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Résumé — Nous proposons deux architectures déroulées de réseaux profonds construites a partir des algorithmes proximaux FISTA et
Chambolle-Pock afin d’estimer la régularité locale dans les images fractales homogenes par morceaux. Ces deux réseaux, reposant sur un
compromis entre approche variationnelle non-supervisée standard par minimisation d’une fonction de co(it convexe non-lisse et approche super-
visée deep-learning « boite noire », ont des performances proches entre elles et conduisent a de bien meilleures performances d’estimation de
régularité locale et également de détection de contours entre des changements de régularité locale.

Abstract — We propose two unrolled deep networks architectures built from the FISTA and Chambolle-Pock proximal algorithms to estimate
local regularity in piecewise homogeneous fractal images. These two networks, built from a trade-off between a standard unsupervised variational
approach by minimizing a non-smooth convex cost function and a deep-learning “black box” supervised approach, have similar performances
and lead to much better performance in local regularity estimation and also in edge detection between local regularity changes.

1 Introduction

Contexte. L’autosimilarité est un outil dont I'intérét a été
montré dans de nombreux domaines de I’analyse des signaux
et des images et plus particulierement dans les applications
biomédicales, comme la classification de signaux cardiaques
foetaux [1] ou la détection précoce de cancer a partir d’imagerie
médicale [2,3]. Une estimation précise de I’exposant d’échelle
est en effet utile dans 1’obtention de diagnostiques fiables.
Pour étre précise, celle-ci doit cependant étre réalisée sur un
domaine suffisamment étendu pour réduire la variance d’esti-
mation [4], une limitation importante pour une estimation plus
locale, requise par exemple en segmentation. Cette estimation
locale de I’exposant d’échelle, envisagé comme une mesure de
régularité locale, constitue un enjeu appliqué majeur, revisité
ici a I’aide d’algorithmes d’apprentissage profonds déroulés.

Etat-de-I’art. Pour améliorer cette estimation locale, une
premiere approche consiste a combiner la procédure de ré-
gression de quantités multiéchelles locales contre les échelles,
par minimisation des moindres carrés, avec introduction
d’a priori sur le comportement spatial de ces descripteurs
(e.g., constance ou linéarité par morceaux,...) conduisant a la
minimisation d’un criteére fortement convexe non-lisse, résolu
efficacement a I’aide d’algorithmes proximaux [35, 6]. Ceux-ci
pouvent étre combiné a une procédure de type SUGAR pour
I’estimation des hyperparametres de régularisation [7, 8].
D’autres approches reposent sur des stratégies de régulari-

sation bayésienne [9]. Il a également été envisagé de créer
une base de données d’apprentissage proche du modele a
priori, puis d’apprendre un réseau de neurones profond que
I’on qualifiera de « boite-noire », la construction n’étant
guidée par aucune connaissance du modele [10]. Pour la
segmentation d’images texturées, supposées caractérisées
par leurs seules propriétés statistiques a petites échelles, une
comparaison entre approches variationnelles, reposant sur la
régularité locale [11], et deep-learning, construite a partir du
réseau FCNN, a été menée dans [10]. Elle met en évidence
que le réseau FCNN supervisé se compare favorablement a
une approche variationnelle non-supervisée, mais avec une
robustesse moindre et une détection d’interfaces de moins
bonne qualité.

Dans la littérature dédiée aux réseaux de neurones profonds,
on rencontre de plus en plus le concept d’algorithmes d’appren-
tissage profonds déroulés [12], permettant d’intégrer des infor-
mations de modele dans la construction du réseau, que nous
proposons d’explorer dans cette étude.

Contributions. Dans cette étude, nous proposons de nous
concentrer sur la tiche d’analyse de textures a travers 1’estima-
tion de la régularité locale, lorsque celle-ci est constante par
morceaux a travers une image. Nous proposons d’adapter deux
réseaux profonds déroulés que nous avons récemment déve-
loppés dans le contexte du débruitage d’images [13] a celui de
I’estimation de la régularité locale. Les deux réseaux proposés



sont : DFH (pour Deep Fista Hloc) et DSH (pour Deep Strong
convexity Chambolle-Pock Hloc). Ces réseaux reposent sur
une version déroulée des algorithmes FISTA et Chambolle-
Pock avec stratégie d’accélération. Les performances obtenues
avec ces réseaux sont comparées a une approche réseaux de
neurones profonds de type « boite-noire » concurrentielle a ces
réseaux dans le contexte du débruitage d’images. Nous compa-
rons également les performances avec les résultats obtenus via
une approche variationnelle plus standard non-supervisée [14].
Plan. La section 2 rappelle le concept de régularité locale et
les procédures standards d’estimation. La section 3 décrit les
réseaux DFH et DSH. La section 4 fournit des performances
de débruitage et de segmentation systématiques permettant de
comparer les réseaux proposés aux méthodes de 1’état-de-1’art.

2 Estimation locale de I’autosimilarité

Régularité locale. La régularité locale est une quantité ma-
thématique qui peut €tre estimée par régression de quantités
multiéchelles (e.g., le logarithme de la valeur absolue des coef-
ficients d’ondelettes ou des coefficients dominants [4,6,8]). La
régularité locale autour de la position n est mesurée par I’ex-
posant dit de Holder h,, tel que si h,, est proche de 0 (resp. 1),
I’image est localement tres irréguliere (resp. un champ locale-
ment lisse). Formellement, si on note X = (fn)1§ng N €RY
I’image que ’on cherche a analyser, et si on note £, une
quantité multi-échelle associée a I'image X définie pour les
échelles j € {1,...,J} et la position n, la régularité locale
est reliée a cette quantité par la relation suivante :

ey

quand 27 — 0 ol 7,, est proportionnelle 2 la variance locale de
X a la position n. L’estimation locale de h,, peut étre obtenue
par régression linéaire a travers les échelles :

E%RL) = ij,n logy L
J

ol (wj,n)jn modélisent les poids de régression a 1’échelle
j et position n. On parle d’estimation non biaisée lorsque
Ej wjn, =0et Zj Jwjn =1[4].

Estimation avec a priori spatial constant par morceaux
Dans les études dédiées a I’estimation de la régularité locale,
il est usuel de considérer un champ homogene. L’estimation
se fait alors en moyennant les valeurs des estimées E%RL)
obtenues en chaque position n de ’image. Afin de procéder
a une estimation locale tout en réduisant la variance d’es-
timation, [5, 6] ont proposé d’imposer un a priori spatial
de type constant par morceaux, conduisant au probleme de
minimisation suivant :

- 1 N 2
h(™) = arg min §Hh - h<RL>H + A|Dh..
h 2

jhn
['j,n =~ 77712J )
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ol D modélise "opérateur de différence finie et ol || - ||o
modélise une norme imposant un a priori de parcimonie,
usuellement || - |l¢ = || - ||1,2 lors d’une pénalisation de
type variation totale. Il s’agit d’un probleme d’optimi-
sation fortement convexe non-lisse, permettant d’estimer

h(™V) efficacement par des approches proximales [15, 16].
Notre étude se concentre sur deux schémas algorithmiques
rapides (convergence en O(1/k?) sur la fonctionnelle) pré-
sentés dans [17] pour I’analyse de régularité locale : Fast
Iterative Soft Thresholding Algorithm (FISTA) et Cham-
bolle Pock avec forte convexité (ScCP). Une succession
de K iterations de ces schémas algorithmiques est res-
pectivement notée  fESTA(Z; D, DT A, ||.|le, 7,0, K) et
f8CP(2;D, DT\, ||.]le, 7, 0,0, K)  permettant de mettre
en évidence la dépendance des itérations en fonction des
parametres du probleme de minimisation (3) et des pas de
descente des stratégies algorithmiques (7, o pour FISTA et 7,
o, a pour ScCP).

3 Algorithmes déroulés : DFH et DSH

A partir d’un ensemble d’apprentissage S = {(h,, NS )|s =
1,...,1} ol hy désigne la régularité locale « vraie » et AQR“
I’estimation de la régularité locale par régression linéaire (2) a
partir de la transformée multi-échelle de I’'image texturée x,.
Notre objectif est d’apprendre les parametres © d’un réseau

fo, afin de minimiser I’erreur empirique :
I
1 _ ~
e o . (RL)Y (12
minimiser E(©):= 7 E,l Ihs — fo(hy™))53. @)

Les réseaux de neurones profonds standards formés de K
couches se formulent, pour tout h € RN,

fo(h) = pEH WL (Wih 4 pM ) L pIET ) (5)
oll, pour chaque\k € {1,..., K}, WI*| désigne une trdnsfor-
mation linéaire telle que des convolutions ou décimations pour
réduire le nombre de parametres, bl*l un vecteur de biais, et
une fonction d’activation non linéaire n*!.

Nous proposons deux réseaux profonds déroulés reposant
sur la structure algorithmique de FISTA et ScCP pour la mi-
nimisation de (3) reposant sur le lien entre la fonction d’activa-
tion HardTanh et I’ opérateur proximal de la fonction conjuguée
de la norme ¢; [13,18].

Architecture 1. Le réseau d’apprentissage DFH pour I’ana-
lyse de régularité locale est défini par

fo(h) := ST DM DI 1|11, 1, o, K)

oil D[lk] € RIFIXN g D[Qk] e RYXIFl sont associés & a une

concaténation de |F| filtres et on © = {D[lk],D[zk], oy }x. Plus
précisement, I’architecture est, pour toutk € {2,..., K —1}:
[ pt!
wil = 1 ,
| (1 —D' DYDY
0 Idr
poio| O e IF| 7
D[ll]h(RL) " HardTanhy
Wit = S oD o
|—ak—1(Idjg =Dy"D37) (1 + ax—1)(Idjp =Dy D37)
blk — 9 n[k] _ Idjp)
D[lk]h(RL> ’ HardTanh) ’
WK :[0 —D[j]] b =g K —1dy .
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Architecture 2. Le réseau d’apprentissage DSH pour [’ana-
lyse de régularité locale est défini par

f@(h) = fFISTA(h;D[lk]ﬂ D[2k]7 1, H . ”17 1,0, ak>K)
ol D[lk] € RIFIXN ¢ D[Qk] € RN*I¥l sont associés a une conca-

ténation de |F| filtres et o © = {D[lk],D[Qk],ak,ak}lngK.
Plus précisement, [’architecture est, pour chaque k €
{2,...,K—1}:

whi | 14y o {0 ldy
2D} |’ o’ HardTanhy [’
r 1 A [k—1]
W= R (G roh s 1]
= 1+ay k k tap)op_ k k1 s
[ D — DY I — S DD;
_%k=1 1 (RL)
bkl — ) 1+0’k—1h R n[k]: Idy
_%D[ﬁh(lﬂ) ’ HardTanhy [’
wiel :[IdN 0],b[K] =0,7% =1dy.

Dans un contexte d’apprentissage profond, les parametres
(D[lk],D[Qk],ak,ak)k{17,,,,K} sont appris. Mais notons qu’en
choisissant DIl = AD, DI} = 72DT, || [l = || - ||, et
des choix spécifiques sur 7, o) et ay, ces deux architectures
permettent de construire une suite convergente vers (3).

4 Résultats expérimentaux

Données. Pour évaluer les performances de DFH et DSH, nous
créons une base de données d’images texturées X générées
a partir d’un processus fractal homogene par morceaux décrit
dans [11] permettant d’assembler () textures fractales. Chaque
texture est un champ gaussien stationnaire dont la structure de
covariance est pleinement définie par sa variance X et son pa-
rametre fractal . Une illustration de texture générée X, et la
carte des valeurs de régularité locale « vraies » associées hy
sont représentées Figure 2(a)-(b). En suivant la procédure dé-
crite dans [10], trois bases de données sont générées : un jeu de
données d’apprentissage composé de 2000 images avec ) = 2
régions, H; = 0.5, ¥2 = 0.6, Hy = 0.8, ¥2 = 1.1(config
I), un jeu de données de tests composé de 100 images avec les
mémes parametres, un jeu de données de tests de 100 images
avec H; = 0.5, X2 = 0.33, Hy = 0.65, X3 = 1 (config II).
Parametres d’apprentissage- DFH et DSH sont entrainés
sous Pytorch avec ADAM [21] sur 500 itérations, un batch de
taille 10 et un taux d’apprentissage de le~*. Deux configura-
tions de réseaux sont considérées, variant le nombre de filtres
|F| et le nombre de couches, avec 5 x 10 coefficients (resp.
3 x 10%) correspondant 2 K = 13 et |F| = 21 (resp. K = 45
et |F| = 37).

Comparisons— Nous comparons les performances de DFH et
DSH avec une méthode standard non supervisée variationnelle
minimisant (3) lorsque || - |[¢ = || - |1,2 et A est choisi auto-
matiquement par une stratégie SUGAR décrite dans [11]. Une
comparaison avec la méthode de référence DnCNN [19], qui
s’avere concurentielle aux réseaux proposés Deep-FISTA-GD
et Deep-ScCP-GD ayant la méme structure que DFH et DSH
mais considérée dans un contexte de débruitage d’images [13],

—DnCNN
—FISTA
—ScCP
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FIGURE 1 — (i) Erreur d’entrainement en fonction du nombre
d’itérations sur la config I (ii) Erreur d’estimation en fonction
du nombre d’itérations sur la base de test de la Config.I
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est également présentée. Les nombres de couches et de para-
metres du réseau DnCNN sont choisis de facon a obtenir un
nombre total de parametres équivalent a celui considéré avec
les stratégies proposées DFH et DSH (i.e. K =9 or K = 10).
Performance d’estimation et de segmentation — La Fig. 1
illustre un meilleur comportement de nos architectures tant en
terme d’erreur d’apprentissage qu’en termes d’erreur de test
comparé a une approche standard DnCNN. De plus les réseaux
proposés sont plus stables (cf. oscillations sur la courbe de
I’erreur calculée sur les données de test). Le Tableau 1 (ligne
1) permet quant a lui de confirmer le gain de DFH et DSH par
rapport a une approche non supervisée TV dans un contexte ol
I’apprentissage et le test se font sur une base de données avec
les mé&me caractéristiques (Config I) et également par rapport
a DnCNN. Dans le cas ou le test se fait sur une configuration
différente que celle de D’apprentissage, les performances
en termes d’erreur d’estimation restent meilleures avec les
approches supervisées (cf. Tableau 1- ligne 2). Le réseau
proposé est une architecture pour effectuer une tache d’esti-
mation, cependant nous regardons les performances obtenues
en terme de segmentation apres avoir effectué un k-means
sur les estimées. Les performances restent systématiquement
meilleures que DnCNN cependant lorsque le réseau est évalué
sur la Config 2, la procédure non-supervisée permet d’obtenir
de meilleures performances. Une illustration des performances
d’estimation et segmentation sont présentées sur les Figs. 2.

5 Conclusion

Nous avons construit deux architectures de réseaux pro-
fonds déroulés pour I’estimation de la régularité locale dans
des images texturées en dépliant/déroulant deux schémas
algorithmiques proximaux accélérés (FISTA et SCCP) pour
la minimisation d’une fonction fortement convexe non lisse.
Les expériences numériques completent une étude prélimi-
naire menée dans [13] mettant en évidence qu’un réseau de
neurones déroulé se compare favorablement a une approche
variationnelle plus classique non supervisée et a un réseau de
neurones de type « boite noire » avec de trés bons résultats en
terme d’estimation et une détection d’interfaces de qualité.
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