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Résumé - Nous proposons une approche probabitistearamétrique basée sur la vraisemblance degsafpbur
la synthese de textures volumiques. Une seule irBBgest utilisée pour contraindre plusieurs vuglsagonales de
la texture 3D. Considérant que les textures somtémisations d’'un processus de Markov, I'objedéifi’algorithme
est de reproduire, sur le volume texture, les augons entre pixels estimées de fagon non-parajuétsur I'image
d’entrée. Le processus de synthéese s'appuie sthafgillonnage d’'une seule image 2D en entrée geaiantit la
cohérence selon les différentes vues de la tegDrdifférentes variantes sont proposées, relatwesstratégies de
gestion simultanée des tranches orthogonales conttenvoxel courant. L’approche est mise en cesurein jeu de
textures structurées, de régularité et d’anisotroairiées. Une analyse comparée et une étude dibinsont
menées, mettant en évidence les atouts et faiBledss différentes variantes, et permettant de degparer a
certains algorithmes non-paramétriques de ladittiée.

by

1 Introduction défaut le plus connu est leur propension a répéter
verbatim certains motifs de I'image d’entrée.
1.1 Contexte Nous traitons ici d’'une approche probabiliste, qui
Le domaine de la synthése de texture esealise de fagon explicite ce que les méthodeslsamé
particulierement dynamique avec des applications recherche de voisinage fixe tentent d'accomplir
nombreuses dans I'extrapolation, la compressiomdirectement - distribuer les pixels et les confagions
d'images, lnpaiting ou le mapping mais aussi dans locales d'entrée dans la texture de sortie, erdesant
d'autres domaines comme la fusion et le montageoyid le plus fidélement possible les caractéristiqueslade
la description de la géométrie d’'une surface owenta  texture d'entrée. Notre méthode étend I'approche 2D
synthése de matériaux virtuels. Parmi les approchesarkovienne initialement proposée par Paget et
existantes, les techniques de synthése de texturedongstaff [5]. Dans I'approche 3D que nous explston
partir d'un exemple sont parmi les plus populai@ss la synthése est effectuée voxel par voxel, en migaim
techniques, souvent 2D, demandent a étre adaptéesla vraisemblance de patches 2D extraits de tranches
vue de la modelisation de structures volumiqudsgel orthogonales. L’approche s’appuie sur I'échantitiage
que celles obtenues par des techniques d'imag&ie 3'un seul modéle 2D d'entrée en garantissant la
(e.g. imagerie médicale, tomographie, imagerieohérence selon plusieurs vues de la texture 3D.
sismique). Toutefois, pour des raisons de codt,
praticité ou simplement de résolution, I'obtentide
textures volumiques par des techniques d’imagebe 32.1 Principes théoriques

n'est pas toujours envisageable. La synthese derésx S'appuyant sur les propriétés de stationnaritéest d

3D doit alors se fa"%"-‘ par qles approphes 2DBI?ocalité de la texture, l'approche markovienne [5]
extrapolant en 3D une information capturée en 2D s N

une texture exemple. Outre les difficultés liéekeur onsiste a géné_rer une texture pixel par pixel, en
complexité calculatoir.e de telles approches podest maximisant la vrmsemb}ance de cha.q.ug pixel au dens
problémes stéréologiqu,es dinférence 2D/3D et md SOIa fonction de densité de probablll.te condltlormell\

) : locale (FDPCL) [5-7]. Autrement dit, on affecte a
envisageables que pour des textures isotropesams, d

) . g chaque pixels le niveau de gris le plus probable
le cas de textures anisotropes — lamellaires airdg — . . iz .
; N : P connaissant son voisinagé. Ce procédé requiert la
sous certaines hypotheses bien définies.

connaissance de la FDPCL, modélisant de fagon eniqu
1.2 Objectif les interactions entre pixels voisins, et révékinsi la
arkovianité : la variable aléatoire X; décrivant
intensité d’'un pixel s peut prendre n'importe tae
valeurx, del’ensembled de niveaux de gris de I'image
d’entrée, mais la probabilité qué = x, ne dépend que
des valeurs des pixels voising V, [6,7] :
L(p) = P(Xs = x5|X, = x,,7 #5) = P(xs|x, 7 €V) (1)
La FDPCL est estimée a la volée sur l'image
ad’entrée, de fagon non paramétrique par la teclendgu

df Algorithme 2D/3D basé sur la vraisemblance

Parmi les technigues de synthése d’'images texturé
les approches ditepar patch sont parmi les plus
populaires. Les approches non paramétriques basées
la recherche de voisinages fixes, sont connuesIpaur
simplicité et leurs performances, certaines exterssi
2D/3D ayant été proposées [1-4]. Bien gu’'efficaces,
dernieres montrent cependant des limites, se ndvél
parfois incapables de synthétiser certaines textiueur



fenétrage de Parzen [8], I'estimateur de densiéétét

défini par:
> xfie-s)

. 1
f(z) =
PEY,NpcY

n-hd

(2)

oU K est un noyau multi-varié. Le paramétre de fenétreues orthogonales,

h définit la portée du noyaun, le nombre de voisinages
possiblesl,, de taille d dans limage d’entréer. Le
modéle markovien s’appuie ainsi sur I'estimationlale
FDPCL [5] :

N ~ f(zx = Col[xs,xr,r € I/;])

L(s) = P(xslx,, r € V) = v

7 3)
YA f(z;ls = Col[As,xr,r € I/;])
ou le vecteur colonng, = Col[y,,y, q € V,] contient le

Y

pixel y, et toutes les valeurs a lintérieur de son

voisinageV,, de tailled et z,_ = Col[x,, x,,r € V] est une
configuration de limage de sortiX, sur laquelle
'estimateur de Parzen est appliqué. En choisissant
noyau gaussien multi-varié sphérique et en expibita
I'équation (3)la FDPCL devient alors :

1
ZpEY,NpCY exp [_ m (sz - ZP)T(ZXS - Zp)]

L(s) = (4)

1
Yagen ZpEY.NpCY exp [_ HZ (Z/'Is - Zp)T(le - ZP)]
2.2 Extension 2D/3D

2.2.1 Décomposition de voisinage

2.2.2 Heuristique H1

Le niveau de gris a affecter au voxglpeut étre
construit comme une combinaison des niveaux de gris
les plus probables trouvés séparément pour chateme
par trois recherches 2D/2D
indépendantes. Les couples niveaux de gris / FDPCL
nOtéS(lface' pface)l (Adroiterﬁdroite) et (lhaut'ﬁhaut)' sont
obtenus grace a des maximisations distinctes :

A:Jue = argmax{pvue (Avuelxrir € stue)}‘ Avue EA (7)

Différentes stratégies peuvent étre utilisées gdaur
combinaison comme par exemple :
- le choix de la plus faible FDPCL, stratégiga ;
la moyenne des trois solutions, stratédld.
Cette derniére stratégie rappelle les algorithnass$
sur la recherche du plus proche voisinage, otaleuv
de mise a jour pour un voxel est calculée comme une
combinaison des solutions trouvées pour les vues
orthogonale [1-4].

2.2.3 Heuristique H2
Afin d'éviter d'effectuer plusieurs recherches et d
combiner plusieurs solutions, une deuxieme hequisti
est proposée. On utilise une fonctipres estimations
2D associés aux vues orthogonales, par exemple :
#(Lface' Laroiter Lhaut) = min(Lface' Laroites Lhaut) (8)

L’approche 2D/3D que nous proposons repose sur leg (Lrace Laroiter Lnaut) = produit(Lrace, Laroiter Lnaur)  (9)

mémes principes. Elle consiste a synthétiser lautex
volumique voxel par voxel, en mettant a jour unealox
de fagon & maximiser sa vraisemblance :

A; = argmax {L35(A;)} = argmax{P(Alx,, € V3P)} (5)
ou ;3P définit un systeme de voisinage 3D.

Toutefois, I'image modele étant bidimensionnelie, |

La maximisation de cette fonction permet de trouwer
niveau de grid: de mise a jour unique :
% = argmax {§ (Lrace (), Laroite(1s), LnaueAs) ) A5 € A
ol Ly (4s) = ﬁvue (Aslx,, r €V7¥€) (10)
Ces heuristiques sont identifiées comme suit :
- H2a pour l'expression (8) qui maximise la plus petite

FDPCL 3D, ne peut pas étre estimée. La synthése 32s probabilités de facon a les maximiser toutes ;

est alors envisagée selon une approche multi-2D,
I'instar des approches basées sur la recherche

voisinages fixes [4]. On propose de considérer u
systeme de voisinage 3D composé de plusieurs pla

orthogonaux, comme illustré aiég. 1:

droite

3D _ yyface haut
Vezim) = V=i n Y V=G Y Vs=tio (6)
Vip, D
W4 L | = Ay + - + .
v y 7

face,, droite haut

Figure 1 : Remplacement du voisinage 3D par troisoisinages
2D, selon les vues orthogonales (face, droite, hausur lesquelles
seront estimées les FDPCL 2D

La fonction densité de probabilité conditionnell® 3

-3H2b pour# défini en (9) afin de maximiser le produit,
€@émme un compromis pour les trois vues.

24 Algorithme générique 2D/3D

Les différentes solutions proposées reposent seir un
variante multi-échelle [5] de I'algorithme de reddion
déterministe de type ICMtérated Conditional Modgs
[7]. Le principe de la synthese est de débutegchelle
la plus haute, par un bloc 3D aléatoire, de digtign
marginale identique a celle de lI'image d’entréeaa |
méme échelle. L'optimisation est gérée voxel pael,o
selon un ordre de parcours aléatoire. La valeun d’u
voxel est modifiée par maximisation des vraisemtsan
2D par vue. Une fois le volume synthétisé a I'élehkzl
plus haute, il sert d'initialisation a I'échellefénieure :
les voxels d’une échelle sont recopiés sur les lgoke

est remplacée par une combinaison des FDPCL 2gbordonnées paires a I'échelle inférieure.

relatives aux plans orthogonaux. Selon la naturdéade
texture a synthétiser, trois vues ou deux vueseaamht
peuvent étre exploitées. La valeur de voxel chalsié
maximiser la vraisemblance exprimée sur chacune d
vues orthogonales auxquelles le voxel appartieat, i

Le calcul des vraisemblances est réalisé en donnant
d’autant plus d'importance a un voxel voisin que la
confiance qui lui est accordée est forte. La gaste
estte confiance est assurée par une fonction de
température [5], qui donne a chaque pixel une icerta

vues de face, de droite et de haut. Ces FDPCL 2D saempératuret, € [0,1] (ou O signifie confiance totale) et

estimables sur I'image d’entrée. Il reste toutefais

trouver une stratégie permettant la maximisatios de

vraisemblances exprimées selon les différentes vues

qui conditionne la FDPCL de la maniere suivante :
(sz - Zp) = COl[xs ~ Vp, (xr =y )A —t) T € [/;] (11)



Entrée
texture 2D d'entrée X[wyxhy]
texture 3D de sortie Y[wyxhy xdy] initialisée avec bruit
choix du systéme de voisinage et du nombre d’échelles
Début
Y < représentation 2D multi-échelles = Y¢chelle

de 95% de la température globale, pour faire lahsge
d’'un bloc 3D de643 pixels a partir d'un échantillon
de64? pixels.

Des précautions sont prises pour s'assurer que
I'extrapolation de la texture en 3D a du sens emés
d’anisotropie. L'existence d'une structure 3D réaliste,

yéchelle échelle donnant lieu a des coupes 2D similaires a l'exemple

doit étre possible La plupart des textures 2D employées
ne peuvent pas étre observées sur les trois vues 2D
orthogonales d'une méme texture volumique, mais
peuvent I'étre sur deux vues seulement. Par coesgéqu

la synthése de textures 3D est effectuée en cgnéai
seulement deux vues du bloc de sortie avec I'éadlwemt
(vue de face et de droite). Cette base est cosigwur

les résultats suivants, en mentionnant pour chagege

<> ensemble de pixels p

échelle

X & représentation multi-2D multi-échelles = X527,

Xéchelle

¢chelle — ensemble de pixels s*Mette

[T ; — échelle
initialiser tous les pixels t; =1 Vs € X{ o e

pour chaque échelle (a partir de I'échelle la plus haute)
répéter
. pour chaque pixel s de sortie avec ty = 0
Ag <> meilleure solution (heuristique)

xXg = A N -
{ n:ettresé jour tg a partir des voisins 3D les parametres pris en compte.
fin pour —
jusqu’é convergence Li_i‘;i‘:‘!
mettre & jour |'échelle 3D suivante a b “"_.‘-“ 2
fin pour
Fin
Figure 2 : Algorithme 2D/3D basé sur la vraisemblace de

patches 2D

La synthese démarre a une température globaleeélev
(méfiance) et le processus est considéré commenierm  a/
lorsque la température est nulle pour tous leslpixes
schémas de décroissance des températures des voy
sont gérés individuellement. Chaque fois qu'un Voxe
est traité, sa température est mise a jour :
ts = max{0, (§ + Xrev, t,)/IVil}, £ <0 (12)

ou ¢ est utilisé pour contrdler la vitesse a laquelle ur a2
pixel est refroidi sur la base des températuresives.
Les voxels hérités de I'étage supérieur se voiettrd
d’une température plus basse.

L'algorithme multi-échelle complété par le schéma
de gestion de confiances est donné&ign 2.

Figure 3 : Résultats volumiques — chaque colonne moe de
haut en bas les résultats synthétisés a partir dekemple en £
ligne, en utilisant les heuristiquedd1b (ligne 2) etH2b (ligne 3)

Quelques résultats obtenus avec I'heuristifgib et
H2b sont présentés a la figue En utilisantH1b, des
o . ) . artefacts indésirables apparaissent sur presquelésu

Les différentes stratégies proposées ont €té reises rggyltats Fig. 3al-c). La stratégie de moyennage n'est
ceuvre pour la synthése d'un jeu de textures variéq:;;aS payante : elle affecte aux voxels des niveauyris
principalement de textures de Brodatz [9]. L'obfeest  quj n'existent pas dans I'échantillon 2D, ce quiysbe
ici de discuter du potentiel des diffrentes sg@® |e processus de synthése. Les textures produites
mais egalement du role et de l'effet des parametrggésentent descassures L'heuristique H2b semble
communs. En termes de qualite, un point critiquenjeux capturer les caractéristiques visuelles de la
consiste a prendre en compte la taille des mogfsad (exture d’entrée. Les textures synthétiqueg.(3a2-c2
texture d’entrée pour déterminer la taille du veagie et ggnt plus nettes, presque sans artefacts indéssréis
le nombre d’échelles. Le schéma de décroissanda dey part quelques petits défauts de structure). Bies
température et la condition d’arrét sont égalent®® a5 similaires aux échantillons, donnant limpicss
points importants. , _ qu'elles ont été produites par le méme processus.

Pour montrer la capacité des algorithmes proposes,| es remarques ci-dessus justifient le choix de la
les résultats sont obtenus en utilisant un cadnerggie  stratégieH2b pour la suite, comme I'heuristique la plus
qui empiriquement s’est avéré produire des résultagqgnyaincante pour les approches fondées sur la
satisfaisants : un voisinage carré de taille99 trois  maximisation de la vraisemblance. A la figure 4usio
echelles et une synthese des voxels selon un parcodomparons cette stratégie a la méthode proposée par
aléatoire. Afin d’assurer un temps de calcul ransdre Kopf et al. [2]. Cette derniére s'est avérée &tre
et des résultats de bonne qualite, la températase deprésentative des méthodes basées sur la rechdgche
pixels est diminuée avec un gas3 et le processus de yoisinage fixe [1-4].
relaxation est arrété apres avoir atteint une dition

3 Expérimentation



Figure 5 : Textures volumiques obtenues avec notregnsion
2D/3D et une relaxation stochastique de type recusimulé

4 Conclusions

Nous avons consacré notre réflexion a I'élaboration
d'un algorithme probabiliste pour la synthese de
textures 3D & partir d'un exemple 2D. S’appuyant su
un paradigme markovien 2D, nous avons proposé une
extension 2D/3D inédite visant a générer des testur

v E v volumiques. On maximise la vraisemblance de chaque
Figure 4 : Exemples de textures volumiques - chaqusplet voxel au sens de la densité de probabilité contitte
contient au-@essous I’ech\antlll_on 2D, a gauche Ie;rultat obtenu locale, au moyen d'un algorithme de relaxation.

avec la méthode [2] et a droite avec notre algorithe 2D/3D ez : P .

Difféerentes variantes sont proposées, relatives aux

Les textures volumiques produites avec I'extensiofitratégies de gestion simultanée des tranches
probabiliste sont d’une qualité visuelle convairtean Orthogonales contenant le voxel. Elles ont eéte
notamment en termes de dynamique. Par rapport & 8gpliqueées a un jeu de textures structurees, dearég
méthode de Kopf et al. [2], lapproche de typeet d'anisotropie variées, puis comparées —aux
maximisation de vraisemblance dispose de paramétrdigorithmes de type recherche de voisinage. Des
supplémentaires, parfois délicats a contrdler. quits résultats wsue!lement satlsfalsan.ts ont été olstelhqur
sont choisis correctement, des résultats tréesfaiatints autant, certains résultats laissent entrevoir des
peuvent toutefois étre obtenus, surpassant ceenabt Perspectives d'ameliorations. Une attention palitee
avec les méthodes de recherche de voisinage, au prevra également étre portée a la complexité catiga
toutefois d'un co(t calculatoire plus é_Ievé. 5 Bibliographie
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