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Résumé — Cet article traite de synthése non paramétrideetextures volumiques anisotropes a partir d'une
observation 2D unique. Nous proposons différentemntes originales d’un algorithme non paramégigtmulti-
échelle de synthése de textures. L'originalitéd@s’'une part dans le fait que le processus déégat3D s’appuie
sur I'échantillonnage d’'une seule image 2D d’entwéegarantissant la cohérence selon deux desviness de la
texture 3D de sortie et, d’autre part, dans lestéfies de parcours 3D et d’optimisation utiliséess différentes
variantes algorithmiques proposées sont appligadassynthése de textures volumiques de matériatbonés, a
partir d’'une observation 2D unique obtenue par bHcopie Electronique en Transmission (MET). Nous
développons une étude qualitative et quantitate® ésultats de synthese qui permet d’'une paremtiiier les
stratégies les plus pertinentes pour la synthésd'aeitre part de les comparer de facon objectiveedains
algorithmes de la littérature.

1 Introduction électronique en transmission (MET). Du fait des

. : o ropriétés de symétrie vérifiées par ces matériaunx,
La synthese de textures reproduisant le réalisme g b y P

monple phys'ique est un s_ujet d'étf’de. aux applicatio bservees en 2D sur I'image de MET [11].
multiples qui a donné naissance a différentes famil Thnmiam Fkin
d’algorithmes. Les algorithmes basés sur un exemple o ]
nécessitent une image en entrée. lls synthétiseat u
nouvelle texture en garantissant la plus grande
similitude possible avec [loriginal. Parmi ces
algorithmes, les approches paramétriques [2-4]
synthétisent des textures reproduisant les stpiEsi ]

mesurées sur I'exemple : statistiques dordre 1 a 2 Numérisation 1200dp:
mesurées sur I’image ou sur le résultat dune Figure 1 : Microscopie Elef:tronique en Transmission Hute-
décomposition multi-échelle. Ce type d'approches Résolution

s’avere cependant assez complexe et conduit a dedl est méme possible de pousser l'inférence justiu’a
algorithmes relativement difficiles a optimiserslagit synthese d'un signal 3D fidele a la structure
de méthodes fondées sur une optimisation globatgdimensionnelle du matériau [4,11]. La synthése d
faisant évoluer la texture dans son ensemble ats chw textures volumiques a partir d'un exemple planerest
temps. Par opposition, les méthodes locales [1,5,6pendant plus délicate. Elle implique dinférer
synthétisent une texture un pixel ou un patchfai|g a l'information 3D a partir d'une information 2D seul
partir d’'un échantillonnage non paramétrique dedge Cette inférence n’est possible que sous certaines
d’entrée. Les méthodes de synthése par patch [7)8fpothéses d'anisotropie qu’il s’agit dinjecter nda
impliquent que la texture de sortie est rempliecades I'algorithme de synthese.

patches aléatoires de limage d'entrée, les transit Texture 2D | Texture3D

entre patches étant gérées par optimisation. Les Eia s

méthodes de synthése pixel par pixel [1,6,9,10] F
permettent quant a elles un contréle plus fin de la
synthese, au prix cependant d’'un colt calculatd@eé.

Si la texture joue un réle important dans la petioap
des images naturelles et dans le réalisme des snbge ;
synthése, elle est également, dans le cas de Bin®ag Figure 2 : Obtenir une représentation 3D & partir dun vue 2D
industrielle de matériaux par microscopie, le témoi
d’une structure microscopique qu’il convient de ritéc
et d'interpréter.

ut déduire leurs propriétés statistiques 3D diesce

Algorithme
de synthése JEEEER R

Une extension 2D/3D récente de [Ialgorithme
paramétrique de Portilla et Simoncelli [3] a été
Dans cet article, nous nous intéressons aux textur ropo_sée, s'appuyant sur une inférence de ZD..

' tatistiques d'ordre 1 et 2 et sur la propositicund

anisotropes lamellaires, en particulier aux imades
otrop L P u u de algorithme de décomposition multi-échelle original
matériaux carbonés obtenues par mlcroscop|[xg1 11],



2 Algorithme de synthése 2D/3D
2.1

Nous proposons ici d'aborder le probléme
synthése 2D/3D par une approche non paramét
inspirée de l'algorithme de Wet Levoy [1]. Ce dernie
s’appuie sur I'hypothése d'un champ markovien
utilise les propriétés ddocalité (chaque pixel es
prédictible a partir des seuls pixels de son vaipi) e
de stationnarité(invariance des statistiques spatiales
transldion) des textures. En partant d’'une initialisai
aléatoire et selon un parcours lexicographiqueydie
est synthétisée pixel par pixel. Pour cela, on pecte
pixel de I'échantillon d’entrée dont le voisinagst é&
plus similaire a celui du pixeloarant. La combinaisc
d’'un voisinage causal et du parcours lexicograph
permet de générer une image de proche en proare
une seule passe. Afin d’accélérer la phase de e
du meilleur voisinage dans lI'image d’entrée, otisgt
un arbre binae de recherche comme structure
données pour des requétes de type ‘point le phshpt
efficaces. Par ailleurs, une implémentation m-
résolution permet de capturer les motifs a diffées
échelles sans alourdir la charge calcula.

Notons cepedant, et c’est la une propriété b
connue de ce type d'algorithme, que I'utilisaticnrnd
voisinage causal, du parcours lexicographique €
l'algorithme, sous optimal, de recherche du meil
candidat rend cet algorithme déterministe
linitialisation aléatoire prés). Il conduit, dans certe
cas, a la répétition quasystématique de certains mo
texturaux trouvés dans I'image d’enti

2.2

L’extension 2DBD que nous proposons est |
adaptation de l'algorithme de diese de textures
partir de sources multiples [12]. Elle repose se
principe suivant a partir d'une initialisation aléatoir
on réalise la synthese voxel par voxel en examites
voisinages 2D du voxel selon deux vues orthogor
du bloc 3D (vueale face et vue latérale). Pour chacul
ces voisinages, la recherche du meilleur candidt
effectuée dans la méme image d’entrée et non dzs
images différentes [12]. On affecte au voxel ddisda
moyenne des deux résultats de recherche eéitere
plusieurs fois la recherche en prenant en cg, dés la
deuxieme itération, le pixel centrdéns la définition di
voisinage.

Cette extension 2D/3D souleve différentes ques:

La premiére concerne la méthode de combinaiso
vues de face et té@rale. La simple moyenne propo:
dans [12] conduit a une différence de dynamiqueer
textures originale et synthétisée qui peut compttren
'ensemble du processus de synthese. Des rép
possibles a ce probleme consistent a remplac
moyenne paune combinaison spécifique [13] ou bie
intégrer un mécanisme d’ajustement d’histograr
[2,13] de telle sorte que les statistiques globat@ent
respectées et que la synthése ne porte pas setisun
des décisions locales.

L'algorithme de synthese 2D de Wei & Levo

L'algorithme de synthése 2D/3l

La deuxiéme question est celle du choix du syst
de voisinage. Comme évoqué précédemment, le
d'un voisinage causal rend la synthese d'un i
entierement dépendante des pixels précédent
conduit, dans le cas de nos textures lamellairase
trop grande régularité des images synthétisées. dig
d’'un voisinage non causal permet de leen partie ce
déterminisme mais requiert une synthése en pl
passes.

La derniére question, corollaire de la précédestt
celle du sens de parcours de la synthese. Des lors
gu’un voisinage non causal est utilisé, le choixsdns
de parcours peut étre remis en question.
remplacement du parcours lexicographique par
parcours aléatoire permet de synthétiser un pixe
s'affranchissant deson simjle passé et donc de
multiplier les configurations possibles. En revascle
temps de convergence peut dans cas devenir
prohibitif. Une solution alternative consiste disdr un
parcours de nature fractale (e.g. courbe de H)l

|

Figure 3 : lllustrations de parcours 2D (en haut) et leurs
extensions 3D (en bas)de gauche a droite, parcour:
lexicographique, aléatoire, courbe en Zcourbe de Hilbert.

La prise en compte de ces différentes questio
conduit a l'implantation de différent variantes de
I'algorithme que nous proposons d’évaluer au travde
I'étude comparative ailessou:

3 Démarche expérimentale et résultats obteni

Différentes variantes de Il'algorithme de syntr
2D/3D ont pu étre implantées. Elles ont été appkgue
la synthése de textures volumiques a partir ¢
échantillon 2D unique obtenu pamicroscopie.
Quelques exemples de résultats sont représenté:
figure 4: extensions 2D/3D de l'algorithme de Wei
Levoy sans (WL2D3D) et avec (WL2D3D_Al
ajustement d’histgramme, avec parcours de t
Hilbert (WL2D3D_AH_Hilbert et I'extension 2D/3D
de I'algorithme de Kopf (Kopf2D3D_Ak

Ces resultats, obtenus avec 5 échelles
décomposition et des voisinages 7x7, sont d’'undtéu
visuelle relativement convaincante, tamment en
termes de dynamique. La pse-périodicité de I'image
est respectée. Il semble toutefois, d’'un point de
structural, que lestextures produite soient plus
anisotropeqjue sur l'image initial en particulier pour
les algorithmes WL2D3D, WL2D3D_AH et
WL2D3D_AH_Hilbert. L'approche Kopf2D3D_AH
fournit quant a elle des résultats visuellements
satisfaisants.



On observe par ailleurs que [I'ajustem
d’histogramme (AH) n’apporte pas daméliorat
significative d’'un point de vue perceptuel ddes cas
présentés a la figure 4.

Figure 4 : Exemples de textures volumiques synthétisées, a\
5 échellest un voisinage 7x7. De gauche a dro, en haut :
approches WL2D3D, WL2D3D_AH:; en bas :
WL2D3D_AH_Hilbert, Kopf2D3D_AH.

En revanche, si l'on change les parametres
I'algorithme (3 échelles seulement et des voisisi
5x5), [Ilajustement d’histogramme semble a
compenser les problemes d'échelle danalyse
apparait néanmoins que la prise en compte della
des structtes dans la détermination du nom
d’échelles d’analyse et de la taille des voisinagesse
un point crucial en termes de qualité de synt|

Figure 5 : Exemples de textures volumiques synthétis¢ avec
un voisinage 5x5, 3 échelles et tcompensation apportée pale
mécanisme de correction d’histogramme. ®gauche a droit :

approches WL2D3D etWL2D3D_AH.

Au-delda de la simple évaluation qualitative
résultats de synthese et dans l'objectif d'évallee
capacité de l'algorithme a regguire une texture 3
respectant les propriétés statistiques de I'éclam
d’entrée, une étude quantitative des performanee
synthese a été menédeette étude porte non seulem
sur la dynamique des images synthétisées (stags
d'ordre 1) mais aussi sur leur structure spati
(orientations locales, autocorrélationss.).

Les figures 6 a 8 montrent laonvergenc des
statistiques d’ordre 1 (moments d'ordre 2 a 4) the
de sortievers les statistiques corresponees de I'image
d’entrée, méme sansntroduction di mécanisme

correcteur (AH). Cette convergence est égalerr
vérifice a la figure 9 par I'évolution globale
I’histogramme des niveaux de gris du bloc de sweis
celui de I'image d’entrée.

Comparaison 2D/3D de la variation de I'écart type

58
N / / —Image d'entrée
g / WL2D3D
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38 ——WL2D3D_AH_Zcourbe
——Kopf2D3D_Random
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Figure 6: Evolution de I'écart type des niveaux de gris
des blocs 3D synthétiséamu cours 10 premiéeres itération.

Comparaison 2D/3D de la variation du coefficient de
dissymetrie
1 i 3 4 5 3 7 a8 9 10
Nombre d'itérations

——Image d'entrée

WL2030
——WL2D3D_AH
——WL2D3D_AH_Hilbert
——W1203D_AH_Random
——WL2D3D_AH_Zcourbe

Le coefficient de dissymetrie

——Kopf2D30_Random
——Kopf2D3D_Zcourbe

Figure 7: Evolution du coefficient de dissymétrie ds niveaux
de gris des blocs 3D synthétiséai cours 10 premiéres itération.

Comparaison 2D/3D de |a variation du coefficient
d'aplatissement
1 2 3 a 5 6 7 8 a 10
05 Nombre d'itérations
——Image d’entrée
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o7 ——WL2D3D_AH_Random
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——Kopf2DID_Zcourbe

Le coefficient d'applatisement
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Figure 8: Evolution du coefficient d'aplatissemenides niveaux
de gris des blocs 3D synthétiséai cours 10 premiéres itération.

Comparaison 2D/3D des histogrammes de niveaux de gris
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Figure 9: Evolution au cours des 10 premiéres itérations d
divergences de Kullback Leibler entrel’histogramme de niveaux
de gris del'image exemple 2D eceux des blocs 3D synthétisés.



Comparaison 2D/3D des histogrammes des orientations

—WL2D3D
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Figure 10: Evolution desdivergences de Kullback Leible entre
I'histogramme des orientations de fmage d’entréeet ceux des
blocs 3D synthétisés. Les orientations sorournies par un
tenseur de structure estimésur un voisinagecarré 7x7) .

Par opposition, il apparait qu'aprés une a tras-
tions, b structure du bloc de sortie semble s’écarte
celle de I'image cible. Ceci est révélé a la fom [a
comparaison dehistogrammes d’orientations (. 10)
et par I'étude des autocorrélations . 11 et 12) et
confirme I'impression selon laquellles algorithmes
proposédendent a produire des textures plus réguli
que celle de I'image d’entrée.

Figure 11: Exemple d’autocorrelation. De gauche a droit :
I'image 2D, I'image des autocorrelationsles coefficients
centraux utilisés pour I'évaluation (voir fig. 12).

Comparaison 2D/3D des autocorrélations

—wL203D

——WL2D3D_AH
WL2D3D_AH_Hilbert

——WL2D3D_AH_Random

——WIL2D3D_AH_zcourbe
Kopf2D3D_Random
/ / Kopf2D3D_Zcourbe

Distance Euclidiene

Nombre ditérations

Figure 12: Variation des distance®uclidiennes entre les
autocorrelations mesurées sufimage exemple 2D esur les
tranches des images 3Bynthétisée.

Ce phénomene pourrait étre lié au carac
déterministe des algorithmes, fondés sur des dés
locales, qui tendent a produire des textures
régulieres voire répétitives. L'introduction d’uertain
degré de stochasticité par [I'utilisation de purs
aléatoires semble d'ailleurs conduire a de me#
résultats. Par ailleurs, la taillémitée des images
d’entrée, ne fournissant pas une base d'appregé:
suffisamment variée, ou celle du bloc de so
périodiqgue et de taille limitée (pour dequestions
calculatoires), sont autant de contraintes pouvar
partie expliquer la régularité des images prodi

4 Conclusion

Un algorithme de synthése de textures volumigt
partir d’'un exemple 2D unique a été proposé. Plus

variantes de [lalgorithme ont été implantépuis
appliguées au cas de textures anisotropes de mat
carbonés. Une procédure expérimentale a été pre
qui vise a une évaluation quantitative et objecties
algorithmes de syntheskes résultats oenus, en dépit
de certaines limites, montrent des résultats veatent
convaincants et prometteurs qu'il s’agira d’améioa
I'avenir, en termes de préservation de la struc
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