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dominantset de la minimisation proximale
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Résumnme —Dans cette contribution, nous revisitons la question dadaatérisation de textures d’'images par analyse des dlichs de régularité
locale en combinant deux €lements nouveaux. D’'une parts tlestimation de la régularité locale proprement,dé@ejuantite multirésolution
utilisée était classiquement le coefficient d’ondelefteecroissement ou I'oscillation. Nous la remplacons les coefficients dominants, une
déclinaison des coefficients d’'ondelettes inventée @iansntexte de I'analyse multifractale et qui apportenusibsse et amélioration dans les
performances d’estimation. D’autre part, le post-tragatndes estimées est réalisé par la mise en place d'ucégure de segmentation en
partition minimale résolue a I'aide d’outils proximawe qui nous permet de gérer efficacement le grand volume nleeds impliqué. Nous
générons des textures synthétiques gaussiennesérésaes par un changement de régularité locale dansanmgedont la position et la surface
sont tirées aléatoirement. Nous mettons en oeuvrersgsiguement la combinaison de I'estimation par coeffic@uminants et segmentation
proximale, illustrons la qualité et I'intérét de cetfgpaoche pour segmenter les textures et quantifions la uddita segmentation obtenue en
fonction de I'amplitude de I'amplitude du changement dguiérité locale et de la surface de la zone modifiee.

Abstract — In this contribution, texture characterization is reasithrough the analyzis of local regularity fluctuations bynbining two new
elements. On one hand, in the estimate of local regulasgffitthe multiresolution quantity typically involved wige wavelet coefficients, the
increment or the oscillation. It is here replaced by wavidatlers, a variation on wavelet coefficients, proposedérctintext of multifractal
analysis, that brings robustness and improvement in eitimperformance. On other hand, the post-processing ofdtimates is carried out
by a minimal partition procedure solved with proximal tqalich allows us to effectively manage the large volume ¢dd&aussian synthetic
textures are generated, characterized by a change in Empalbrity over an area whose position and surface are rdgdsatected. The quality
and the usefulness of the proposed approach for partiticieixtures is illustrated and quantified in terms of qualityhe segmentation as a
function of the local regularity amplitude change and ofgheface of the altered area.

1 Contexte, motivations et contributions rexposant de Hélder a jusqu'ici été exclusivement oaitesla
partir de quantités multirésolution telles que les cogfits de
Caractérisations de textures et égularité locale La caractéri- transformée en ondelette continue, des accroissemernteou
sation de textures constitue I'un des canons de I'analysed’  oscillations et a été principalement étudiée dans sedeasig-
ges (cf. e.g., [5, 10, 8, 16, 9] et les réferences quiy st@es). naux 1D (cf. e.g., [1, 4]), avec peu d’efforts dévolus #nkige
Pour de nombreuses applications, dont les natures peetrent “(ou au champ aléatoire), voir, a contrario [14]. Cependzed
tres diverses, comme par exemple I'étude des texturassiest quantités produisent des estimations avec de médioerésp
humains (cf. [11] pour une revue de la literature), l'image mances, conséquence de la nature méme de la quantitéamesu
des matériaux, I'imagerie satellite ou l'indexation ddges, e caractere local de la mesure produit une forte variatese d
la notion de texture peutaturellementetre définie a travers timation ; dégrader le caractére local de la mesure &itaftre
celle de régularité locale. Celle-ci est usuellementur@spar  cette variance, au prix, cependant, d’une augmentatioraite b
I'exposant de Holden(z) [7] : en substanceh(z) est I'ex-  suffisante pour empécher de voir les véritables changesmen
posant de la loi de puissance qui quantifie la décroissamt d de regularité. Ces difficultés ont, jusqu’ici, forteméampeére
puissance de fluctuations locales mesurées a l'aide duitRsa  'usage pratique de la régularité locale pour I'analysetek-
multirésolutionTx (a, z), souvent les coefficients d’'ondelettes, ture.
dans la limite des petites échelles d'analyse : Contributions.  Dans ce contexte, la présente contribution
propose une double amélioration reposant sur la comlzinais
de deux outils h(z) est mesuré a partir des coefficients dom-
Cet exposant de Holder peut, en principe, étre utilisérigar-  inants, une déclinaison des coefficients d’ondelettesritee
actériser et segmenter les textures. dans le contexte de I'analyse multifractale [7, 17] et quiate
Estimation de I'exposant de Hlder. Lestimation locale de robustesse, précision dans la localisation spatiale eliaration

Tx(a,z) ~ C(z)a"®, quand a — 0.



dans les performances d’estimation. Cette variation nfit sufou lesh, désignent la régularité locale (inconnue) de chaque
cependant pas a rendre exploitable pratiquement les &sdim région 2, (avec, par conventiorh, < h,11), OU le terme
de h(z), par conséquent une procédure de segmentation spde gauche indique la minimisation de la variance intraengég
tiale des estimées dgz) est élaborée. Cette derniere se basele régularité estimée et ou R&y) mesure le périmétre de la
sur 'utilisation d’outils proximaux dans le but de miniraisun  région(2,. Les contraintes imposées afly assurent une par-
critere convexe relié a I'approche de Mumford-Shah [12] tition compléte et sans chevauchement de I'image.

On trouve dans la littérature [2, 3] une relaxation convexe
2 Methodologle de ce probleme que nous rappelons ci-dessous dans le cas ou
Régularité locale. Soit X la fonction bornée 2D (image) que I'on considére une version échantillonnée de I'esémg =
I'on souhaite analyser. La régularité locale autour dpdai- (h")1<n<n € RN, olin constitue un vecteur de labels pour
tion z, € R? est mesurée par I'exposant dit de Holdér,), le pixels de I’image. Leg) régions 2, sont labelisées par le
défini comme le plus grand > 0, tel qu'il existe une con- biais d'une variable auxiliaire: = (u(™);<n<y, telle que
stanteC’ > 0 etun polyndme?, de degré inférieur &, tel que u(™) = h, sietseulementsi le pixelappartient a la regiofl,.
| X (2) = Py, (z)| < Clz — :c0|°‘ dans un voisinage dez,. Si ~ De plus, on introduit) fonctions binaireg) = (61,...,0¢)
h(z,) est proche deé, l'image est localement trés irréguliére. telles que, pour tout € {1,...,Q},
Inversement, une grande valeur flg:,) conduit & un champ

localement lisse. Par exemple, lorsque:,) tend vers2, le 1 si w™ > h,,
champ devient de plus en plus lisse ﬁﬁqﬂ)’a étre diffémbre. (Vn€{l,...,N}), 9((1") = {0 sinon BC)
La premiere ligne de la figure 1 présente differents exeage ) . R )

textures gaussiennes multifractionnaires, caraetésigiar des L@ fonctionu peut étre retrouvée a partir de= (61, ... o)
exposants de Holder constants par morceaux (pour chague igface a la relation suivante

age on peut observer 2 régions ayant des régularité&seiiffes (n) Q (n)

ho €thy = ho + Ah). (Vne{l,...,N}),  ul™=> (hg—he 1), (4)

Coefficients dominants. Soientdgz”) (j, k), pourm =1,2,3, N I = . .

le coefficient (normalis&.!) de la transformée en ondelettes °U/0 = 0. Une buectlon entre; et¢ est garantie en imposant,
discretes 2D (2D-DWT), & I'echelle — 27 et a la position PoUrtoutn € {1,..., N}:

k. Le coefficient dominanL x (j, k) est défini comme le plus B, = {#™ € {0, 1}>< x{0,1},1> 6" > ... > 98’) > 0},

grand desig}")( ’.k') existant a toutes les échellgs< j et  dont la relaxation convexe est

dans un voisinage spati@l\;, dez, = 27k : Lx(j, k) = B, = {0 €0,1]x...x[0,1],1 > 95”) > ... > 981) >0}
i AT (V)] aveeh; , =1k27, (k+1)29] et x = .

Supxclgfj’i' x (V] sk =Jk27, (b +1)2] ks De plus, pour tout € {1,...,N},9§ ) =

Upe-1,0,132 Ajk+p [7, 17]. Les coefficients dominants ren-

dent compte de la régularité locale par un comportemeatdo La convexification du Modele (2) conduit au probleme d’op-

ment en I0| de puissance en fonction de I'échéllig(j,z) ~  timisation convexe suivant [3] :
C(x)2/"®), quand2’ — 0 [7, 17]. Lestimation locale de

h(z,) peut alors etre réalisée par régression linéaire : mlnlgnze Z Z g(n) 9(" (h(L") — hy)?
J2 Q+1
~ qg=1n=1
hi(zo) = Y wjilnLx(j, ko). (1)
=i + n 2 n 2
Des exemples de ces estimées sont présentées sur laffigure T 2 Z Z \/((Heq)( )"+ (Vog)™)
deuxiéme ligne. Le caractére local de cette mesure proepen- g=tn=t
dant par nature une forte variance d’estimation. Cellescirp tq., (vne{l,....N})
rait étre réduite en moyennant 1&g (j, k) dans un voisinage 1= 95") N 95") > > 9((5) N 9821 =0, (5)

degz,. Cela induirait cependant une biais dans la possibilité de
voir de réels changements de régularité. Pour contowette u
difficulté dans la gestion du compromis biais-variancejsno
proposons de recourir & une étape de segmentation.
Segmentation proximale. Suivant I'approche de Mumford-
Shah [12], la segmentation de I’ima@@ en @ régions peut
s’écrire sous la forme variationelle suivante :

€ RV*N etV € RV*N sont des représentations ma-
tricielles des difféerences finies de premier ordre velgisat
horizontales.Les fonctions impliquées dans (5) sont eres,
s.c.i. et proprestd andV sont diagonalisables dans le domaine
de Fourier et I'opérateur proximal de chaque fonction pdes
une forme explicite. Par conséquent, I'algorithme PPXA3][

18 peut &tre mis en oeuvre pour minimiser efficacement (5). Le
min Z/ (hi(z) — hy)?dz + 3 Z Per(,) choix a priori des(’y)1<4<q impacte fortement sur I'estima-
-0 i U, = tion de (6,)1<4<@. Dans nos expériences, nous les avons es-

(2) Le nombre de région§ est également estimé par ce procédé

UQ Q, =9, timés a partir d’'une version débruitée par variatidal®deh .
{(Vlﬁép), QN0 =10, [15].



3 Reésultats

Textures synthétiques.
tifier ses performances, nous I'appliquons systématigume@
un grand nombre de textures synthétiques. Inspiré paoldé>

Pour illustrer la procédure et quan-

(4]

[5]

me de la recherche d’'une Iésion sur une texture de peau, par

exemple, ces textures synthétiques sont construites eame
texture homogene, modélisée par un champ aléatoirssgau
de régularité uniformey, au sein duquel une zoramormale
est remplacée par une autre texture homogéne, moe e
un autre champ aléatoire gaussien de régularité unédrim

(6]

Ces changements ne s’accompagnent pas de variations nota-

bles de variances locales et ne peuvent donc étre désceté
par une caractérisation reposant sur la variance ni suriténec
entropique. La forme des zonasormalesest arbitrairement

[7]

choisie elliptique, avec un centre, un demi-grand axe et une

orientation tirée aléatoirement de maniére uniformes [@x-
emples de telles textures sont illustrés sur la figure Inpne
ligne.
Performances.
mise en ceuvre sur les estiméAgﬁ@O) obtenues de I'équation
(1) et représentées sur la figure 1, deuxieme ligne, samake
la résultat de la segmentation est illustré sur la teoms ligne.
Les performances de la segmentation (en termés de pix-
els mal classés) sont systématiquement évaluéesttia ga

(8]

La procédure de segmentation proximale est

9]

moyennes sus0 réalisations de la méme texture, en fonction[10]

de Ah = hy — hg (cf. tableau 1) et de la surface de la zone

modifiee (tableau 2). La figure 1 et les tableaux 1 et 2 illus-

trent et indiquent d’excellentes performances de claasidin,

(11]

montrant notamment que le pourcentage de pixels mal classé
restent stable lorsque comparé au périmeétre de la zomk mo

ifie, tandis qu’il augmente clairement lorsqug:| diminue.

Conclusions et perspectives. Au-dela des tres satisfaisantes

performances d’estimation observées sur ces texturdisétin
ques, I'évaluation de cet outil sera poursuivie dans désut
géométries, pour un nombre differents de régions (€3]]
d’'autres textures, synthétiques et réelles (tissus msmzo-
tamment).
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Ah=-0.4 Ah=-0.3 Ah =-0.2 Ah=0.2 Ah =10.3 Ah =04
Modele X :images synthétisées

! ‘« oy
».

el

hj, : estimation locale dé avec coefficients dominants

Résultats de segmentationfﬂg

% de pixels mal classés par rapport au modele initial

C/

1.5% 1.6% 2.0% 3.0% 2.0% 1.6%

FIGURE 1 — Segmentation : illustration et performancespour differentes valeurs dAh = h; — hy. De gauche a droite :
(ho,h1) = (0.7,0.3), (ho,h1) = (0.7,0.4), (ho,h1) = (0.7,0.5), (ho,h1) = (0.5,0.7), (ho,h1) = (0.4,0.7) et (ho, h1) =
(0.3,0.7). La premiére ligne présente les images généréediaghamodele présenté en haut a gauche pour les diffésavaleurs
de hg et hy. La seconde ligne présente les résultats d’estimaticaldobasée sur les coefficients dominants. La troisiegme i
présente les résultats de segmentation en partitiommaieiavecf = &, etQ = 2. La quatriéme ligne indique la position et le
pourcentage de pixels mal classés.

Ah —-04 —-0.3 —0.2 0.2 0.3 0.4
% pixels mal classé 1.9 2.0 4.2 3.7 3.0 1.9
+5.107% | £5.107* | £39.10* | £50.10~* | £8.10~* | £7.10~*

TABLE 1 —Pourcentage de pixels mal clags pour differentsécarts Ah (moyenne sur50 réalisations).

Pourcentage de zone anormale 10% 20% 30% 40% 50% 60%
Nombre pixels mal classé 6.5 6.8 6.9 71 6.8 6.7

Péerimetre de la zone
+3.1071 | £2.1071 | +£2.101 | +£1.1071 | +1.1071 | +1.107!

TABLE 2 —Pixels mal clasés en fonction de la surface de la zone modife pour Ak = 0.4 (moyenne sur50 réalisations).



