, variation de I'orientationfaftteur de forme et avec un maX|_mum de 200 itérations. NOL!S proposmns |
de la surface. une comparaison des résultats de débruitage coastdé
les transformations Euclidiennes, Riemanniennes et
géométriques dans l'objectif de restaurer le champ
tenseur uniforme originel. Sur chagque composante
Dans le processus de filtrage décrit a I'équatiple2 géomeétrique du champ de tenseur filtré, nous avons
mélange des tenseurs est entierement défini par éstimé la valeur moyenne résultante de la donnée
transformation H. De maniére usuelle, cette compléte.

2.2 Combinaison géométrique de tenseurs.

transformation peut étre soit I'identité (transfation Sur la figure 2, seuls les résultats des moyenhes e
Euclidienne) variances en orientation obtenues par la transfioma
géométrique sont représentées du fait que les aesho

Hy(U) =U, (5) comparées fournissent des résultats semblables et

corrects. Sur la figure 3, une divergence de lawal
soit le logarithme  matriciel (transformation moyenne de la surface peut étre observée pour la

Riemannienne) défini par transformation  Euclidienne. Les deux autres
transformations fournissent un filtrage efficaceumpo
H z(U) = log (U) . (6) cette caractéristique geométrique. Sur la figursedije

la transformation géométrique permet de restaweer |
Dans cet article, nous proposons d'utiliser undéacteur de forme original du champ de tenseurs.
nouvelle transformationH basée sur les propriétés
géométriques d'un tenseur décrites au paragrap
précédent. Le filtre bilatéral étant un processus (
combine indépendamment chaque composante delLa pertinence du filtrage tensoriel proposé perg ét
tenseurs, une représentation matricielle n’est féet e illustrée, par exemple, dans le contexte de la
pas réellement requise et peut étre remplacée nmar wtsegmentation d’image couleur. Rittner et al [4] ont
représentation vectorielle. Par conséquent, noysoposé d'associer respectivement la teinte, laaton
proposons de décomposer chaque tengkwous la et la luminance d’'un pixel couleur a I'orientatioce,
forme d’un vecteur de caractéristiques géométriques facteur de forme et a la surface d'un tenseur. Un
procédé de segmentation de ty@raphcut permet
T(6()) TOWUN] - ensuite d'obtenir un partitionnement d'une image
U= Sr(U) Se(U) ‘LU 7 couleur en régions homogeénes [5].

S ) S )

58 Segmentation d’'Image Couleur



Métrique Forme

Euclidienne dp(A,B) = ||A = Bllf

Log-Euclidienne [3] d,z(4,B) = |llog (A) —log (B)ll¢

Riemannienne [3] dgr(A, B) = ||log (A—l/ZBA—l/Z)”F

J-Divergence di (A, B) = 1/2,/tr(A"1B + AB~') — 2n

Shape-Orientation [6] dso(A,B) = dy(A,B)P xds(A,B)1
[va~vsl

avecd,(A,B) =

Ivallivall

: SpA) $4(B)
+ min (sf (A),sf(B)) ,ds(4,B) = max(slf o %)

Tableau 1: définitions de mesures de dissimilarité tendlexie
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Figure 2 —Valeur moyenne, a gauche, et variance, a droitBpdentation du champ de tenseur filtré,
et de la barriéra (H=Géomeétrique).
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Figure 3 —Valeur moyenne de la surface du champ de tend@érdn fonction du nombre d’itérations et de lerigae ).
De gauche a droite : H=Id, H=Riemannien, H=Géomeé¢riq
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Figure 4 —Valeur moyenne du facteur de forme du champ desterfétré en fonction du nombre d'itérations etlddarriere.
De gauche a droite : H=Id, H=Riemannien, H=Géomeé¢riq

Nous avons comparés (Figure 5) les résultats deansformation géométrique (figure 5e) proposéesdan
segmentation sur une image couleur (figure 5a) aveet article. Les trois processus de filtrages tdb@érés
une initialisation de I'algorithmeGraphcut définie selon le méme nombre d'itérations et le méme
manuellement (figure 5b). Trois résultats deparameétre de barriere. Les meilleurs résultats ébat
segmentation de Ilimage couleur traitte ont étébtenus avec la mesure de dissimilarité Shape-
obtenus a partir du champ de tenseur couleur @liginOrientation (tableau 1).

(figure 5c) et du champ de tenseur régularisé par u En l'absence de filtrage du champ tensoriel (figure
filtrage bilatéral mettant en ceuvre respectivemer® 5c), les deux becs des perroquets ainsi que les dd
transformation Riemannienne (figure 5d) et lacelui de gauche semblent mal segmentés. Avec un



filtrage de type Riemannienigfire 5d), les contours «
l'aile du perroquet de droite sont mieux localis
Cependant, seul le filtrage dgpe géométriqu (figure
5e) permet d’obtenir une segmentation correcte
niveau du bec du perroquet de droite ainsi qu'autes
yeux, et du coule bec du perroquet de gauche
guant a lui défini plus précisémeptincipalement a |

pointe et a la jonctiomavecla zone blanche de la téte.
Ces résultats soulignent la pertinence de l'apm
proposée et s’expliquent naturellement par la peis
compte de variations de teinte, de saturation e
luminance dans le processus de filtrage bila

Figure 5 —Segmentation d’'image couleur: image initiale. b : initialisation de la segmetitin. c: résultat sans filtragd : résultat avec
filtrage Riemanniene : résultat avec filtrage géométrique.

4 Conclusion

Cet article présentene approche de filtracbilatéral
tensoriel prenant en compte nau décomposition
canonique de tenseuen composantes géometriq.
Les résultats obtenus démontreque I'approche
proposée assure un débruitagféicace d’'un champ de
tenseurs synthétiquegsontrairement aux approch
Euclidiennes et Rmanniennes. Enfin, les performan
de cette décomposition ont étbservée pour une
problématique € segmentation d'imas couleur. De
futurs travaux se focaliseront slutilisation de cette
approche dans différents types fidgages tensoriels et
sur sonextension aux cas de tenseurs de dimen:
supérieures.
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