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Etat de I'art
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Décomposition en ondelettes
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Cadre
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Modélisation d'images texturées

Entre classes et échantillons

Nous avons :

P1,1,s,0
P1,2;s,0
Pi,4s.0
P1,3,s,0

P2.45.0 » Classification;
P2,2,s,0
P2,3,s,0

P2.1,s,0

» Modélisation.

Outils a décrire :

?
» Mesure de
dissimilarité;
Pe.s.o » |Image barycentriqu
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000080

Modélisation d'images texturées

Modele paramétrique

Soit P un modeéle para-
métrique. Nous pouvons
alors estimer les paramétres
A€ (Rj)d d'une distribu-

)\171,5,0

tion p. /\)‘1’27570
Nous définissons la variété \ 14,50
R | 1,3,s,0 2
stochastique M par !
M={A] p(:3) ~ P} .

avec A = (/\*,,-)7:1.
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Modélisation d'images texturées

Exemples de modeles paramétriques

A M

Student k N*

Exponentielle / R
Gaussienne | (p,0) R x Rf
Gamma | (k,6) (R)?

Gaussienne Généralisée | (11, c, 8) | R x (RF)?
Gaussienne multivariée | (1, X) | R" x M,(R)
Mélange de k distributions (A,-)Ll MK
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Forme barycentrique
[ Jole}

Barycentre

Barycentre
Définition
Soient m une mesure de dissimilarité sur M et A = (\,)"_; une
collection de N paramétres de M.
Le barycentre X de la collection A vérifie :

N

Espace images  Espace des parametrdarycentre
sous-bandes, 0 sous-bandes, o
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Forme barycentrique
oceo

Barycentre

Image barycentrique

Définition

Soit (/c,n))_; une collection de N images texturées venant de la classe c.
L' image barycentrique [ de la collection (/c,,)N_; est alors modélisée
par :

T={Xso|Vs€Ll,...,NsjoeL,...,No}

= Probléme convexe dans |'espace des distributions (m, strictement
convexe différentiable . ..)
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Forme barycentrique
ocoe

Barycentre

Classification d'images texturées

_ Classe 2—, Signature 2

e h a

NO)
_ Classe 1—, Signature 1 _‘—g E
mEE |
TS| Image
3 test
2
o}
0
()
>

Pour /1 , I'une des N images de la classe 1, la signature s'obtient
comme : soit m; une mesure de dissimilarité,

N
T, = arg min womy(lp, ).
1 =arg! > wami(hn, 1)

n=1
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Forme barycentrique

000

Obtention de la texture barycentrique

Méthodes d'optimisation

» Le barycentre X de la collection A

N
X\ = argmin wom(An||N),
gin_ w1

n'est pas explicite;
» La fonction de coiit :

W) = wam(Aal|N).
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Forme barycentrique

(o] le}

Obtention de la texture barycentrique

Exemples de méthode d'optimisation

> Soit la suite (Ax)72, définie sur M par
M1 = Proj (A — &Myt (M) VIn(Ax)), (1)

avec la projection Proj,, sur M, un petit {, > 0 et le gradient V.
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barycentrique

Obtention de la texture barycentrique

Exemples de méthode d'optimisation

> Soit la suite (Ax)72, définie sur M par
M1 = Proj (A — &Myt (M) VIn(Ax)), (1)

avec la projection Proj,, sur M, un petit {, > 0 et le gradient V.
» Nous définissons alors les méthodes :
Descente de gradient : My est la matrice identité;
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Forme barycentrique

(o] le}

Obtention de la texture barycentrique

Exemples de méthode d'optimisation

> Soit la suite (Ax)72, définie sur M par
M1 = Proj (A — &Myt (M) VIn(Ax)), (1)

avec la projection Proj,, sur M, un petit {, > 0 et le gradient V.
» Nous définissons alors les méthodes :

Descente de gradient : My est la matrice identité;
Newton-Raphson : Ma(X) = HIa(A) est la hessienne;
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Forme barycentrique

(o] le}

Obtention de la texture barycentrique

Exemples de méthode d'optimisation

> Soit la suite (Ax)72, définie sur M par
M1 = Proj (A — &Myt (M) VIn(Ax)), (1)

avec la projection Proj,, sur M, un petit {, > 0 et le gradient V.
» Nous définissons alors les méthodes :

Descente de gradient : My est la matrice identité;

Newton-Raphson : Ma(A) = HIr(A) est la hessienne;

Gradient naturel : Ma(A) = —G()) est I'opposé de la matrice
d'information de Fisher.
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Forme barycentrique

ocoe

Obtention de la texture barycentrique

Matrice d'information de Fisher

» Nous définissons alors les méthodes :

Descente de gradient : M est la matrice identité;

Newton-Raphson : Ma(A) = HIa(A) est la hessienne;

Gradient naturel : Ma(\) = —G()\) est I'opposé de la matrice
d’'information de Fisher.

Définition
La matrice d’information de Fisher est définie pour une distribution
paramétrique p par [Amari2007] :

[ 9%logp(x; A) d
60 = [_ e 1O }

ij=1
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Application numérique
[ Jelele)

Choix de modélisation

Sélection du modele paramétrique

» Cas univarié :

Weibull;

> Gaussienne Généralisée centrée [D02002, Choy2007];
» Gamma Généralisée [Choy2010] ;

> Mélange de Gaussiennes généralisées [Allili2011].

v

» Cas multivarié :

» Copule gaussienne [Stitou2009] ;
> Spherically Invariant Random Vector [Bombrun2011].
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Application numérique

o] lele)

Choix de modélisation

Exemple : 1D-GGD Centrée

» Densité de probabilité de la Gaussienne généralisée centrée
univariée : [D02002]

prx— 2ar(1/1,3—|- ) eXp{_ (%)ﬁ}

> Divergence de Kullback-Leibler sur la variété :

KL(pllp') = log<w>—

of(1/+1)
1 a\F' T((B+1)/8)
537 (E) F(1/5)

> lci A = (o, B)f € M = (R})2
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Application numérique
[ele] 1o

Choix de modélisation

Géométrie de I'information

» Bregman 1967, Csiszar 1974, Eguchi 1983, Tsallis 1998, Amari
2000-2009, Banerjee 2005
» La divergence vérifie [Amari2007] : VA, X € M
1. D(AIN) > 0;
2. D(A||X") = 0 si et seulement si A = X',
» La divergence est orientée : D(A||X) peut différer de D(N\||A); cela
nous conduit a définir des barycentre symétriques :
Définition
La divergence de Jeffrey est obtenue par une symétrisation de la
divergence de Kullback-Leibler :

Jef (p, p') = KL(pllp") + KL(F'|Ip)

21

/ 39
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Application numérique
oooe

Choix de modélisation

Barycentre euclidien

o . .- d
En sélectionnant la distance euclidienne usuelle sur (R;)” comme mesure
de dissimilarité m, nous obtenons le barycentre euclidien :

S\euc = Z WnAp (2)

Il correspond parfaitement a I'idée usuelle que I'on se fait d'un barycentre.
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Application numérique
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Résultats

Convergence : vue similarité

Evolution of the mean divergence
between the centroid and the objects

0.125}
0.12;

jef

0.115}

2 3 4 5 6
number of loops

Aurélien J. Schutz, Yannick Berthoumieu (Labo IMS) Classification d'images texturées 05 décembre 2012 23 /39



Application numérique

O®@00000000000

Résultats

Convergence étape 1
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Résultats

Convergence étape 2
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Application numérique
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Résultats

Convergence étape 3
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Résultats

Convergence étape 4
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Résultats

Convergence étape 5
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Résultats

Convergence étape 6
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Résultats

Convergence étape 7
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Application numérique
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Résultats

Convergence : Descente de gradient

Quiver of gradi jef
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Résultats

Application numérique
Convergence : Newton-Raphson
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Résultats

Convergence : Gradient naturel

Quiver of raoma jef
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Application numérique

0000000000080

Résultats

Bases de données

> Les bases de données étudiées sont :
Vistex 16 images 128x128 pour chacune des 40 classes
d'images texturées, swt2, Ny =2, N, = 3;

Brodatz 16 images 128x128 pour chacune des 13 classes
d'images texturées, swt2, Ny =2, N, = 3, les images
ont eu une égalisation d'histogramme.

> Les performances : pourcentage d'images correctement reconnues
sur les images tests.

05 décembre 2012
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Application numérique

000000000000

Résultats

Résultats en vitesse de convergence

Vistex 2/16 | 3/16 | 5/16 | 6/16 | Tps (s)
Euclidien | 69,2 | 72,8 | 69,7 | 69,9 | 2,8E-4
Descente 79,3 | 83,4 | 83,5 | 85,1 | 6,5E-2
Newton-R. | 78,6 | 84,4 | 85,0 | 83,8 | 1,7E-2
Fisher 76,9 | 84,4 | 852 | 851 | 1,6E-3

Brodatz | 2/16 | 3/16 | 5/16 | 6/16 | Tps (s)

Euclidien | 86,6 | 85,8 | 84,7 | 85,8 | 2,8E-4

Descente 86,0 | 87,1 | 89,1 | 88,9 | 8,1E-1

Newton-R. | 86,0 | 86,7 | 88,6 | 83,9 | 1,2E-1
Fisher 86,0 | 88,7 | 88,8 | 89,0 | 1,0E-2
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Conclusion

Les perspectives

» Etendre le concept au multivarié;
» Etendre le concept a la couleur;

» Synthétiser les textures moyenne.
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Conclusion

Merci pour votre attention.
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