
�>���G �A�/�, �i�2�H�@�y�R�8�k�d�8�d�d

�?�i�i�T�b�,�f�f�?���H�@�K�B�M�2�b�@�T���`�B�b�i�2�+�?�X���`�+�?�B�p�2�b�@�Q�m�p�2�`�i�2�b�X�7�`�f�i�2�H�@�y�R�8�k�d�8�d�d

�a�m�#�K�B�i�i�2�/ �Q�M �k�9 �J���v �k�y�R�d

�>���G �B�b �� �K�m�H�i�B�@�/�B�b�+�B�T�H�B�M���`�v �Q�T�2�M ���+�+�2�b�b
���`�+�?�B�p�2 �7�Q�` �i�?�2 �/�2�T�Q�b�B�i ���M�/ �/�B�b�b�2�K�B�M���i�B�Q�M �Q�7 �b�+�B�@
�2�M�i�B�}�+ �`�2�b�2���`�+�? �/�Q�+�m�K�2�M�i�b�- �r�?�2�i�?�2�` �i�?�2�v ���`�2 �T�m�#�@
�H�B�b�?�2�/ �Q�` �M�Q�i�X �h�?�2 �/�Q�+�m�K�2�M�i�b �K���v �+�Q�K�2 �7�`�Q�K
�i�2���+�?�B�M�; ���M�/ �`�2�b�2���`�+�? �B�M�b�i�B�i�m�i�B�Q�M�b �B�M �6�`���M�+�2 �Q�`
���#�`�Q���/�- �Q�` �7�`�Q�K �T�m�#�H�B�+ �Q�` �T�`�B�p���i�2 �`�2�b�2���`�+�? �+�2�M�i�2�`�b�X

�G�ö���`�+�?�B�p�2 �Q�m�p�2�`�i�2 �T�H�m�`�B�/�B�b�+�B�T�H�B�M���B�`�2�>���G�- �2�b�i
�/�2�b�i�B�M�û�2 ���m �/�û�T�¬�i �2�i �¨ �H�� �/�B�z�m�b�B�Q�M �/�2 �/�Q�+�m�K�2�M�i�b
�b�+�B�2�M�i�B�}�[�m�2�b �/�2 �M�B�p�2���m �`�2�+�?�2�`�+�?�2�- �T�m�#�H�B�û�b �Q�m �M�Q�M�-
�û�K���M���M�i �/�2�b �û�i���#�H�B�b�b�2�K�2�M�i�b �/�ö�2�M�b�2�B�;�M�2�K�2�M�i �2�i �/�2
�`�2�+�?�2�`�+�?�2 �7�`���M�Ï���B�b �Q�m �û�i�`���M�;�2�`�b�- �/�2�b �H���#�Q�`���i�Q�B�`�2�b
�T�m�#�H�B�+�b �Q�m �T�`�B�p�û�b�X

�*�Q�M�i�`�B�#�m�i�B�Q�M�b �¨ �H�� �b�2�;�K�2�M�i���i�B�Q�M �/�ö�B�K���;�2 �2�i �/�2 �M�m���;�2�b �/�2
�T�Q�B�M�i�b�X ���T�T�H�B�+���i�B�Q�M �¨ �H�ö���M���H�v�b�2 �/�2 �b�+���M�2�b �m�`�#���B�M�2�b

�"�2���i�`�B�x �J���`�+�Q�i�2�;�m�B

�h�Q �+�B�i�2 �i�?�B�b �p�2�`�b�B�Q�M�,

�"�2���i�`�B�x �J���`�+�Q�i�2�;�m�B�X �*�Q�M�i�`�B�#�m�i�B�Q�M�b �¨ �H�� �b�2�;�K�2�M�i���i�B�Q�M �/�ö�B�K���;�2 �2�i �/�2 �M�m���;�2�b �/�2 �T�Q�B�M�i�b�X ���T�T�H�B�+���i�B�Q�M �¨
�H�ö���M���H�v�b�2 �/�2 �b�+���M�2�b �m�`�#���B�M�2�b�X �h�`���B�i�2�K�2�M�i �/�2�b �B�K���;�2�b�X �A�M�b�i�B�i�m�i �S���b�+���H�- �l�J�_ �e�e�y�k �*�L�_�a�- �l�M�B�p�2�`�b�B�i�û
�"�H���B�b�2 �S���b�+���H�- �k�y�R�8�X �I�i�2�H�@�y�R�8�k�d�8�d�d�=

https://hal-mines-paristech.archives-ouvertes.fr/tel-01527577
https://hal.archives-ouvertes.fr


Num�ero d'ordre : 424

UNIVERSIT �E BLAISE PASCAL { CLERMONT II

U.F.R. Sciences et Technologies

HABILITATION �A DIRIGER DES RECHERCHES

Institut Pascal, UMR 6602 CNRS, Universit�e Blaise Pascal,
Axe ISPR : Image, Syst�emes de Perception pour la Robotique

Sp�ecialit�e : Vision par ordinateur

Pr�esent�ee et soutenue publiquement par

Beatriz Marcotegui

le 9 octobre 2015

Contributions �a la segmentation d'image et de
nuages de points.

Application �a l'analyse de sc�enes urbaines

Synth�ese des travaux scienti�ques 1998 { 2015

Devant le jury compos�e de

Pr�esident : Pascal Monasse Ponts ParisTech

Rapporteurs : Isabelle Bloch Telecom ParisTech
Nicolas Paparoditis IGN
Laurent Trassoudaine Universit�e Blaise Pascal, Institut Pascal

Examinateurs : Paul Checchin Universit�e Blaise Pascal, Institut Pascal
Fernand Meyer MINES ParisTech



Table des mati�eres

Introduction 1

1 Segmentation morphologique �a l'aide de graphes 3
1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Segmentation et arbre de poids minimum (1998-2005) . . . . . . . . . . 5

1.2.1 Calcul de l'arbre de poids minimum . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2.2 Segmentation interactive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
1.2.3 Algorithme de cascades et APM . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

1.3 Ouverture ultime par attribut . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.3.1 D�e�nition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.3.2 Application �a l'extraction de texte . . . . . . . . . . . . . . . . 16
1.3.3 Evaluation sur la base Weizmann . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.3.3.1 Description de la base et protocole d'�evaluation . . . . 20
1.3.3.2 R�esultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.4 Transitions graduelles : ouverture ultime par �-attribut . . . . . . . . . 26
1.5 Structures imbriqu�ees : ouverture ultime avec une information de forme 30

1.5.1 Information de forme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
1.5.2 Ouverture ultime avec information forme . . . . . . . . . . . . . 33
1.5.3 Analyse de fa�cades . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
1.5.4 Localisation de texte enfoui . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
1.5.5 Segmentation de cellules . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

1.6 Algorithme rapide d'ouverture ultime utilisant l'arbre des maxima . . . 42
1.6.1 Max-Tree . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
1.6.2 Calcul de r�esidus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
1.6.3 Calcul de l'ouverture ultime �a partir des r�esidus . . . . . . . . . 43
1.6.4 G�en�eration des images r�esultantes . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
1.6.5 Temps de calcul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
1.6.6 Impl�ementation de � UAO sur le max-tree . . . . . . . . . . . . 47

1.7 Pro�ls d'attributs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
1.7.1 D�ecomposition par seuils et pro�l d'attributs . . . . . . . . . . . 52
1.7.2 Image de caract�eristique li�ee �a un attribut . . . . . . . . . . . . 53
1.7.3 Un nouvel attribut : l'�elongation stable . . . . . . . . . . . . . . 54

i



ii TABLE DES MATI �ERES

1.8 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

2 Analyse de sc�enes urbaines 59
2.1 Segmentation de fa�cades (2006-2009) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

2.1.1 Segmentation de bâtiment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
2.1.2 Segmentation verticale et horizontale . . . . . . . . . . . . . . . 64
2.1.3 Localisation de fenêtres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
2.1.4 R�esultats sur la base Teboul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

2.2 Analyse de nuages de points . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
2.2.1 Structures de donn�ees . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
2.2.2 G�en�eration des images d'�el�evation . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
2.2.3 Filtrage de points redondants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
2.2.4 Interpolation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
2.2.5 Segmentation de blocs de maisons . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
2.2.6 D�etection du sol . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
2.2.7 Segmentation d'objets 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
2.2.8 Classi�cation d'objets 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

2.2.8.1 R�esultats sur la base TerraMobilita/iQmulus . . . . . . 88
2.2.9 Diagnostic d'accessibilit�e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

2.2.9.1 D�etection des bords de trottoir . . . . . . . . . . . . . 93
2.2.9.2 Reconnexion des bords de trottoir . . . . . . . . . . . 94
2.2.9.3 R�esultats sur la base Enschede . . . . . . . . . . . . . 100

3 Conclusion et perspectives 105

A Curriculum Vitae 1

B Publications 5
B.1 Articles de journaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
B.2 Articles de Conf�erence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
B.3 Synth�ese de la production scienti�que . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
B.4 Activit�es d'enseignement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

C Activit�es d'encadrement 13
C.1 Encadrement de doctorants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
C.2 Encadrement de post-doctorants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
C.3 Encadrement de stagiaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14



Introduction

Ce document pr�esente une synth�ese des activit�es de recherche que j'ai men�ees depuis
mon arriv�ee au Centre de Morphologie Math�ematique (CMM) de MINES Paristech, �a
Fontainebleau, en 1998. Le CMM est un laboratoire d'analyse d'images cr�e�e en 1967,
fondateur de la th�eorie �eponyme. Le CMM a contribu�e �a la croissance et la diss�emina-
tion du corpus th�eorique et algorithmique de la morphologie math�ematique. L'�equipe
est compos�ee d'environ 25-30 personnes, dont une dizaine de permanents. Ses acti-
vit�es s'articulent autour de l'enseignement, de la recherche et de collaborations avec
l'industrie. Toujours motiv�ee par les applications industrielles, la recherche au CMM
a produit une expertise originale et e�cace dans de nombreux domaines (multim�edia,
science des mat�eriaux, �electronique, biologie, m�edecine, contrôle industriel, etc.). Ces
domaines d'application fournissent un riche terrain d'exp�erimentation pour le d�eve-
loppement de nouveaux concepts et outils. Comme on verra dans ce m�emoire, mon
activit�e au CMM correspond parfaitement au mod�ele de fonctionnement du centre,
avec des contributions aussi bien dans l'enseignement que dans la recherche acad�e-
mique et partenariale. La plupart de ces travaux ont �et�e r�ealis�es en collaboration avec
des �etudiants en th�ese ou post-doctorants. Je tiens �a les remercier non seulement pour
leur contribution scienti�que mais �egalement pour leurs qualit�es humaines.

Ce m�emoire comprend deux parties. La premi�ere, d�ecrite dans le chapitre 1, porte
sur la segmentation morphologique �a l'aide de graphes et s'inscrit dans la continuit�e
des axes de recherche historiques du centre. Les apports principaux concernent l'uti-
lisation d'une hi�erarchie de partitions dans un contexte de segmentation interactive,
l'utilisation de l'arbre de poids minimum pour acc�el�erer les procesus de segmentation
fond�es sur la ligne de partage des eaux et la proposition des op�erateurs de segmentation
intrins�equement multi-�echelle ainsi que leur implementation rapide �a l'aide de l'arbre
des maxima. La deuxi�eme partie de ce manuscrit, d�etaill�ee dans le chapitre 2, porte sur
l'analyse de sc�enes urbaines que nous avons d�evelopp�ee depuis 2006. Nous d�etaillons
ces travaux par la richesse, diversit�e et maturit�e des approches propos�ees. La strat�egie
qui consiste �a appliquer la morphologie math�ematique �a une image d'�el�evation s'est
r�ev�el�ee e�cace aussi bien en termes de qualit�e de r�esultats que de temps de calcul,
par rapport �a l'�etat de l'art. Elle constitue une nouvelle th�ematique au CMM avec des
perspectives de d�eveloppement int�eressantes. Finalement, nous dresserons un bilan et
ouvrirons des perspectives dans le chapitre 3.
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Chapitre 1

Segmentation morphologique �a
l'aide de graphes

1.1 Introduction

La segmentation a pour objectif d'isoler les di��erents objets d'int�erêt pr�esents dans
une image. Elle constitue souvent une �etape essentielle aussi bien pour l'interpr�etation
s�emantique que pour la quanti�cation d'images. Depuis plusieurs d�ecennies la segmen-
tation est au c�ur des activit�es en traitement d'images. Une multitude de m�ethodes
existe dans la litt�erature telles que la ligne de partage des eaux [1, 2], les coupes de
graphes [3, 4], mean-shift [5, 6], Maximally Stable Extremal Regions (MSER) [7, 8, 9] et
les ensembles d'�echelles [10, 11, 12]. Parmi ces m�ethodes, celles fond�ees sur des graphes
sont particuli�erement int�eressantes. En e�et, elles r�eunissent plusieurs pixels dans un
seul n�ud du graphe r�eduisant ainsi la complexit�e algorithmique et donnant lieu �a des
techniques e�caces en temps de calcul. Par ailleurs, elles permettent de caract�eriser
les n�uds avec des informations de plus haut niveau, comme par exemple la forme,
et aboutissent �a des r�esultats plus pertinents que les approches locales manipulant des
informations au niveau du pixel. Une litt�erature abondante existe sur ces m�ethodes et
attire un int�erêt croisssant de nombreux chercheurs.

Par cons�equent, je me suis concentr�ee sur les m�ethodes morphologiques �a l'aide des
graphes, qui o�rent des performances int�eressantes en termes de qualit�e des r�esultats
et de temps de calcul. En particulier, j'ai propos�e des m�ethodes de segmentation s'ap-
puyant sur deux repr�esentations d'arbre : l'Arbre de Poids Minimum (APM) et l'arbre
des maxima (MaxTree).

Le chapitre est structur�e en ordre chronologique. En arrivant au CMM, en 1998,
j'ai pris la responsabilit�e du d�eveloppement d'un prototype de segmentation interac-
tive, dans le cadre du projet MoMuSys. Ces travaux s'inscrivent dans la continuit�e d'un
des axes de recherche privil�egi�es au CMM : la segmentation morphologique. C'est dans
ce contexte qui s'est d�eroul�ee la th�ese de Francisca Zanoguera, que j'ai co-encadr�ee
avec Fernand Meyer. La section 1.2 d�etaille les contributions de cette th�ese. Premi�e-
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4 CHAPITRE 1. SEGMENTATION �A L'AIDE DES GRAPHES

rement, l'int�erêt d'utiliser l'arbre de poids minimum (APM) est rappel�e et son calcul
est explicit�e dans la section 1.2.1. L'APM synth�etise les informations n�ecessaires pour
impl�ementer de mani�ere e�cace tout processus li�e aux inondations [13]. Ensuite, une
bô�te �a outils originale et performante de segmentation interactive en utilisant l'APM
est introduite dans la section 1.2. Apr�es la th�ese de F. Zanoguera, j'ai continu�e �a ex-
ploiter les avantages de l'APM et j'ai d�evelopp�e un algorithme rapide de segmentation
hi�erarchique par cascades. Cet algorithme est pr�esent�e dans la section 1.2.3. J'ai �et�e en-
suite amen�ee �a travailler sur la segmentation de texte enfoui. La grande variabilit�e des
zones de texte �a d�etecter rendait di�cile la param�etrisation des m�ethodes de segmenta-
tion introduites pr�ec�edemment. Je me suis alors tourn�ee vers les approches r�esiduelles
introduites au CMM par Serge Beucher et qui ont donn�e lieu �a une litt�erature tr�es
abondante dans la communaut�e scienti�que. Ces m�ethodes g�en�eralisent le concept de
chapeau haut de forme dans un contexte multi-�echelle. J'ai commenc�e par proposer
une version de cet op�erateur en utilisant des ouvertures par attribut, d�ecrit dans la
section 1.3. J'ai ensuite analys�e le comportement de cet op�erateur dans des situations
probl�ematiques. Cette analyse a donn�e lieu �a la proposition de l'op�erateur d'ouverture
ultime par �-attributs qui o�re une solution aux transitions graduelles (d�ecrit dans la
section 1.4), et l'ouverture ultime avec information de forme qui permet d'aborder le
probl�eme li�e aux structures imbriqu�ees (section 1.5). La section 1.6 introduit un algo-
rithme pour calculer l'ouverture ultime, ainsi que toutes les am�eliorations propos�ees, de
mani�ere e�cace, en utilisant l'arbre des maxima. Finalement, la section 1.7 introduit
des techniques qui explorent l'�evolution d'attributs tels que l'�elongation �a travers une
d�ecomposition par seuils.
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1.2 Segmentation et arbre de poids minimum
(1998-2005)

L'Arbre de Poids Minimum (APM) [14, 15] d'un graphe G contenant N n�uds
et E arêtes, G(N; E ), est un sous-ensemble deG contenant tous les n�uds, N , et
N � 1 arêtes. Les arêtes de l'APM doivent v�eri�er deux conditions : 1.- il existe un et
seulement un chemin dans l'APM reliant n'importe quel paire de n�uds du graphe 2.-
la condition pr�ec�edente doit être remplie en choisissant les arêtes du graphe de plus
petite valuation. Si toutes les arêtes du graphe ont des valuations di��erentes, l'APM
est unique. Sinon, un choix entre arêtes de même valuation peut avoir lieu. Dans [13]
Meyer montre que l'APM du graphe de voisinage d'une image est une structure e�cace
permettant de simuler tout processus d'inondation associ�e �a l'approche de segmentation
de ligne de partition des eaux. Des nombreux auteurs con�rment l'int�erêt de l'arbre de
poids minimum pour les techniques de segmentation [13, 16, 17, 18].

Dans le cadre de la th�ese de F. Zanoguera, que j'ai co-encadr�ee avec F. Meyer,
l'APM est combin�e aux valeurs d'extinction propos�ees par C. Vachier [19]. Nous avons
utilis�e les valeurs d'extinction volumiques qui ont un comportement se rapprochant du
syst�eme visuel humain, en associant une importance aux r�egions qui d�epend �a la fois de
leur taille et de leur contraste. Nous avons propos�e de nombreux outils de segmentation
interactive dans le cadre du projet MoMuSys (Mobile Multimedia Systems), de 1998 �a
2000. J'ai port�e la responsabilit�e du workpackage 5.2, dont le but �etait le d�eveloppement
du prototype de segmentation interactive, VOGUE.

Nous d�etaillons ci-dessous les points cl�es de l'algorithme. En particulier, le calcul
de l'arbre de poids minimum de mani�ere e�cace lors du processus d'inondation ainsi
que la manipulation de l'APM pour d�evelopper des outils de segmentation interactive.

1.2.1 Calcul de l'arbre de poids minimum

Plusieurs algorithmes existent dans la litt�erature pour calculer l'APM �a partir d'un
graphe de voisinage dont les arêtes sont valu�ees : les algorithmes de Prim [20], Krus-
kal [15] ou Dijkstra [21]. N�eanmoins, nous proposons de le calculer en même temps que
le processus d'inondation utilis�e lors de l'obtention de la partition �ne (le niveau le plus
bas de la hi�erarchie). Pour ceci, une arête est rajout�ee chaque fois que deux r�egions se
rencontrent pour la premi�ere fois. Une table d'�equivalence permet d'�eviter les cycles en
g�erant les r�egions d�ej�a fusionn�ees. Cette proc�edure est d�ecrite dans [22]. Par ailleurs,
les valeurs d'extinction sont calcul�ees lors de cette même inondation. L'int�erêt de cette
approche est d'obtenir une hi�erarchie de partitions �a moindre coût algorithmique par
rapport �a une simple ligne de partage des eaux.

La �gure 1.1 illustre la cr�eation de l'arbre de poids minimum avec les arêtes valu�ees
avec les valeurs d'extinction volumiques [19] lors de l'inondation. Le signal 1D contient
4 minima nomm�es deA �a D. Le processus comporte trois �etapes :
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1. Les premiers minima qui se rencontrent lors de l'inondation sont les minima B et
C. Le volume de ces deux lacs est compar�e �a cet instant. Le volume de B est 4
alors que celui de C est 6. Le lac C absorbe alors le lac B et une arête est rajout�ee
entre les noeuds correspondants du graphe. Cette arête prend comme valuation
le volume du lac �eteint (=4).

2. L'inondation continue et le lac D rencontre le lacBC. Une arête est alors rajout�ee
entre C et D avec la valeur 7 (7 =VD < VBC = 17).

3. Finalement le lacA rencontre BCD . L'arête A � B est alors ajout�ee avec une
valuation de 9 (9 = VA < VBCD = 40).

Etape 1 Etape 2 Etape 3

Figure 1.1 { Illustration de la cr�eation de l'arbre de poids minimum pendant l'inondation.

A la �n de l'inondation l'APM est disponible. Les valuations des arêtes corres-
pondent aux valeurs d'extinction volumiques.

1.2.2 Segmentation interactive

Une fois l'APM calcul�e et les arêtes valu�ees avec les valeurs d'extinction, nous avons
d�evelopp�e des outils interactifs pour naviguer dans la hi�erarchie de partitions (voir
�gure 1.2). L'image de la �gure 1.2(a) et son APM associ�e (�gure 1.2(b)) sont segment�es
en N r�egions (N=3). La segmentation en N r�egions n�ecessite seulement de supprimer
N-1 arêtes et de relabeliser les di��erents sous-graphes obtenus (voir �gure 1.2(b)). Une
re-segmentation locale est aussi possible, en consid�erant seulement les arêtes au sein
d'une r�egion s�electionn�ee par l'utilisateur (voir �gure 1.2(c)).

La segmentation �a partir de marqueurs [2] est une technique largement utilis�ee
pour �eviter le probl�eme de sur-segmentation de la ligne de partage des eaux. Dans un
contexte de segmentation interactive, les marqueurs constituent un moyen simple d'in-
teraction : l'utilisateur d�essine des traits quelconques identi�ant les r�egions d'int�erêt.
La localisation pr�ecise de la fronti�ere est r�ealis�ee grâce �a une proc�edure automatique.
Cette technique peut aussi être impl�ement�ee en s'appuyant seulement sur l'APM au
lieu de sur toute l'image, avec un gain en e�cacit�e car l'arbre contient beaucoup moins
de noeuds que l'image des pixels. La �gure 1.3 illustre ce processus. Deux labels, jaune
et rouge sont propag�es dans l'ensemble du graphe, prenant les arêtes en contact avec
les marqueurs en ordre croissant d'�evaluation et transmettant la couleur du marqueur
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(a) Partition et MST associ�e (b) MST valu�e (c) Segmentation en 3 r�egions

Figure 1.2 { Segmentation hi�erarchique et Minimum Spanning Tree.

�a l'autre extr�emit�e de l'arête. Ce processus sera utilis�e pour le calcul des cascades sur
l'APM d�ecrit dans la section 1.2.3.

2 marqueurs : rouge et jaune. Etape 1 d'inondation Etape 2 d'inondation

Etape 3 d'inondation Etape 4 d'inondation Etape 5 d'inondation

Figure 1.3 { Segmentation �a partir de marqueurs sur l'APM.

Ces outils ont �et�e int�egr�es dans une interface homme-machine, VOGUE, dans le
cadre du projet MoMuSys. Des exemples d'utilisation de ce logiciel sur des images
r�eelles sont illustr�es sur la �gure 1.4. Une barre glissante permet de naviguer dans
la hi�erarchie et de choisir un nombre de r�egions adapt�e au contenu de l'image (�-
gure 1.4(a)). Cette proc�edure peut être appliqu�ee localement, �a l'int�erieur d'une r�egion
pr�ealablement identi��ee. Dans notre exemple (�gure 1.4(b)) le casque, d'une couleur
proche au bâtiment derri�ere a �et�e re-segment�e. Finalement l'utilisation de marqueur
est montr�ee sur la �gure 1.4(c).

La combinaison des valeurs d'extinction et l'APM donne lieu �a des m�ethodes de
segmentation interactive e�caces en termes de r�esultats et de temps de calcul. Ces
m�ethodes sont appliqu�ees dans un premier temps au domaine multim�edia [22, 23] et
ensuite elles sont utilis�ees dans le domaine m�edical [24]. Ces travaux ont par ailleurs
fait l'objet d'un contrat de valorisation avec la soci�et�e TDK.
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(a) Choix d'un niveau de la
hi�erarchie.

(b) Re-segmentation d'une r�egion.

(c) Approche marqueurs.

Figure 1.4 { Exemples de segmentation interactive int�egr�es dans VOGUE, logiciel d�evelopp�e dans
le cadre du projet MoMuSys.

Nous avons �etendu ces techniques aux s�equences d'images, consid�erant des r�egions
spatio-temporelles dans la th�ese de Francisca Zanoguera [25, 26]. Par ailleurs, dans
la prolongation de ce projet, j'ai d�evelopp�e d'autres outils d'�edition, parmi lesquels la
baguette magique s'appuyant sur une hi�erarchie de partitions [27] est particuli�erement
int�eressante.

Baguette magique sur une segmentation hi�erarchique La baguette magique
est un outil classique d'�edition d'image. Elle est con�cue pour s�electionner les objets de
couleur uniforme. Son fonctionnement est le suivant : l'utilisateur clique sur un pixel �a
l'int�erieur de l'objet. La couleur du pixel cliqu�e est s�electionn�ee. Un seuil de tol�erance
(param�etre de l'algorithme) est appliqu�e autour de la valeur obtenue. Le r�esultat est la
r�egion connexe autour du pixel cliqu�e, s�electionn�ee par le seuil de tol�erance pr�ec�edent.
Si le r�esultat n'est pas conforme aux attentes, le seuil de tol�erance peut être modi��e
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ou alors des clics suppl�ementaires peuvent rajouter ou supprimer les parties de l'objet
erron�ees.

Le contour de l'objet ainsi obtenu peut être impr�ecis. En e�et, la fronti�ere est
localis�ee sur une zone de transition entre l'objet et son fond o�u les changements de
couleur sont importants. L'hypoth�ese d'uniformit�e de couleur n'est donc pas v�eri��ee.
Augmenter la tol�erance donne lieu souvent �a des fuites avant d'obtenir l'objet complet.
Par ailleurs, cliquer sur les zones de transition pour rajouter les parties manquantes
peut être laborieux. J'ai propos�e dans [27] une version am�elior�ee de cet outil. Elle
s'appuie sur la hi�erarchie de partitions utilisant les valeurs d'extinction introduite ci-
dessus. Agissant au niveau r�egion au lieu d'au niveau pixel donne une meilleure pr�ecision
des contours obtenus. Le principe de la baguette magique s'appuyant sur une hi�erarchie
de partitions est le suivant :

{ premi�erement, la baguette magique classique est appliqu�ee ;
{ le r�esultat pr�ec�edent est �etendu aux r�egions de la partition. Le choix du niveau

de la hi�erarchie peut être fait par l'utilisateur. Cependant, nous proposons une
m�ethode adaptative pour s�electionner le bon niveau de partition. Cette s�election
est faite en deux �etapes :
{ s�election de r�egions de la partition �ne dont l'intersection avec le r�esultat de la

baguette magique classique n'est pas vide ;
{ l'ensemble de ces r�egions s�electionn�ees doivent être fusionn�ees car elles sont

dans la gamme de couleurs s�electionn�ee par l'utilisateur. Dans le but d'ex-
ploiter l'information de la hi�erarchie et non seulement d'une partition, nous
recherchons le niveau de la hi�erarchie (L) le plus bas pour lequel l'ensemble
des r�egions touch�ees par la baguette magique classique sont r�eunies. La r�egion
du niveau L contenant le pixel s�electionn�e sera le r�esultat �nal. Autrement
dit, les r�egions de la partition �ne touch�ees par la baguette magique classique
sont �etendues aux r�egions voisines similaires (suivant l'ordre croissant de la
hi�erarchie) jusqu'�a ce qu'elles soient toutes r�eunies dans une seule r�egion.

La �gure 1.5 illustre la comparaison entre la baguette magique classique et la
baguette magique multi-�echelle. L'objectif �x�e est d'extraire la pomme de l'image
\fruits" (�g. 1.5(a)). L'utilisateur clique alors �a l'int�erieur de la pomme. La �gure 1.5(b)
montre le r�esultat de la baguette magique classique. Nous observons que beaucoup de
trous restent dans la s�election et le contour n'est pas pr�ecis. En augmentant la tol�erance
pour essayer d'am�eliorer le r�esultat (�gure 1.5(c)) nous voyons que le contour est plus
pr�ecis sur certaines parties de la pomme mais une fuite importante s'est produite au
niveau des raisins. La �gure 1.5(d) montre le r�esultat de la combinaison du r�esultat
de la baguette classique (�gure 1.5(b)) avec celui de la segmentation multi-�echelle o�u
le niveau de hi�erarchie est choisi automatiquement. Nous constatons un bien meilleur
r�esultat sans intervention suppl�ementaire de l'utilisateur.

Publications associ�ees : ConfI f [22], [23], [25], [28], [27]. g
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Original Baguette magique classique

Baguette classique
avec une plus forte
tol�erance

Baguette magique
combin�ee �a une
segmentation multi-
�echelle

Figure 1.5 { Comparaison entre la baguette magique classique et celle combin�ee �a une segmentation
multi-�echelle.

{ [22] F. Zanoguera,B. Marcotegui , F. Meyer. "A Toolbox for Interactive
Segmentation Based on Nested Partitions"ICIP-99, Kobe (Japan), October
1999.

{ [23] B. Marcotegui , P. Correia, F. Marqu�es, R. Mech, R. Rosa, M. Woll-
born, F. Zanoguera. "A Video Object Generator Tool Allowing Friendly User
Interaction" ICIP-99, Kobe (Japan), October 1999.

{ [25] F. Zanoguera,B. Marcotegui and F. Meyer. A segmentation pyramid
for the interactive segmentation of 3-D images and video sequences,n procee-
dings of the International Symposium of Mathematical Morphology, Palo Alto,
California, USA, 2000, pages 263-272. Kluwer Academic Publishers, 2000.

{ [28] F. Marqu�es, B. Marcotegui , F. Zanoguera, P. Correia, R. Mech, M.
Wollborn. Partition-based image representation as basis for user-assisted
segmentation, in : Image Processing, 2000. Proceedings. 2000 International
Conference on, Vol. 1, IEEE, 2000, pp. 312-315.

{ [27] B. Marcotegui , F. Zanoguera. Image editing tools based on multi-scale
segmentation. In H. Talbot and R. Beare (eds.), Mathematical Morphology
VI, (Proc. ISMM02, Sydney, Australia, April 2002). CSIRO, pp. 127-135.
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1.2.3 Algorithme de cascades et APM

Etant donn�e que l'APM contient toute l'information n�ecessaire pour impl�ementer de
mani�ere e�cace les processus associ�es �a l'inondation, j'ai propos�e une implementation
rapide de l'algorithme de cascades, algorithme de segmentation hi�erarchique introduit
en 1994 par S. Beucher [29]. Le point de d�epart est une partition �ne. Celle-ci peut
être le r�esultat d'une ligne de partage des eaux, algorithme connu par sa fr�equente
sur-segmentation, ou toute autre partition initiale. Chaque contour de la partition �ne
(fronti�ere commune entre deux r�egions) a une valuation, par exemple la valeur minimale
du gradient sur la fronti�ere. Ces contours sont alors class�es selon leur importance, en
fonction des valeurs des contours environnants. A chaque it�eration les contours entour�es
par des contours dont le gradient est plus �elev�e sont supprim�es, �etablissant ainsi une
hi�erarchie entre eux. L'algorithme de cascades peut alors être interpr�et�e comme une
ligne de partage des eaux mais appliqu�ee sur les contours d'une partition au lieu de
l'appliquer �a l'ensemble des pixels de l'image. Cette proc�edure est it�er�ee jusqu'�a la
suppression de tous les contours.

L'algorithme propos�e dans [29], n�ecessite pour chaque it�eration une reconstruction
d'image suivie d'une inondation. Dans [30], nous proposons un algorithme plus rapide,
utilisant l'APM. Chaque r�egion est alors trait�ee comme une entit�e au lieu de chaque
pixel s�epar�ement, d'o�u le gain en e�cacit�e. La proc�edure sur l'APM comporte deux
�etapes :

{ Recherche des arêtes minimales. Chaque arête minimale identi�e une r�egion du
niveau hi�erarchique suivant ;

{ Un processus d'inondation de l'arbre donnera la zone d'inuence de chaque mi-
nimum.

La �gure 1.6 illustre une �etape de l'algorithme sur l'APM. La partition initiale et
son APM associ�e sont sur la �gure 1.6(a). Deux arêtes de l'arbre sont dites voisines,
si elles ont un n�ud en commun. Les arêtes minimales sont celles dont la valuation
est inf�erieure �a la valuation des arêtes voisines. Elles sont marqu�ees en gras sur la
�gure 1.6(b). Dans cet exemple il y a 4 arêtes minimales. Chacune de ces arêtes devient
un marqueur d'une r�egion dans la partition r�esultante. Un label di��erent est ainsi
assign�e �a chacune d'elles. Le label est associ�e aux n�uds reliant chaque arête, le même
label de part et d'autre de l'arête minimale, montrant que cette fronti�ere doit être
supprim�ee de la partition. Un sous-ensemble des r�egions de la partition initiale re�coit
ainsi un label sur la �gure 1.6(c). Ces labels sont �etendus �a l'ensemble des r�egions
suivant un processus d'inondation sur graphe (comme celui illustr�e sur la �gure 1.3),
donnant lieu �a la partition �nale sur la �gure 1.6(d).

Cet algorithme a �et�e d�evelopp�e dans le cadre d'un projet industriel avec Thales,
dont l'objectif �etait de trouver les bords de routes non structur�ees pour le pilotage au-
tomatique de drones terrestres. La d�etection comprenait deux �etapes : 1) initialisation,
pour localiser les bords de route sur la premi�ere image ou apr�es une erreur de d�etec-
tion ; 2) le suivi temporel, �a partir de la d�etection sur l'image pr�ec�edente. Les sch�emas
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(a)Partition initiale et APM associ�e (b) Arêtes minimales (c) Labellisation d'arêtes minimales

(d) Propagation de labels �a partir de (c)

Figure 1.6 { Une �etape de cascade sur l'APM : (a) hi�erarchie de niveau N et APM associ�e ; (b)
arêtes minimales en gras ; (c) labelisation d'arêtes minimales et noeuds associ�es, en blanc les r�egions
sans label associ�e �a cette �etape ; (d) propagation des labels �a partir de (c) selon l'ordre marqu�e par
les valuations des arêtes jusqu'�a l'obtention d'une partition.

de ces deux �etapes sont montr�es sur la �gure 1.7 et les images interm�ediaires sur les
�gures 1.8, 1.9 et 1.10. Le temps de calcul �etait un param�etre critique de l'algorithme
car le guidage du drone devait, bien entendu, être r�ealis�e en temps r�eel. L'objectif a �et�e
atteint avec la puissance de calcul d'un processeurPentium 4, cadenc�e �a 1,8 GHz, avec
512Mo de m�emoire, tout �a fait en phase avec la p�eriode de d�eveloppement du projet.

Publications associ�ees : ConfI f [31], [30]. g
{ [31] V. Marion, O. Lecointe, C. Lewandowski, J.G. Morillon, R. Aufrere,

B. Marcotegui , R. Chapuis, S. Beucher. Robust perception algorithm for
road and track autonomous following.Unmanned ground vehicle technology,
ConferenceNo 6, vol. 5422, pp. 55-66, Orlando FL, USA, 2004.

{ [30] B. Marcotegui , S. Beucher. Fast implementation of waterfall based
on graphs.in Mathematical Morphology : 40 Years on : Proc. 7th ISMM.
Paris, April 2005. Ronse C., Najman L., and Decenci�ere E., Eds. Springer :
p. 177-186.



1.2. SEGMENTATION ET ARBRE DE POIDS MINIMUM (1998-2005) 13

(a) Initialisation (b) suivi

Figure 1.7 { D�etection de bords de route : sch�emas de la phase d'initialisation et du suivi.

(a) Image originale (b) Gradient (c) Ligne de partage des eaux.

(a) 1e it�eration de l'algorithme
de cascades

(b) Route (c) Mod�ele.

Figure 1.8 { D�etection de bords de route : phase d'initialisation.
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(a) Ligne de partage des eaux (b) 1e it�eration de l'algorithme
des cacades

(c) Non route

(a) 2e it�eration de l'algorithme
de cascades

(b) Route (c) Mod�ele

Figure 1.9 { D�etection de bords de route : phase d'initialisation.

(a) G�en�eration de marqueurs
�a partir de la segmentation du
temps pr�ec�edent

(b) Ligne de partage des eaux (c) Mod�ele.

Figure 1.10 { D�etection de bords de route : phase de suivi.
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1.3 Ouverture ultime par attribut

1.3.1 D�e�nition

Le top-hat associ�e �a une ouverture est un op�erateur tr�es utilis�e pour extraire des
objets d'int�erêt [32]. Il n�ecessite n�eanmoins d'une information a priori sur la taille
des objets recherch�es. L'ouverture ultime [33, 34] peut être interpr�et�ee comme une
g�en�eralisation de cet op�erateur. En e�et, il s'agit d'un r�esidu d'ouvertures dont la taille
s'adapte localement au contenu de l'image.

L'ouverture ultime, � , s'exprime de la mani�ere suivante :

R� (I ) = max � (r � (I )) = max � ( � (I ) �  � +1 (I ))

q� (I ) =
�

max f � + 1 j r � (I ) = R� (I )g if R� (I ) > 0
0 if R� (I ) = 0

(1.1)

Cet op�erateur analyse l'�evolution de chaque pixel avec une s�erie d'ouvertures de
taille de plus en plus grande ( � , avec � = f 0; 1; :::; N � 1g). La s�erie de di��erences
entre deux ouvertures successivesr � =  � �  � +1 est consid�er�ee et deux informations en
sont extraites pour chaque pixel : 1.-R� (I ), le r�esidu maximal et 2.- q� (I ) la taille de
l'ouverture produisant le plus grand r�esidu.R� (I ) v�ehicule une information de contraste
alors queq� (I ) indique la taille de la structure la plus contrast�ee contenant le pixel. Il
est �a noter que ce maximum peut ne pas être unique. Dans ce cas, Beucher propose de
garder la valeur de� la plus grande pour laquelle le r�esidu est maximal [33, 34].

Trois versions de cet op�erateur ont �et�e propos�ees dans la litt�erature par des cher-
cheurs travaillant s�epar�ement, sur des domaines di��erents :

{ en 1994, Vogt, publie l'ouverture adaptative [35] appliqu�ee �a l'analyse de docu-
ments ;

{ en 2000 Pesaresi et Benediktsson, publient les pro�ls de d�eriv�ees morpholo-
giques [36] [37], appliqu�es �a la t�el�ed�etection ;

{ en 2005 Beucher, publie l'ouverture ultime [33, 34] appliqu�ee �a la granulom�etrie
des roches.

Les trois versions s'appuient sur la même id�ee de fond : les structures contrast�ees
sont d�etect�ees grâce au r�esidu important qu'ils produisent quand elles sont �ltr�ees par
une ouverture de la taille adapt�ee.

J'ai propos�e, dans le cadre de la th�ese de Thomas Retornaz, l'utilisation d'une
ouverture par attribut ( UAO) dans le cadre r�esiduel d�ecrit ci-dessus, donnant lieu �a
l'ouverture ultime par attribut, UAO. L'UAO o�re les avantages suivants :

{ comme l'ouvert ultime, il s'agit d'un op�erateur intrins�equement multi-�echelle,
capable d'extraire des objets d'int�erêt sans information a priori sur leur taille.

{ les ouvertures par attribut �etant des op�erateurs connexes, l'UAO en est un aussi.
{ nous avons propos�e une impl�ementation e�cace. Nous d�emontrons dans [38] que

l'UAO peut être calcul�ee en une simple passe de l'arbre des maxima [39].



16 CHAPITRE 1. SEGMENTATION �A L'AIDE DES GRAPHES

Figure 1.11 { Op�erateur �  . (a) image originale. (b) s�erie d'ouvertures par hauteur. (c) s�erie de
r�esidus. (d) r�esultat de l'ouverture ultime par hauteur : R� et q� .

La �gure 1.11 illustre les �etapes interm�ediaires du calcul de l'ouverture ultime par
attribut. L'attribut utilis�e est H , la hauteur de la composante connexe. L'image 1.11(a)
montre l'image originale. Les di��erentes ouvertures par hauteur, sont illustr�ees sur la
�gure 1.11(b). On observe la suppression des structures de plus en plus grandes. Sur
la �gure 1.11(c) nous pouvons observer les r�esidus successifs et sur 1.11(d) les images
r�esultantes de l'op�erateur : le r�esidu maximal pour chaque pixel et la taille associ�ee.
La labellisation de q� (I ) donne lieu �a une partition partielle [40, 41] : les pixels sont
regroup�es en segments qui ne s'intersectent pas et dont l'union ne recouvre pas tout le
domaine de l'image (q� (I ) est �egale �a 0 pour les pixels o�u tous les r�esidus sont nuls).

L'ouverture ultime segmente des objets clairs sur fond sombre. Une fermeture ultime
est n�ecessaire pour extraire des objets sombres sur fond clair. L'ouverture ultime peut
aussi être appliqu�ee au gradient, traitant ainsi les deux polarit�es en même temps.
L'utilisation du gradient est n�eanmoins d�econseill�ee pour les images contenant des
objets �ns.

1.3.2 Application �a l'extraction de texte

L'UAO s'est r�ev�el�ee particuli�erement utile pour l'extraction de texte sur des images
naturelles [42]. Sur la �gure 1.12, nous pouvons observer le r�esultat de la fermeture
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ultime par hauteur (UHC) appliqu�ee �a une image r�eelle 1.12(a). Les lettres sur l'a�che
ne sont pas homog�enes, elles sont remplies d'une texture venant d'une autre image. La
�gure 1.12(b) illustre le r�esultat q� (I ) et la �gure 1.12(c) R� (I ). Malgr�e le fait que les
lettres sont textur�ees, la plupart d'entre elles est correctement segment�ee. Ceci est dû
grâce au fait que la texture �a l'int�erieur des lettres est moins contrast�ee que les lettres
avec le fond.

Pour bien comprendre la proc�edure, analysons l'�evolution de la s�erie de fermetures
(les caract�eres sont plus sombres que leur fond) de deux pixels �a l'int�erieur de la même
lettre. Deux pixels sont choisis al�eatoirement �a l'int�erieur de la lettre \N"de\GENERA-
TION". La s�erie de valeurs de ces deux pixels apr�es leur avoir appliqu�e des fermetures
de taille croissante est repr�esent�ee en ligne discontinue bleue sur les �gures 1.13(a)
et 1.13(b). La courbe des r�esidus (d�eriv�ee de la courbe bleue) est superpos�ee en vert.
Les r�esidus produits par des fermetures de petite taille correspondent aux uctuations
internes de la lettre. Ces r�esidus sont di��erents pour chaque pixel. En revanche, ces
deux pixels ont le r�esidu maximal pour une fermeture de taille 83. La raison de ceci est
que la lettre a une hauteur de 82. Elle est donc �ltr�ee par une fermeture de taille 83.
Ceci peut être observ�e sur la �gure 1.13(c), fermeture de taille 82, et la �gure 1.13(d),
fermeture de taille 83, avec le N �ltr�e. De ce fait, le même r�esidu important est vu par
tous les pixels de la structure. Ainsi, la fermeture ultime capture la pr�esence d'objets
contrast�es lors de leur suppression par une fermeture d'une taille adapt�ee, menant �a
une segmentation int�eressante sans information a priori sur la taille des objets d'int�erêt.

Nous avons d�evelopp�e un syst�eme de localisation de texte enfoui bas�e sur l'ouverture
ultime par attribut, qui a remport�e la premi�ere position dans le cadre du projet Ima-
gEVAL 2006 [42], du programme TechnoVision. Le but d'ImagEVAL �etait d'�evaluer les
technologies de �ltrage et d'indexation d'images, de recherche d'images par le contenu
dans des bases de donn�ees constitu�ees par les d�etenteurs de fonds professionnels. Ce
travail a fait l'objet d'un contrat industriel avec EADS, dont le but �etait d'extraire de
mots cl�es des images sur internet.

L'ouverture ultime produit des r�esultats int�eressants dans une grande vari�et�e de si-
tuations. Elle a �et�e utilis�ee dans des applications comme la granulom�etrie de roches [43],
la localisation de texte enfoui [44], l'analyse de fa�cades [45], l'analyse d'images de fond
de l'oeil [46]. Les performances de l'ouverture ultime sont test�ees sur la base Weizmann
dans la section 1.3.3. Par ailleurs, nous avons identi��e quelques situations probl�ema-
tiques. Deux con�gurations posent principalement des probl�emes : 1) les transitions
graduelles li�ees par exemple au ou de l'image, �etudi�ees dans la section 1.4, et 2)
les structures imbriqu�ees que nous analysons dans la section 1.5. Nous proposons des
solutions �a ces probl�emes dans les sections respectives.

f Publications associ�ees : ConfI f [47].g, ACLI f [48] g

{ [47] A. Serna and B. Marcotegui. "Attribute controlled reconstruction and
adaptive mathematical morphology.", Proceedings of 11th International Sym-
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(a) Image originale.]

(b) q� (I ) (information de taille). (c) R � (I ) (information de contraste).

Figure 1.12 { Fermeture ultime par hauteur (UHC) : (b) q� (I ), en fausses couleurs pour observer
les r�egions segment�ees et (c)R� (I ).

posium on Mathematical Morphology, May 27-31 2013, Uppsala, Sweden. pp
207-218

{ [48], A. Serna, B. Marcotegui, E. Decenci�ere, Th. Baldeweck, A.M. Pena,
S. Brizion. "Segmentation of elongated objects using attribute pro�les and
area stability : application to melanocyte segmentation in engineered skin".
Pattern Recognition Letters, Volume 47, 1 October 2014, Pages 172-182.
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1.3.3 Evaluation sur la base Weizmann

1.3.3.1 Description de la base et protocole d'�evaluation

La segmentation automatique d'image est un probl�eme mal pos�e. Son �evaluation
est par cons�equent probl�ematique. Une m�ethode peut produire des r�esultats excellents
sur une base de donn�ees mais �echouer dans d'autres conditions : r�egions textur�ees,
conditions d'�eclairage di�ciles, contours ous... Par ailleurs, la notion de \segmenta-
tion correcte" sur la même image peut varier en fonction de l'application. Par exemple,
face �a une sc�ene urbaine on peut s'int�eresser �a compter les voitures, lire les plaques d'im-
matriculation, reconnâ�tre les conducteurs ou mod�eliser les bâtiments derri�ere la sc�ene.
Sans une sp�eci�cation claire de ce qui doit être segment�e et le niveau de d�etail souhait�e
(fa�cade en entier ou un segment pour chaque fenêtre) di��erentes personnes produiront
des partitions tr�es di��erentes. Quelques tentatives d'�evaluation de m�ethodes de seg-
mentation d'images g�en�eriques existent dans la litt�erature. La plus connue est la base
de Berkeley [49] (http ://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/).
300 images ont �et�e choisies et annot�ees par plusieurs personnes. Les contours reposent
sur des crit�eres s�emantiques et ne correspondent pas toujours �a des contours contrast�es.
Par exemple, la fronti�ere entre deux chevaux de la même couleur n'est pas visible sur
l'image 1.14. En revanche tous les annotateurs ont marqu�e la fronti�ere, se basant sur
la connaissance a priori de la forme d'un cheval.

Figure 1.14 { Annotation s�emantique.

Une base d'images alternative a �et�e propos�ee par l'Institut Weizmann [50]. Elle
contient une vari�et�e d'images avec des objets qui di��erent de leur environs soit en
intensit�e, en texture ou une caract�eristique bas niveau. Pour �eviter des ambigu•�t�es
potentielles, seulement des images avec un seul objet ont �et�e s�electionn�ees. Pour obtenir
la v�erit�e terrain (segmentation de r�ef�erence), 50 personnes ont segment�e des images
en deux classes : fond et forme. Chaque image a �et�e segment�ee par trois personnes
di��erentes. Finalement, le pixel est d�eclar�e comme forme si il a �et�e marqu�e comme
tel par au moins deux des trois personnes. Cette base contient aussi quelques images
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discutables, avec des v�erit�es terrain reposant sur des notions s�emantiques. Voir par
exemple la �gure 1.15 et sa v�erit�e terrain. Il n'y a pas de crit�ere bas niveau identi�ant
l'objet d'int�erêt mais une connaissance a priori de la forme d'un pingouin.

Image originale V�erit�e terrain

Figure 1.15 { Exemple de v�erit�e terrain reposant sur des crit�eres s�emantiques.

Les performances de l'ouverture ultime sont test�ees sur la base Weizmann. Les
r�esultats quantitatifs utilisent les mesures classiques deprecision, recall et f mean selon
les formules suivantes :

P recision =
NOK

Ndetected
(1.2)

Recall =
NOK

NGT
(1.3)

f mean =
2 � P recision � Recall

P recision + Recall
(1.4)

avecNdetected �etant le nombre de pixels de l'objet d�etect�e, NOK le nombre de pixels
d�etect�es qui appartiennent �a l'objet d'int�erêt et NGT le nombre de pixels de l'objet de
r�ef�erence. Ainsi, la precision est �elev�ee si l'objet d�etect�e ne d�epasse pas la fronti�ere de
l'objet de r�ef�erence, alors que lerecall est �elev�e si la plupart de l'objet d'int�erêt est
couvert par l'objet d�etect�e. f mean est la moyenne harmonique de laprecision et du
recall, utilis�e pour classer les performances de di��erents syst�emes.f mean p�enalise les
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syst�emes qui ont des valeurs deprecision et de recall non balanc�ees. Les m�ethodes
de segmentation produisent des partitions avec plusieurs r�egions alors que l'image est
suppos�ee contenir un seul objet. Dans ce cas, tel que propos�e par les cr�eateurs de la
base d'images [50], lef mean est calcul�e pour chaque r�egion et la r�egion maximisant
cette mesure est choisie. Si l'algorithme sur-segmente, laprecision sera �elev�ee mais le
recall sera faible et �a l'inverse si l'algorithme sous-segmente, lerecall sera �elev�e mais
la precision sera faible.

1.3.3.2 R�esultats

La table suivante 1.1 r�esume les performances de l'ouverture ultime par attribut
avec di��erents attributs, appliqu�e �a l'ensemble d'images de la base Weizmann :

P R F mean
UO H 79.36 56.52 57.18
UO W 86.77 46.97 55.97
UO S 87.18 39.09 49.03
UO A 73.18 46.40 46.08

Table 1.1 { Performance de l'ouverture ultime par attribut, avec di��erents attributs, sur la base
Weizmann. Les attributs sont les suivants : H=hauteur, W=largeur, S=diam�etre=max(H,W), A=
area. P=precision, R= recall .

L'attribut de hauteur donne le meilleur r�esultat avec un f mean =0.57, le même score
rapport�e dans [50] avec la populaire m�ethode de mean-shift [51]. Nous avons essay�e de
reproduire ce r�esultat avec le logiciel cit�e sur le papier [52] (EDISON impl�ementation
disponible sur www.caip.rutgers.edu). Nous avons obtenu un score def mean = 0.47, ce
qui veut dire que les param�etres ont �et�e optimis�es pour la base. Ces param�etres ne sont
pas donn�es dans l'article.

L'ouverture ultime avec des attributs de hauteur et de largeur produit des r�esultats
similaires (f mean = 0:56 pour la largeur et 0:57 pour la hauteur) sans besoin de r�egler
des param�etres. Les �gures 1.16 et 1.17 illustrent des r�esultats qualitatifs avec l'UHO
sur quelques images. Des bons r�esultats sont obtenus si l'objet d'int�erêt est contrast�e
par rapport �a son fond. Des exemples de ces situations sont l'arbre illustr�e sur les
�gures 1.16(a-b), le chat sur les �gures 1.16(o-p) ou le papillon sur les �gures 1.16(m-
n). Ces objets sont bien segment�es et ont unf mean sup�erieur �a 0.9 malgr�e leur texture
interne. Ceci est vrai grâce au fait que le contraste entre l'objet et son fond est plus
important que le contraste des motifs de texture interne. Ceci n'est pas le cas de
l'�etoile de mer des �gures 1.17(g-h). C'est pourquoi les motifs de cette texture sont
segment�es par l'UHO, donnant lieu �a une sur-segmentation et unf mean inf�erieur �a 0.2.
Des r�esultats m�ediocres sont obtenus pour des objets compos�es de plusieurs parties,
comme l'exemple de la �gure 1.17(a-b). Un autre exemple de r�esultat avec unf mean

faible est montr�e sur les �gures 1.17(e-f). Dans ce cas, l'enveloppe de la couronne de
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l'arbre a �et�e annot�ee alors que l'UHO a segment�e les d�etails des branches. Par ailleurs
l'UHO a fusionn�e le tronc de l'arbre avec le sol, ce qui est compr�ehensible du point
de vue du contraste entre eux. C'est un autre exemple de v�erit�e terrain reposant non
seulement sur des indices bas niveaux mais aussi sur des crit�eres s�emantiques.

Nous observons une relative bonneprecision (0.70 - 0.80) par rapport aurecall
(0.40 - 0.50), ce qui veut dire qu'en g�en�eral les images sont sur-segment�ees : la r�egion
qui mieux repr�esente la v�erit�e terrain est globalement incluse dans l'objet d'int�erêt mais
elle couvre moins de la moiti�e de la surface de celui-ci. Selon cette remarque, une �etape
de pr�etraitement, �ltrant les d�etails contenant une texture �ne ou du bruit permettrait
d'am�eliorer le r�esultat. A cet e�et, nous utilisons les nivellements altern�es [53, 54]. La
�gure 1.19 montre la precision, le recall et le f mean pour di��erentes tailles de �ltre.
Etant donn�e que l'�etape de �ltrage agrandit les r�egions, le recall augmente avec la taille
du �ltre alors que la precision diminue avec celle-ci. Nous observons n�eanmoins que le
scoref mean , utilis�e g�en�eralement pour classer les performances de di��erents algorithmes,
augmente jusqu'�a atteindre un maximum pour de tailles de �ltre entre 8 et 10. Cela
veut dire que les r�egions grandissent majoritairement �a l'int�erieur des objets d'int�erêt,
augmentant davantage lerecall que la perte enprecision. La valeur maximale def mean

est obtenue pour l'attribut W (largeur) et un �ltre de taille 8. Les valeurs pr�ecises de
ces performances sont : P= 0.8326, R= 0.6405 etf mean = 0.678.

Ce r�esultat est tr�es int�eressant pour une m�ethode bas niveau, tenant compte seule-
ment des informations de contraste et avec des temps de traitement particuli�erement
int�eressants, comme nous verrons dans la section 1.6.
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Figure 1.17 { Exemples d'utilisation de l'UHO avec un f mean inf�erieur �a 0.2.

Figure 1.18 { V�erit�e terrain de l'image dscn6805.png.

Figure 1.19 { Performances de l'ouverture ultime par attribut avec di��erents attributs sur la base
Weizmann.
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1.4 Transitions graduelles : ouverture ultime par
� -attribut

Le changement de niveau de gris d'une fronti�ere oue se fait de mani�ere progressive,
sur une zone de transition d'autant plus �etendue que le ph�enom�ene est important.
Ainsi, le changement de niveau de gris entre r�egions voisines se fait en plusieurs pas.
Le contraste associ�e par l'ouverture ultime �a une telle transition sera le plus grand
de ces �echelons, par d�e�nition de plus petite amplitude que le r�eel contraste entre les
deux structures. Ainsi l'ouverture ultime sous-estime le contraste associ�e aux fronti�eres
oues.

(a) Image originale. (b) R � (I ).

Figure 1.20 { Sous-estimation du contraste pour une image oue.

Un exemple de cette situation est illustr�e sur la �gure 1.20. Analysons sur un pro�l
1D le comportement de cet op�erateur. L'image originale est sur la �gure 1.21(a) et le
pro�l horizontal de la ligne surimpos�ee en blanc est sur la �gure 1.21(b). Le niveau
de gris des lettres est d'environ 160 alors que le fond a une valeur aux alentours de
10. Le contraste entre les lettres et leur fond est alors de 150. Cependant, l'ouverture
ultime estime un contraste de seulement 20 (voirR� sur la �gure 1.21(d)). L'�evolution
de niveau de gris d'un pixel �a l'int�erieur d'une lettre avec une s�erie d'ouvertures de
taille de plus en plus grande est sur la �gure 1.21(c), en ligne discontinue bleue. Les r�e-
sidus associ�es sont illustr�es en ligne verte continue. Nous pouvons observer une s�erie de
r�esidus non nuls pour des ouvertures de tailles cons�ecutives. Ces r�esidus correspondent
au �ltrage des transitions graduelles d'une fronti�ere oue. En fait, les zones de tran-
sition sont caract�eris�ees par leur petite taille. C'est pourquoi elles donnent lieu �a des
r�esidus non nuls pour des tailles proches. Si on int�egre les r�esidus non nuls cons�ecutifs,
supposant qu'ils correspondent aux r�egions de transition, nous obtenons une meilleure
estimation du contraste. La ligne rouge sur la �gure 1.21(c) montre l'int�egration de
r�esidus cons�ecutifs non nuls et la �gure 1.23 montre les pixels qui ont b�en�e�ci�e de cette
int�egration. Nous constatons que ces pixels sont sur la fronti�ere des r�egions oues.

Cette id�ee a �et�e introduite par Thomas Retornaz et g�en�eralis�ee par Jorge Hern�andez
avec l'op�erateur d'ouverture ultime par �-attribut (� UAO). L'ouverture ultime par
�-attribut int�egre les r�esidus jusqu'�a rencontrer une s�erie de � r�esidus nuls. Pour � = 0
on obtient l'ouverture ultime classique, pour � = 1 int�egre les s�eries de r�esidus non
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nuls, � = 2 int�egre les s�eries de r�esidus s�epar�es par au moins deux r�esidus cons�ecutifs
nuls, et ainsi de suite. Plus � est grand, plus les zones consid�er�ees comme transition
seront grandes.

La �gure 1.22 compare les r�esultats d'ouverture ultime avec un attribut de hauteur
appliqu�e �a l'image 1.21(a) : les �gures 1.22(a) et 1.22(b) montrentR� et q� avec � = 0
et les �gures 1.22(c) et 1.22(d) montrentR�

� and q�
� pour � = 1. On peut appr�ecier

une bien meilleure estimation du contraste avec � = 1. Les zones de transition peuvent
être identi��ees comme celles contribuant �a l'int�egration de r�esidus (voir �gure 1.23).

(a) Image originale

(b) Pro�l de niveaux de gris de la ligne blanche
sur (a)

(c) Niveau de gris, r�esidu et r�esidus int�egr�es d'un
pixel �a l'int�erieur de la lettre \e".

(d) R � (I ) (e) R �
� (I )

Figure 1.21 { R�esidus d'une transition graduelle (objets ous).

La �gure 1.24 illustre quelques exemples suppl�ementaires comparantUAO classique
avec � UAO. Pour chaque image, la premi�ere ligne montre l'image originale (�a gauche)
et le r�esidu associ�e �a l'ouverture ultime classique. Nous constatons que le contraste
est clairement sous-estim�e. Sur la deuxi�eme ligne,q�

� (�a gauche), repr�esent�e en fausses
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(a) R � (I ) (b) q� (I )

(c) R �
� (I ) (d) q�

� (I )

Figure 1.22 { Comparaison deUAO et � UAO.

Figure 1.23 { Zones de transition d�etect�ees comme celles qui b�en�e�cient de l'int�egration de r�esidus.

couleurs pour distinguer les r�egions segment�ees et leur information r�esiduelle associ�ee
(�a droite). Nous constatons un r�esultat satisfaisant dans des situations di�ciles : fond
complexe, probl�emes d'�eclairage. La plupart de lettres ont �et�e bien segment�ees et leur
contraste associ�e correspond au contraste per�cu.
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(a) Original image (b) R�

(c) q�
� (d) R�

�

(e) Original image (f) R�

(g) q�
� (h) R�

�

Figure 1.24 { � UAO R�esultats de � UHO. Pour chaque image, premi�ere ligne : image originale
et R� ; deuxi�eme �le : q�

� et R�
� .



30 CHAPITRE 1. SEGMENTATION �A L'AIDE DES GRAPHES

1.5 Structures imbriqu�ees : ouverture ultime avec
une information de forme

L'ouverture ultime s�electionne les r�esidus de plus grande amplitude et d�etecte ainsi
les structures les plus contrast�ees d'une image. Toute structure incluse dans une autre
de plus fort contraste est alors consid�er�ee comme du bruit et n'est donc pas pr�esente
sur le r�esultat de segmentation. La �gure 1.25 montre un exemple de cette situation.
L'image 1.25(a) contient trois formes imbriqu�ees : un rectangle (de dimensions 120� 40,
t = 250), un carr�e (de dimensions 30� 30, t = 200) et un cercle (de diam�etre 90,
t = 175). L'image 1.25(b) montre cette image en relief. Ces structures sont sur un
socle de niveaut = 130. Analysons pas �a pas les di��erents r�esidus (�gures 1.25(c)
et 1.25(d)) obtenus avec des ouvertures par hauteur : la premi�ere forme �ltr�ee est le
carr�e (pour un attribut H = 31) produisant un r�esidu de valeur 25. Ensuite, cette forme
est masqu�ee par le r�esidu de valeur 45 du cercle qui se produit pour une ouverture de
taille H = 91. Une ouverture de tailleH = 121 produit un r�esidu de valeur 120 pour le
rectangle. Jusqu'�a cette �etape deux formes sont alors s�electionn�ees : le cercle, avec un
r�esidu maximal de 175� 130 = 45 et le rectangle avec un r�esidu de 250� 130 = 120.
L'ouverture de taille 161 produit un r�esidu de 130, et ceci sur une r�egion incluant
les deux formes pr�ec�edentes. Ces deux formes sont alors masqu�ees par la r�egion qui
les contient. Le r�esidu de l'ouverture H = 161 produit un r�esidu plus fort que les
pr�ec�edents et masque une information signi�cative.

(a) Image I

(b) Relief I

H = 31 H = 91 H = 121 H = 161

(c) R � (I )

H = 31 H = 91 H = 121 H = 161

(d) q� (I )

Figure 1.25 { Exemple de structures imbriqu�ees : (a) Image de synth�ese, (b) repr�esentation deI
sous forme de relief, (c) and (d) images interm�ediaires deR� (I ) et de q� (I ), respectivement.

La �gure 1.26 illustre plusieurs exemples de l'op�erateurUHO appliqu�e sur des
images r�eelles. Sur la �gure 1.26(a), la plupart des structures internes de la fa�cade sont
masqu�ees. En e�et, le contraste entre le mur et les fenêtres est inf�erieur au contraste
entre la fa�cade et le ciel. Un exemple de transition graduelle est illustr�e sur la �-
gure 1.26(b). Nous observons que toutes les lettres sont masqu�ees. Finalement, sur la
�gure 1.26(c) deux cellules visuellement bien s�epar�ees sont fusionn�ees �a cause du ou
pr�esent sur la fronti�ere des cellules. Une analyse d�etaill�ee de ces probl�emes sera pr�esent�e
dans la section suivante.
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Original Image R� (I ) q� (I )
(a) Image de fa�cades

Original Image R� (I ) q� (I )
(b) Images de texte enfoui

Original Image R� (I ) q� (I )
(c) Images de cellules

Figure 1.26 { Exemples de structures imbriqu�ees sur des images r�eelles.

L'op�erateur ( SUAO), introduit dans la th�ese de Jorge Hern�andez, combine l'infor-
mation de niveau de gris avec une information de forme de fa�con �a extraire les structures
les plus contrast�ees et en même temps similaires �a une forme de r�ef�erence.

1.5.1 Information de forme

Parfois la segmentation est appliqu�ee dans un contexte particulier, o�u une informa-
tion a priori est disponible sur les objets d'int�erêt. Nous proposons d'exploiter cette
information en introduisant un facteur de similarit�e de forme dans la d�e�nition de l'ou-
verture ultime. De cette fa�con, le masquage li�e par exemple aux r�egions imbriqu�ees
peut être limit�e.

La d�e�nition de forme a �et�e �etudi�ee abondamment dans la lit�erature. Des revues
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des m�ethodes d'analyse de forme peuvent être trouv�ees dans [55, 56, 57].
Dans notre contexte, nous cherchons �a comparer deux formes (
i ; 
 j ) via une fonc-

tion de similarit�e  ().
La plupart des approches de segmentation utilisant la forme travaillent au niveau

de contours dans un cadre de mod�eles d�eformables. Nous proposons de d�e�nir une
fonction de similarit�e via des attributs � 
 de r�egions. Cette similarit�e servira �a pond�erer
les r�esidus de mani�ere �a favoriser certaines formes de r�ef�erence. Les r�egions 
 sur
lequelles sont calcul�es les descripteurs de forme sont les composantes connexesCCs
associ�ees �a une d�ecomposition par seuils. Comme nous verrons dans la section 1.6.1, ces
composantes seront repr�esent�ees sous forme d'arbre, le max-tree [39]. Chaque n�ud de
l'arbre correspond �a une composante connexeCC de la d�ecomposition par seuils (voir
�gure 1.36). Des descripteurs g�eom�etriques simples, comme la hauteur ou la largeur
sont utilis�es. Des descripteurs plus complexes, comme par exemple les moments de
Fourier ou d'autres �a base des caract�eristiques multiples des CCs peuvent être utilis�es
pour d�ecrire la forme.

D�e�nition 1 La similarit�e entre deux formes, 
 i et 
 j , utilisant un attribut � , est
d�e�ni comme une fonction  � : 
 � 
 ! [0; 1] 2 R et v�eri�e les conditions sui-
vantes [58] :

{ Identit�e :  � (
 i ; 
 i ) = 1 .
{ Unicit�e :  � (
 i ; 
 j ) = 1 implique � 
 i = � 
 j

{ Sym�etrie :  � (
 i ; 
 j ) =  � (
 j ; 
 i )

Un exemple de fonction de similarit�e est pr�esent�e sur l'�equation 1.5 :

 � (
 i ; 
 j ) =

( �
1 �

j � 
 i � � 
 j j

�

� &
j� 
 i � � 
 j j � �

0 autrement
(1.5)

o�u � est un seuil de similarit�e selon l'attribut � . La fonction atteint son maximum
quand la di��erence entre les attributs est nulle (� 
 i � � 
 j = 0), la valeur minimale
quand la di��erence d'attributs est sup�erieure �a un certain seuil � et une valeur dans
l'intervalle [0,1] quand

�
�� 
 i � � 
 j

�
� < � . &d�etermine si la dynamique est �etendue (& < 1),

lin�eaire ( &= 1) ou �etroite (s�elective) ( & > 1).
Nous avons d�e�ni une fonction de similarit�e utilisant un seul attribut � . Dans la

pratique, plusieurs attributs sont utilis�es pour d�ecrire une forme. Dans ce cas, une
simple multiplication des fonctions de similarit�e peut être appliqu�ee :

 =
Y

8�

 � (
 i ; 
 j ) (1.6)

Les crit�eres suivants doivent être pris en consid�eration pour le choix de la fonction
de similarit�e :
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{ Temps de calcul : Ces mesures sont calcul�ees pour chaque n�ud de l'arbre.
Pour garder des temps de calcul raisonnables les attributs les plus simples, ceux
qui peuvent être calcul�es pendant la cr�eation de l'arbre, sont pr�ef�erables.

{ Invariance avec la position, l'�echelle et la rotation : l'invariance de la m�e-
thode propos�ee d�ependra de celle des attributs choisis. Par exemple, l'ouverture
ultime avec un attribut de facteur de remplissage ne sera pas invariant �a la ro-
tation mais si nous choisissons la compacit�e, l'op�erateur r�esultant sera invariant
aux trois crit�eres.

1.5.2 Ouverture ultime avec information forme

Nous proposons de nous appuyer sur les CCs, 
, correspondent aux n�uds de
l'arbre, pour estimer la forme des r�egions segment�ees.

Le facteur de formef (
 ; 
 ref ) par rapport �a une forme de r�ef�erence 
 ref est not�e
f (
) car 
 ref est �xe. f (
) est d'autant plus grand que la forme 
 est proche de la
forme de r�ef�erence 
 ref . Ainsi, nous proposons de modi�er la d�e�nition de r�esidu, en
le pond�erant par le facteur de forme (Eq. 1.7).

r 

�  f (
) r � (1.7)

De cette fa�con le r�esidu d'une forme similaire �a la forme de r�ef�erence est arti�-
ciellement augment�e. Ainsi, sa pr�esence dans le r�esultat de segmentation est favoris�e,
même si elle est imbriqu�ee �a l'int�erieur d'une autre r�egion plus contrast�ee, �a condition
que la r�egion qui la contient ait une forme �eloign�ee de celle de r�ef�erence. Le facteur
de formef (
) d�epend de la fonction de similarit�e,  (
), selon la fonction suivante :
f (
) = 1 + � (
)

Un o�set de 1 est ajout�e pour basculer �a la d�e�nition de l'ouverture ultime classique
quand la forme est tr�es �eloign�ee de la forme de r�ef�erence. Par ailleurs, un facteur de
pond�eration � est introduit pour controler l'inuence de l'information de forme par
rapport au contraste. Finalement la fonctionf 
 est enregistr�ee sur l'imageF 


� (I ) quand
le r�esidu maximal (R� (I )) est g�en�er�e. Nous pouvons maintenant proposer la d�e�nition
suivante :

D�e�nition 2 L'ouverture ultime avec information de forme,� 
 , d'une image I est :

� 
 (I ) : I � 


�!
�
R


� (I ) ; q

� (I ) ; F 


� (I )
�

(1.8)

R

� (I ) = max

�

�
r 


� (I )
�

= max
�

(f (
) � r � (I )) (1.9)

q

� (I ) =

�
max

�
� + 1 j r 


� (I ) = R

� (I )

	
R


� (I ) > 0
0 R


� (I ) = 0
(1.10)
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F 

� (I ) =

�
f (
) j r 


� (I ) = R

� (I ) R


� (I ) > 0
0 R


� (I ) = 0
(1.11)

o�u, 
 est une CC associ�ee �a un n�ud de l'arbre (voir �gure 1.36) et f (
) est le
facteur de forme.F 


� (I ) indique la similarit�e des r�egions segment�ees avec la forme de
r�ef�erence.

Exemple sur une image de synth�ese Le fonctionnement de l'approche est montr�e
dans un premier temps sur une image de synth�ese (�gure 1.25). Tout d'abord, nous
favorisons les formes rectangulaires. Pour ceci, nous utilisons le facteur de remplissage
� 
 = A 


Abbox

, o�u A 
 est la surface de la forme etAbbox
 celle de sa bô�te englobante.

Le rapport entre les deux est compris dans l'intervalle [0,1] ; si la valeur est proche
de 1, la forme correspond �a un rectangle dont les côt�es sont parall�eles aux axes de
l'image. Ensuite, nous avons impos�e une surface maximale (90 % de la surface de
l'image A I ) pour rejeter les trop grandes r�egions. La fonction utilis�ee est r�esum�ee sur
l'�equation 1.12 :

f (
) = 1 + � � 1 (
)  � 2 (
)
o�u, � = max( I )=2

 � 1 (
) = � 


 � 2 (
) =
�

1 A 
 < 90%A I

0 autrement

(1.12)

La �gure 1.27 pr�esente le r�esultat sur l'image de synth�ese. Le probl�eme de masquage
est supprim�e et trois formes sont segment�ees. L'importance de � 2 (
) est remarquable
dans cet exemple, car la r�egion qui produit le masquage a un facteur de remplissage
�el�ev�e � 
 � 1.

F 

� (I ) R


� (I ) q

� (I )

Figure 1.27 { SUAO de la �gure 1.25 avec l'�equation 1.12 comme facteur de forme, favorisant les
formes rectangulaires.

Malgr�e le fait que les formes rectangulaires soient favoris�ees, le cercle est �egalement
segment�e car son facteur de remplissage est su�samment important. Si nous voulons
être plus s�electifs nous pouvons utiliser une fonction � 1 (
) plus �etroite. Par exemple
nous remplacons �
 dans Eq. 1.12 par �3
 :
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f (
) = 1 + � � 1 (
)  � 2 (
)
o�u, � = max( I )=2

 � 1 (
) = (� 
 )3

 � 2 (
) =
�

1 A 
 < 90%A I

0 autrement

(1.13)

F 

� (I ) R


� (I ) q

� (I )

Figure 1.28 { SUAO de la �gure 1.25 avec l'�equation 1.13 comme facteur de forme, favorisant plus
s�electivement les formes rectangulaires.

L'exemple suivant favorise la segmentation de r�egions circulaires. Le facteur de
forme utilis�e (1.14) est donc la circularit�e : 4�A 


(L 
 )2 , avecA la surface etL le perim�etre
de 
. Les �gures 1.28 et 1.29 con�rment la capacit�e de l'algorithme �a segmenter des
r�egions d'une certaine forme.

f (
) = 1 + � � 1 (
)
o�u, � = max( I )=2

 � 1 (
) = 4�A 


(L 
 )2

(1.14)

F 

� (I ) R


� (I ) q

� (I )

Figure 1.29 { SUAO de la �gure 1.25 avec l'�equation 1.14 comme facteur de forme, favorisant les
r�egions de forme circulaire.

Nous allons montrer l'int�erêt de cet op�erateur �a travers trois applications : l'analyse
de fa�cades, la localisation de texte enfoui et la segmentation de cellules.

1.5.3 Analyse de fa�cades

Cette �etude se situe dans le cadre de la mod�elisation de fa�cades [59, 60] qui n�eces-
site la d�etection des �el�ements structurant celles-ci, principalement des fenêtres. Cette
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analyse a �et�e r�ealis�ee dans le cadre du projet TerraNumerica (http://cmm.ensmp.fr/
TerraNumerica) du Pôle de comp�etitivit�e Cap Digital. Son objectif �etait d'augmenter
la productivit�e et le r�ealisme de la mod�elisation urbaine.

Comme illustr�e sur la �gure 1.30(a-c), la plupart des structures internes de la fa�cade
sont masqu�ees par l'ouverture ultime �a cause du fort contraste entre la fa�cade et le ciel.
La pr�esence du ciel conntrast�e est courante dans les images urbaines, c'est pourquoi le
probl�eme de masquage a un fort impact sur la robustesse de l'algorithme.

(a) Image originale (b) R� (I ) (c) q� (I )

(d) F 

� (I ) (e) R


� (I ) (f) q

� (I )

Figure 1.30 { (a) Original image, (b)-(c) R� (I ) et q� (I ) de UAO, (d)-(f) F 

� (I ), R


� (I ) et q

� (I )

de SUAO.

Les fenêtres et les portes sont majoritairement de forme rectangulaire. Mayer et
Reznik [61] proposent d'utiliser le taux de remplissage, (�
 ), et le rapport hauteur/-
largeur, (@
 = height

width ), comme des caract�eristiques discriminantes. Ils constatent que
les valeurs habituelles de cette derni�ere caract�eristique se situent entre 0:2 et 0:5. Avec
ces informations, nous d�e�nissons le facteur de forme suivant :
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f (
) = 1 + � � 1 (
)  � 2 (
)
 � 1 (
) = (� 
 )2

 � 2 (
) =
�

(@
 )0:5 @
 > 0:2
0 autrement

(1.15)

Le premier attribut est le taux de remplissage (� 1 = � 
 ). Une valeur quadratique est
utilis�ee pour le rendre plus s�electif&= 2. Le deuxi�eme attribut � 2 est le rapport d'aspect
@, habituellement d�e�ni comme le rapport (h=w). Ce rapport est tr�es sensible �a des
faibles variations de la largeur. Nous avons pr�ef�er�e la formulation suivante@= min ( h;w )

max ( h;w ) ,
qui est plus stable. Une dynamique large, avec&= 0:5 et tronqu�ee �a une valeur @> 0:2
est utilis�ee. De mani�ere heuristique, nous avons constat�e que le gradient entre la fa�cade
et le ciel est environ 10 fois plus fort que le contraste entre les fenêtres et le mur. Pour
cette raison, nous choisissons une valeur� = 9, i.e. 1 + � = 10.

Le r�esultat de la segmentation est illustr�e sur la �gure 1.30(d-f). Nous constatons
que les structures d'int�erêt ont �et�e correctement segment�ees.

Pour illustrer la robustesse du facteur de forme aux e�ets de perspective, la �-
gure 1.31 montre l'�evolution du facteur pour une fenêtre tournant autour de son axe
Z (angle de vue entre 0o et 80o). Le facteur de forme d�ecroit avec la perspective. Il est
n�eanmoins d'environ 0.5 pour une inclinaison de 40o. La �gure 1.32 montre le r�esul-
tat de segmentation avec un bon r�esultat, y compris pour les fenêtres qui ne sont pas
fronto-parall�eles.

Figure 1.31 { Evolution du facteur de forme avec l'angle de rotation autour de l'axe Z, pour les
fenêtres (�a gauche) et les lettres (�a droite).

1.5.4 Localisation de texte enfoui

Le texte dans une sc�ene est souvent reli�e au contenu s�emantique de l'image et
constitue un descripteur haut niveau pour une indexation bas�ee sur le contenu [63].
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(a) Image originale (b) F 

� (I ) (c) R


� (I ) (d) q

� (I )

Figure 1.32 { (a) Image originale [62], (b)-(d) F 

� (I ), R


� (I ) et q

� (I ) de SUAO.

Cette �etude a �et�e r�ealis�ee dans le cadre du projet iTowns (Image-based Town On-line
Web navigation and Search Engine,http://www.itowns.fr/ ). L'objectif de ce projet
est de d�evelopper une nouvelle g�en�eration d'outils web multim�edia qui combinent un
navigateur g�eographique 3D avec un moteur de recherche bas�e sur une base de donn�ees
index�ee et le contexte visuel.

Le texte est parfois sur un support (pancarte, poster,...) qui favorise sa visibilit�e.
Ce support est souvent contrast�e par rapport �a son environnement (Figure 1.33 et
Figure 1.34) et peut provoquer le phenom�ene de masquage dont nous avons parl�e
pr�ecedemment.

L'utilisation d'une information a priori des lettres permettra de r�eduire ce probl�eme
de masquage. Les attributs des lettres, extraits de l'analyse de 5000 charact�eres, sont
d�ecrits comme suit :

1. 97% des lettres ont un rapport d'aspect sup�erieur �a 0:4,

2. 84% des lettres ont un taux de remplissage entre 0:2 et 0:9 et

3. la hauteur la plus grande (respectivement largeur) d'un charact�ere est 1=3 de la
hauteur H I (resp. largeurWI ) de l'image.

L'�equation 1.16 r�esume le facteur de forme utilis�e pour la segmentation de texte. La
�gure 1.31 montre l'�evolution de ce facteur avec l'angle de rotation, pour di��erentes
lettres. Certaines lettres, comme le S ou le N, ont un facteur de forme �el�ev�e qui d�ecroit
lentement avec l'angle de rotation. Ainsi, le r�esidu de ces lettres sera renforc�e, aug-
mentant leur probabilit�e d'être correctement segment�ees. D'autres lettres, celles avec
un taux de remplissage plus bas, comme le T, ont un facteur de forme plus faible,
particuli�erement pour des angles de rotation importants. Dans ces cas, la combinaison
avec le contraste est n�ecessaire pour les s�electionner commeCCs signi�catives.
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f (
) = 1 + � � 1 (
)  � 2 (
)  � 3 (
)
o�u, � = 9

 � 1 (
) =
�

(@
 )0:5 @
 > 0:4
0 autrement

 � 2 (
) =
� �

1 �
�

� 
 � 0:55
0:35

�� 0:5
0:2 < � 
 < 0:9

0 autrement

 � 3 (
) =
�

1 h
 < H I
3 ^ w
 < WI

3
0 autrement

(1.16)

Par ailleurs, le texte enfoui peut être clair ou sombre. Pour tenir compte des deux
polarit�es l'op�erateur est appliqu�e �a l'image et �a son inverse. Pour chaque pixel, la
polarit�e de plus fort r�esidu est s�electionn�ee (voir Eq. 1.17).

R� (I; I c) = max ( R� (I ) ; R� (I c))

q� (I; I c) =
�

q� (I ) R� (I ) > R � (I c)
q� (I c) autrement

(1.17)

(a) Image originale (I ) (b) R� (I; I c) (c) q� (I; I c)

(d) F 

� (I ) (e) R


� (I; I c) (f) q

� (I; I c)

Figure 1.33 { (a) Image originale, (b)-(c) R� (I; I c) et q� (I; I c) de UAO, (d)-(f) F 

� (I; I c),

R

� (I; I c) et q


� (I; I c) de SUAO.

Les �gures 1.33 et 1.34 montrent les r�esultats de la d�etection de texte utilisant
l'ouverture ultime par attribut UHO et SUHO d'une image contenant un panneau
avec du texte dessus. En utilisantUAO, la plupart des lettres sont masqu�ees. Avec
SUHO, les lettres sont correctement segment�ees. Par ailleurs, le fond du panneau n'est
pas sur-segment�e. La m�ethode propos�ee, l'ouverture ultime avec une information de
forme (SUHO) donne de meilleurs r�esultats que l'ouverture ultime par attributUHO.

1.5.5 Segmentation de cellules

L'�emergence r�ecente de technologies automatis�ees d'acquisition d'images �a haut d�e-
bit a chang�e �a jamais la mani�ere dont les biologistes cellulaires collectent et analysent
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(a) Image originale (I ) (b) R� (I; I c) (c) q� (I; I c)

(d) F 

� (I ) (e) R


� (I; I c) (f) q

� (I; I c)

Figure 1.34 { (a) Image originale, (b)-(c) R� (I; I c) et q� (I; I c) de UAO, (d)-(f ) F 

� (I; I c),

R

� (I; I c) et q


� (I; I c) de SUAO.

les donn�ees [64] . L'interpr�etation des ph�enotypes cellulaires est maintenant un sujet
majeur de recherche en biologie. Ainsi, le d�eveloppement de m�ethodes automatis�ees qui
visent �a identi�er des nouveaux ph�enotypes pertinents est un d�e� majeur. Par exemple,
le blocage d'un g�ene avec un ARN interf�erence (ARNi) peut mettre en �evidence son
e�et sur le fonctionnement normal de la cellule. L'observation d'une mol�ecule toxique
peut montrer de nouveaux modes d'action et mettre sur la bonne voie pour d�evelop-
per de nouveaux m�edicaments. Cette �etude est r�ealis�ee dans le cadre du projet RAMIS
(Rock Analysis Module and Interface for Screening) du Pôle Cancer-Bio- Sant�e de Tou-
louse. Une collection d'images acquises par marquage multi-param�etrique des cellules
est analys�ee.

En analyse d'images, les propri�et�ees morphologiques (taille, forme, texture, etc.)
de cellules fournissent des informations pr�ecieuses �a explorer pour mettre au point
une �etape de segmentation. Nous proposons une approche de segmentation bas�ee sur
l'UAO. Le probl�eme de masquage est �egalement pr�esent sur ces images. En e�et, le
halo autour des cellules provoque la fusion de celles qui sont proches entre elles. En
analysant les histogrammes d'environ 1200 cellules, les cellules sont d�ecrites comme
suit : 1- la circularit�e est un attribut discriminant, 2- la surface (A) est entre 500 et
3000 pixels et 3- la hauteur des cellules (h) et la largeur (w) se situent entre 15 et 110
pixels. L'�equation 1.18 montre la fonction de facteur de forme r�esultante :
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(a) Image originale (b) R� (I ) (c) q� (I ) (d) q� (I ) Selection

(e) F 

� (I ) (f) R


� (I ) (g) q

� (I ) (h) q


� (I ) Selection

Figure 1.35 { (a) Image originale : exemple d'image de uorescence RNAi , (b)-(d)R� (I ) q� (I )
et q� (I ) + �ltrage grossier sur UAO, (e)-(h) F 


� (I ), R

� (I ), q


� (I ) et q

� (I ) + �ltrage grossier sur

SUAO.

f (
) = 1 + � � 1 (
)  � 2 (
)  � 3 (
)
o�u, � = 10,  � 1 (
) = 4�A 


(L 
 )2

 � 2 (
) =
�

1 500< A 
 < 3000
0 autrement

 � 3 (
) =
�

1 h
 et w
 2 (15,110)
0 autrement

(1.18)

La �gure 1.35 montre la comparaison entreUAO et SUAO. Noter que q� (I ) et
q


� (I ) pr�esentent beaucoup deCCs dues au bruit. Ainsi, une fois leSUAO e�ectu�e,
un �ltrage grossier desCCs obtenues est appliqu�e a�n d'�eliminer les structures de
faible contraste. Ce �ltrage consiste en un simple seuil, de valeur 2, sur la moyenne de
l'image r�esiduelle (R� (I )) �a l'int�erieur des composantes connexes deq� (I ). Les deux
segmentations sont similaires (�gure 1.35(c) et �gure 1.35(g)). Toutefois, leSUAO a
d�emasqu�e plusieurs cellules sur la r�egion en bas �a droite et a s�epar�e des cellules qui
�etaient r�eunies. Notre approche ne peut pas �eviter un probl�eme de fuite lorsque celle-ci
a lieu alors que lesCCs n'ont pas un facteur de forme �elev�e. En outre, elle r�eduit la
segmentation des noyaux et favorise les structures correspondant aux cellules enti�eres.
Les r�esultats exp�erimentaux indiquent que l'approche propos�ee peut être utilis�ee pour
segmenter les cellules pour une analyse ult�erieure, en r�eduisant les probl�emes de la
UAO classique.
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1.6 Algorithme rapide d'ouverture ultime utilisant
l'arbre des maxima

L'impl�ementation na•�ve de l'ouverture ultime �a partir de sa d�e�nition est tr�es coû-
teuse car elle n�ecessite le calcul de nombreuses ouvertures. Nous avons propos�e, dans le
cadre du post-doc de Jonathan Fabrizio [38], une impl�ementation rapide de l'ouverture
ultime par attribut, fond�ee sur une repr�esentation de max-tree [39]. La vitesse de calcul
atteinte devient alors compatible avec des applications temps r�eel pour des images de
taille relativement importante (1000x1000). Nous d�ecrivons ci-dessous cette impl�emen-
tation, ainsi que les modi�cations �a apporter pour d�eriver les di��erentes am�eliorations
de l'op�erateur que nous avons propos�ees.

1.6.1 Max-Tree

Le max-tree, par dualit�e min-tree, a �et�e introduit par Salembier [39] comme une
structure pour impl�ementer des op�erateurs connexes. Ici, nous introduisons succincte-
ment le concept de max-tree. Pour une d�e�nition compl�ete se r�ef�erer �a [39]. Le max-tree
est un arbre, dans le sens de la th�eorie des graphes, qui donne une repr�esentation multi-
�echelle d'une image. Les n�uds repr�esentent lesCCs de X t (I ), les versions seuill�ees de
l'image au niveaut. Les liens parents-enfants d�ecrivent les relations d'inclusion entre le
CCs correspondantes. Ainsi, le n�ud racine correspond �a la totalit�e de l'image tandis
que les n�uds feuille correspondent aux maxima de l'image. Un ou plusieurs attributs,
calcul�es sur lesCCs, peuvent être associ�es �a chaque n�ud, ce qui permet un calcul
e�cace des ouvertures par attribut. Un exemple est pr�esent�e sur la �gure 1.36. L'at-
tribut � utilis�e est la hauteur de la CC associ�ee. Le n�ud racine, A4

0, de niveau 0 et
avec un attribut de hauteur � = 4 a deux enfantsB 3

1 au niveau 1 etC3
2 au niveau 2,

les deux avec un attribut� = 3. La composante connexeC demeure inchang�ee �a partir
de X 1(I ) �a X 2(I ). Dans ce cas, le seuil maximal pour lequel la composante connexe est
la même, est a�ect�e au n�ud (niveau 2 dans notre exemple). Chaque branche conduit
�a un n�ud feuille ( E 1

5 et F 2
6 ) correspondant aux maxima r�egionaux de l'image, �a des

niveaux 5 et 6 respectivement.
Une ouverture par attribut  � supprime les n�ds, n, dont l'attribut � (n) est inf�erieur

�a � . La �gure 1.37 montre les r�esultats d'ouverture par attribut, avec de valeurs de�
croissantes. Ces ouvertures sont obtenues par l'�elagage de l'arbre aux lignes discontinues
correspondantes. Cette op�eration est extrêmement rapide, c'est pourquoi la structure
de max-tree est appropri�ee pour la mise en oeuvre de l'ouverture ultime.

1.6.2 Calcul de r�esidus

Le r�esidu entre deux ouvertures cons�ecutives est calcul�e comme la di��erence de
niveau de gris d'un n�ud et le niveau de gris de son premier ancêtre avec un attribut
di��erent, comme suit :
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Figure 1.36 { Repr�esentation de l'arbre de maxima (max-tree).

r � (child) =
�

t(child) � t(parent) � (parent) 6= � (child)
t(child) � t(parent) + r � (parent) autrement

(1.19)

o�u child et parent sont deux n�uds reli�es du max-tree, t(n) le niveau de gris associ�e
au n�ud n et � (n) son attribut correspondant.

La �gure 1.38 illustre un exemple de calcul de r�esidus sur le max-tree. L'attribut
de hauteur est choisi pour l'exemple (notonsHk la hauteur de la r�egion dek). Chaque
n�ud de l'arbre contient l'information du niveau de gris et de l'attribut de la r�egion
correspondante. Notez que les r�egionsB et D ont le même attribut. Les deux r�egions
sont alors �elimin�ees par la même ouverture, de tailleHB + 1 (= HD + 1). Le r�esidu
g�en�er�e sur la r�egion D par  H B +1 n'est paslD � lB (la di��erence de niveau de gris avec
son n�ud parent), mais lD � LA , A �etant son premier ancêtre avec un attribut di��erent.

1.6.3 Calcul de l'ouverture ultime �a partir des r�esidus

Le UAO analyse le r�esidu des ouvertures successives de taille croissante et le
r�esidu le plus �elev�e est enregistr�e (�gure 1.38, Eq. 1.1). Pendant le processus, une
ouverture  i peut g�en�erer un r�esidu r1 pour un n�ud n1. Plus tard, une ouverture
plus grande j g�en�erera un r�esidu r2 pour un n�ud n2 ancêtre deN1 dans l'arbre.
Comme n2 engloben1, si r2 est plus grand quer1, r2 doit �egalement être attribu�e �a
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Figure 1.37 { Max-Tree et ouvertures par hauteur  T (I ), avec T : � � � .

n1 (sinon n1 maintient r1). Pour trouver le r�esidu le plus �elev�e de tous les n�uds,
chaque ancêtrenk de chaque n�ud doit être v�eri��e. C'est pourquoi la structure de
donn�ees de max-tree est adapt�ee �a ce traitement : le r�esidu le plus �elev�e ne sera
pas recherch�e parmi les ancêtres, mais tous les ancêtres transmettront leur propre
r�esidu maximal. Le pseudo-code est pr�esent�e dans l'algorithme 1. L'arbre est trait�e de
mani�ere r�ecursive : sur un n�ud donn�e, le r�esidu calcul�e est transmis �a chaque enfant
(voir l 21-22 du pseudo-code). Chaque enfant va comparer son propre r�esidu (r[node])
avec celui transmis par ses ancêtres,R� (parent) ( l 14) et garde le maximum d'entre
eux (R� (node) = max(r [node]; R� (parent))) ainsi que la taille de l'attribut d'ouverture
associ�e au r�esidu maximal. Plus pr�ecisement, sir [node] > R � (parent), R� (node)
prendra la valeur du r�esidu actuel (R� (node) = r [node]) et q� (node) l'attribut du n�ud
+1 ( l 15-16). Sinon, les valeursR� (parent) et q� (parent) sont propag�ees ( l 18-19)).
Ce maximum est transmis �a nouveau aux enfants et ainsi de suite. Ce processus est
en O(n), avecn le nombre de n�uds.

La �gure 1.38 montre le calcul complet de l'ouverture ultime �etape par �etape sur
notre image synth�etique de la �gure 1.36. Dans un premier temps, le r�esidu de chaque
n�ud n est calcul�e. Ce r�esidu est la di��erence entre son niveau de gristn et le niveau
de gris de son premier ancêtrea dont l'attribut � (a) est di��erent de � (n). Dans notre
exemple, le r�esidu de chaque n�ud est la di��erence entre son niveau de gris et celui
de son parent direct, sauf pour le n�ud D. En e�et, la seule paire de n�uds p�ere-�ls
avec le même attribut estD et B . Par cons�equent, les deux n�uds sont �elimin�es par
la même ouverture et le r�esidu deD est alorsrD = tD � tA = 4 � 0 = 4 (et non pas
tD � tB ). Une fois le r�esidu de chaque n�ud calcul�e, R� est obtenu par propagation
du r�esidu maximum en partant de la racine :R� (n) = max(R� (parent); r (n)). En ce
qui concerneq� , si R� (n) = r (n), alors q� (n) = � (n) + 1. Sinon, q� (n) = q� (parent).
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Figure 1.38 { Calcul des r�esidus et de l'ouverture ultime sur l'arbre. L'attribut utilis�e est la hauteur
de la composante connexe.

Pour notre exemple synth�etique,R� (n) est �egal �a r (n) pour tous les n�uds sauf pour
le n�ud F o�u R� (parent) = R� (D) = 4 > r (F ) = 2. C'est pourquoi R� (D) est propag�e
au n�ud F , et queq� (F ) = q� (D).

Algorithme 1 : Calcul Ouverture ultime par attribut.

//Initialisation1

R� (root) = 02

q� (root) = 03

//Compute children4

foreach child in Children (root) do5

ComputeNode(child,root)6

1.6.4 G�en�eration des images r�esultantes

La derni�ere �etape consiste �a g�en�erer les deux r�esultats (la transform�ee et la fonction
associ�ee). Ceci est une �etape facile. Lors de la cr�eation de l'arbre, une image labelis�ee
(labimg ) permet d'�etablir la correspondance entre les n�uds et les composantes connexes
associ�ees. Une simple look-up-table entre les valeursR� [node] et q� [node] calcul�ees su�t
pour g�en�erer les images r�esultantes. L'image transform�ee et l'image associ�ee sont ainsi
g�en�er�ees de la mani�eres suivante :
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Algorithme 2 : Compute Node.

ComputeNode(node, parent)7

//Verify attribute //Compute residue r � (node)8

if (( � (parent) == � (node))) then9

r � (node) = t(node) � t(parent) + r � (parent)10

else11

r � (node) = t(node) � t(parent)12

//Compute R� (node) and q� (node)13

if (r � (node) > R � (node)) then14

R� (node) = r � (node)15

q� (node) = � (node) + 116

else17

R� (node) = R� (parent)18

q� (node) = q� (parent)19

//Compute children20

foreach child in Children (node) do21

ComputeNode(child,node)22

01 for all pixel p {
02 transform [p ]= R � [labimg [p]];
03 associate [p ]= q� [labimg [p]];
04 }

1.6.5 Temps de calcul

L'e�cacit�e de cette mise en �uvre est �evalu�ee sur une base d'images personnelle
d'environ 500 photographies. L'ouverture ultime par hauteur est appliqu�ee 10 fois �a
chaque image et le temps moyen est donn�e. Le tableau 1.39 donne le temps de calcul
obtenu pour di��erentes tailles d'images. Le r�esultat est �a peu pr�es lin�eaire par rapport
au nombre de pixels dans l'image (�gure 1.39.) Sauf pour les tr�es petites images ; le
cache peut introduire un biais. Tous les tests ont �et�e e�ectu�es sur un ordinateur portable
DELL D630 avec processeur 2,4 GHz T7700 et la mise en �uvre est en C. Les temps
indiqu�es comprennent l'ensemble du processus : toutes les allocations, la cr�eation de
l'arbre, le calcul de l'UAO, la g�en�eration des images r�esultantes et le nettoyage de
la m�emoire (donn�ees interm�ediaires tels que l'arbre, la structure LIFO ...). Seuls les
op�erations E/S ne sont pas incluses dans les temps donn�es. Par ailleurs, la distribution
des temps d'ex�ecution par �etape de traitement est la suivante : 72 % du temps en
moyenne est pass�e pour construire l'arbre, 9 % et 19 % est consacr�e �a traiter l'arbre et
g�en�erer les images r�esultantes respectivement. Cette mise en �uvre permet l'utilisation
de l'ouverture ultime par attribut dans di��erents contextes et même en temps r�eel pour
des images relativement grandes.
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Format 128x128 256x256 512x512 1024x1024 2048x2048
Nombre de pixels 16384 65536 262144 1048576 4194304
Temps (ms) 0,18 2,39 12,01 52,04 235,53

Figure 1.39 { Temps d'ex�ecution de l'UAO, selon le nombre de pixels [38].

1.6.6 Impl�ementation de � UAO sur le max-tree

A�n d'impl�ementer � UAO, la condition (� (parent) == � (node)) de l'�equation 1.19
est remplac�ee par (� (parent) � � (node)) � �. La raison en est la suivante : une
ouverture de la taille � (node) + 1 va �ltrer la r�egion correspondant au n�ud node, lui
attribuant la valeur de sonparent. Ainsi, l'ouverture suivante produisant un r�esidu dans
cette r�egion serait l'ouverture de taille � (parent)+ 1, qui supprime le n�ud parent.
Donc, les ouvertures allant de taille� (node) + 2 �a la taille � (parent) (toutes les deux
incluses) ne modi�eront pas la r�egion, menant �a une s�erie de� (parent) � � (node) -1
r�esidus nuls. �Etant donn�e que, selon la d�e�nition de � UAO, les r�esidus doivent être
int�egr�es jusqu'�a trouver une s�erie de � r�esidus nuls, la condition �a cette int�egration est
alors (� (parent) � � (node) � �). La formule pour le calcul de r �

� devient :

r �
� (node) =

�
t(node) � t(parent) + r �

� (parent) � (parent) � � (node) � �
t(node) � t(parent) otherwise

(1.20)
Le pseudo-code pour �UAO est donn�e par l'algorithme 3.R�

� est calcul�e �a partir de
r �

� tel que d�ecrit dans [38, 65]. Le processus commence �a la racine de l'arbre :R�
� (root)

et q�
� (root) sont initialis�es �a z�ero. Ensuite, la fonction Compute�Node est appell�ee

pour chaque n�ud enfant de la racine. La fonction Compute�Node (voir algorithme 4)
calcule r �

� (node) et le compare avecR�
� (parent). R�

� (node) enregistre le maximum
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entre ces deux valeurs :R�
� (node) = max(r �

� (node); R�
� (parent)). q�

� demande une
attention particuli�ere. Par d�e�nition, il doit prendre la taille de l'ouverture produis-
sant le r�esidu maximal. Mais plusieurs ouvertures contribuent au calcul deR�

� . Quelle
taille doit alors être choisie ? SiR�

� (parent) est sup�erieur �a r �
� (node), R�

� (parent) et
q�

� (parent) sont propag�es vers le n�ud node(lignes 36 et 37 de l'algorithme 4). Sinon,
si r �

� (node) devient R�
� (node), q�

� (node) prendra sa valeur selon les cas suivants :
{ � (node) + 1, si le n�ud noden'appartient pas �a une s�erie d'int�egration ( is� est

false) ou sinode est le premier n�ud d'une s�erie d'int�egration quand le r�esidu
maximal est produit (is� est true mais q propagation est false ; lignes 42 et 43).

{ q�
� (parent), jusqu'�a la �n du processus d'int�egration ( is� et q propagation sont

tous les deux true ; ligne 37).
Ainsi, q�

� est mis �a la valeur de la plus grande ouverture impliqu�ee dans le proc�essus
d'int�egration, quand un r�esidu maximal est produit. Cette taille correspond �a la taille
r�eelle de la r�egion d�etect�ee.

Algorithme 3 : Compute Delta Ultimate Attribute Opening.

Compute� UAO()23

//Initialization24

R�
� (root) = 025

q�
� (root) = 026

q propagation = 027

//Compute children28

foreach child in Children (root) do29

Compute�Node( child,root,q propagation)30

Un exemple de calcul der �
� , avec � = 1, pour un pro�l de synth�ese de la �gure 1.40

est illustr�e sur la �gure 1.41. Pour des raisons de simplicit�e, les n�uds de l'arbre sont la-
belis�es avec leur niveau de gris (ce qui �evidement n'est pas le cas pour l'impl�ementation
logicielle utilis�ee). La proc�edure comprend les �etapes suivantes :

{ le r�esidu du n�ud racine (0) est initialis�e �a z�ero : r �
� (0) = 0. R�

� (0) et q�
� (0) sont

mis �a z�ero ;
{ ensuite, le n�ud 3 est trait�e : r �

� (3) = r � (3) = 3. Il n'y a pas d'int�egration
car � (3) � � (0) = 10 � 8 = 2 > �. r �

� (3) > R �
� (0), alors R�

� (3) = r �
� (3) et

q�
� (3) = � (3) + 1 = 9 ;

{ apr�es ceci, le n�ud 5 est trait�e : r �
� (5) = r � (5) = 2. Pas d'int�egration, car

� (5) � � (3) = 8 � 6 = 2 > �. Comme r �
� (5) < R �

� (3), R�
� et q�

� sont propag�es du
p�ere (n�ud 3) vers le �ls (n�ud 5) : R�

� (5) = R�
� (3) = 3 et q�

� (5) = q�
� (3) = 9 ;

{ quand on calculer �
� (7), r � (7) doit être ajout�e �a r �

� (5) : r �
� (7) = r � (7) + r �

� (5) =
2 + 2, car � (7) � � (5) = 6 � 5 = 1 � �. Ce r�esidu est plus grand que R�

� (parent),
alors R�

� (7) = r �
� (7) et q�

� (7) = � (7) + 1 = 6. La variable q propagation est
activ�ee pour le reste de la s�erie d'int�egration.
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Algorithme 4 : Compute � Node.

Compute� Node(node, parent,q_propagation)31

//V�eri�er � attribute32

is� = ( � (parent) � � (node)) � �33

//Calcul r�esidu r �
� (node)34

if (is� ) then35

r �
� (node) = t(node) � t(parent) + r �

� (parent)36

else37

r �
� (node) = t(node) � t(parent)38

//Calcul R�
� (node) et q�

� (node)39

R�
� (node) = R�

� (parent)40

q�
� (node) = q�

� (parent)41

isMaxT = 042

if (r �
� (node) > R �

� (node)) then43

isMaxT = 144

R�
� (node) = r �

� (node)45

if not(qpropagation and is� ) then46

q�
� (node) = � (node) + 147

//Compute children48

foreach child in Children (node) do49

Compute�Node( child,node,isMaxT )50

{ cette int�egration continue jusqu'au n�ud 9 (les attributs ont des valeurs cons�ecu-
tives : de 6 �a 3), donnant lieu �a r �

� (9) = 2+2+1+1 = 6. Ainsi, R�
� (8) = r �

� (8) = 5
et R�

� (9) = r �
� (9) = 6.

Publications associ�ees : ConfI f [66], [44], [38], [67], [68], [69], [65]. g,
ACLI f [70], [71], [46] g.

{ [66] T. Retornaz, B. Marcotegui . Ultimate opening implementation based
on a ooding process.In the 12th International Congress for Stereology, ICS
XII , Septembre 2007, Saint-Etienne, France.

{ [44] T. Retornaz, B. Marcotegui . Scene-text localization based on ultimate
opening. International Symposium on Mathematical Morphology ISMM'07.
October 10-13, 2007. Rio de Janeiro. Bresil.

{ [38] J. Fabrizio, B. Marcotegui . Fast Implementation of the Ultimate Ope-
ning. ISMM '09 : Proceedings of the 9th International Symposium on Mathe-
matical Morphology and Its Application to Signal and Image Processing 2009.
pp. 272{281. Groningen, The Netherlands.

{ [67] J. Fabrizio, M. Cord, B. Marcotegui . Text Extraction from Street Level
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Pro�l Pro�l + Max-Tree R �
� q�

�

Figure 1.40 { (a) Pro�l avec niveaux de gris (t) et attributs ( � ), (b) Max-Tree. (c)-(d) � UAO
r�esultant.

Figure 1.41 { Calcul de � UAO sur le Max-tree. A gauche les r�esidus, au milieu les r�esidus �, et
�a droite le r�esultat � UO( R�

� et q�
� respectivement).

Images,CMRT09 - CityModels, Roads and Tra�c 2009. Paris, France.
{ [68] J. Fabrizio, B. Marcotegui , M. Cord. Text Segmentation in Natural

Scenes Using Toggle-Mapping.ICIP09 - IEEE International Conference on
Image Processing 2009. Cairo, Egypt.

{ [69] R. Minetto, N. Thome, M. Cord, J. Fabrizio, B. Marcotegui . SNOO-
PERTEXT : A Multiresolution system for text detection in complex visual
scenes.ICIP10 - IEEE International Conference on Image Processing 2010,
Hong Kong.

{ [65] B. Marcotegui and J. Hern�andez and T. Retornaz. Ultimate Opening
and Gradual Transitions. ISMM'2011,Proceedings of 10th International Sym-
posium on Mathematical Morphology, 6th-8th July 2011 - Intra, Lake Mag-
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{ [70] (JCR) J. Fabrizio, B. Marcotegui , M. Cord. Text Detection in Street

Level Images.Pattern Analysis and Applications, Volume 16, Issue 4, pp 519-
533 November 2013. doi=10.1007/s10044-013-0329-7,

{ [71] E. Decenci�ere, G. Cazuguel, X. Zhang, G. Thibault, J.C. Klein, F. Meyer,
B. Marcotegui, G. Quellec, M. Lamard, R. Danno, D. Elie, P. Massin, Z.
Viktor, A. Erginay, B. Lay and A. Chabouis. (2013). TeleOphta : Machine
learning and image processing methods for teleophthalmology. IRBM, 34(2),
196-203.

{ X. Zhang, G. Thibault, E. Decenci�ere, B. Marcotegui, B. Lay, R. Danno,
G. Cazuguel, G. Quellec, M. Lamard, P. Massin, A. Chabouis, Z. Victor, A.
Erginay. "Exudate Detection in Color Retinal Images for Mass Screening of
Diabetic Retinopathy". Medical Image Analysis, 2014.



52 CHAPITRE 1. SEGMENTATION �A L'AIDE DES GRAPHES

1.7 Pro�ls d'attributs

1.7.1 D�ecomposition par seuils et pro�l d'attributs

La d�ecomposition par seuils est repr�esent�ee sous forme de max-tree, chaque branche
de l'arbre correspondant �a l'�evolution d'une composante connexe avec les di��erents
seuils. En associant un attribut �a chaque composante connexe de la d�ecomposition, un
pro�l d'attributs r�esume l'�evolution des r�egions de chaque branche de l'arbre.

Les attributs sont class�es en deux cat�egories : croissants et non croissants [72]. Un
attribut est croissant si sa valeur pour une r�egion donn�ee est plus grande ou �egale
que celle de n'importe quel sous-ensemble de cette r�egion. La surface d'une r�egion est
l'attribut croissant le plus commun. Les attributs non croissants ne v�eri�ent pas cette
condition. La plupart des attributs de forme, tels que la circularit�e, la tortuosit�e et
l'�elongation, sont des attributs non croissants.

La �gure 1.42 illustre la d�ecomposition par seuils d'une image 1D, son max-tree et
les pro�ls de l'attribut de largeur (W) pour les deux maxima de la fonction (pA et pB ).
Des �ev�enements sur ces pro�ls sont utiles pour segmenter des objets [73] ou extraire des
descripteurs [37]. Si l'attribut est non croissant, sa valeur maximale est un �ev�enement
signi�catif. Cette valeur maximale sera atteinte par des seuils di��erents �a di��erents
emplacements de l'image. Il s'agit donc d'une approche locale, qui maximise un attribut
ind�ependamment de son contraste. En revanche, si l'attribut est croissant, la valeur
maximale sera atteinte par le seuil minimal. D'autres �ev�enements signi�catifs seront
ainsi �a �etudier dans le cas d'un attribut croissant. Par exemple, les r�egions extr�emales de
stabilit�e maximale (Maximally Stable Extremal Regions, MSER) introduites dans [8]
d�etectent des r�egions dont la variation de surface est minimale.

(a) D�ecomposition par seuils (b) max-tree (c) pro�l d'attributs

Figure 1.42 { Illustration des pro�ls d'attributs. (a) D�ecomposition par seuils, (b) max-tree, et
(c) pro�l de l'attribut largeur.

L'�elongation g�eod�esique E(X t ) d'un objet X t est un descripteur de forme utile
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pour caract�eriser les structures longues et �nes. Il s'agit d'un attribut non croissant,
proportionnel au rapport entre le diam�etre g�eod�esique au carr�eL2(X t ) et la surface de
l'objet A(X t ), comme indiqu�e dans l'�equation. 1.21.

E(X t ) =
�
4

L2(X t )
A(X t )

(1.21)

Le diam�etre g�eod�esiqueL(X t ) = supx2 X t
f lx (X t )g est la longueur de l'arc g�eod�esique

le plus long �a l'int�erieur de l'objet [74]. La �gure 1.43 illustre le principe du diam�etre
g�eod�esique.

Figure 1.43 { Illustration du calcul du diam�etre g�eod�esique, qui intervient dans la d�e�nition
d'�elongation.

Les meilleurs algorithmes de calcul du diam�etre g�eod�esique ont une complexit�e
�elev�ee. R�ecemment, une bonne approximation de celui-ci, le diam�etre barycentrique, a
�et�e propos�ee dans [75]. Non seulement elle donne en pratique des valeurs proches du
diam�etre g�eod�esique, mais en plus elle peut être calcul�ee �a l'aide d'un algorithme dont
la complexit�e est lin�eaire.

1.7.2 Image de caract�eristique li�ee �a un attribut

L'image caract�eristique associe �a chaque pixel de l'image la valeur de l'attribut
maximal du pro�l d'attributs correspondant �a sa branche. En d'autres termes, pour
un pixel donn�e p, toutes les r�egions de la d�ecomposition par seuils contenantp sont
analys�ees. Le pixelp prend alors la valeur de l'attribut maximal de toutes ces r�egions.

La �gure 1.44 montre un exemple d'image d'attribut maximal, en utilisant l'�elonga-
tion g�eod�esique comme attribut analys�e. Nous observons que cette image fait ressortir
les structures allong�ees.

Nous utilisons l'image d'�elongation maximale pour segmenter les fa�cades sur l'image
d'�el�evation. L'image 1.45 montre un exemple de r�esultat. A gauche nous observons le
nuage de points segment�e (la fa�cade en bleu, le sol en gris et les objets 3D de la sc�ene en
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(a) R�etine (b) maxf E(X t )g

(c) Code barres (d) maxf E(X t )g

Figure 1.44 { Elongation maximale utilisant une d�ecomposition par seuils.

jaune). A droite l'image couleur associ�ee permet d'interpr�eter le contenu de la sc�ene.
Nous pouvons constater que des objets proches, comme les motos gar�ees pr�es de la
fa�cade, ne sont pas confondues avec celle-ci.

Figure 1.45 { Segmentation de fa�cades (en bleu) en maximisant l'attribut d'�elongation sur l'image
d'�el�evation. Les objets proches �a celle-ci, comme les motos, ne sont pas fusionn�es.

1.7.3 Un nouvel attribut : l'�elongation stable

Les �ltres connexes utilisant un attribut d'�elongation [75] ont tendance �a reconnec-
ter des structures parasites li�ees au bruit. Les r�egions extrema de stabilit�e maximale
(Maximally Stable Extremal Regions, MSER) introduites dans [8] d�etectent des r�egions
stables mais favorisent les r�egions arrondies[9]. A�n de d�etecter des objets allong�es en
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tenant compte de leur stabilit�e, nous proposons un nouvel attribut l'�elongation stable,
not�e �( X t ). Cet attribut combine la stabilit�e d'une r�egion 	( X t ) avec son �elongation
E(X t ) :

�( X t ) = 	( X t )E(X t ) =
A(X t )
dA(X t )

dt

�
4

L2(X t )
A(X t )

=
�
4

L2(X t )
dA(X t )

dt

(1.22)

Les maxima de �(X t ) correspondent aux r�egions stables avec une �elongation signi�-
cative. L'image caract�eristique en utilisant le maximum �( X t ) fournit : 1) une partition
de l'espace utile pour la segmentation ; 2) chaque pixel contient des informations sur
la forme et la stabilit�e de son voisinage.

La �gure 1.46 illustre le comportement de cette m�ethode sur une image r�eelle
d'ADN. L'objectif est de segmenter la �bre allong�ee de l'arri�ere-plan bruit�ee. La �-
gure 1.46b montre l'image d'�elongation maximale o�u les objets de forme allong�ee ont
�et�e mis en �evidence. Toutefois, des structures li�ees au bruit sont fusionn�es dans le
fond donnant lieu �a des d�etections parasites, comme par exemple la structure poreuse
au centre de l'image. Le maximum de stabilit�e (�gure 1.46c) conserve �egalement de
nombreuses structures li�ees au bruit et non allong�ees dans le fond. Finalement, la �-
gure 1.46d montre l'image d'�elongation stable maximale, o�u la plupart des structures
li�ees au bruit ont �et�e �elimin�ees en raison de leur faible stabilit�e.

(a) DNA image (b) Elongation maximale maxf E(X t )g

(c) Stabilit�e maximale max f 	( X t )g (d) Elongation stable maximale
maxf �( X t )g

Figure 1.46 { Elongation maximale, stabilit�e maximale et �elongation stable maximale image.

Cette m�ethodologie a �et�e utilis�ee pour segmenter des cellules de la peau dans le
cadre d'un projet industriel avec L'Or�eal. L'image 1.47 illustre un r�esultat exp�erimen-
tal. La �gure 1.47(a) illustre l'image originale et la �gure 1.47(b) la v�erit�e terrain
correspondante. La �gure 1.47(c) montre l'image d'�elongation maximale, maxf E(X t )g.
Nous pouvons constater que tous les m�elanocytes pr�esentent une �elongation signi�cative
mais le bruit produit des structures parasites dans le fond. La plupart des structures
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li�ees au bruit ne sont pas stables (dans le sens MSER). Alors leur �elongation stable
�( X t ) constitue un attribut adapt�e pour la segmentation de ce type d'objet.

(a) Image originale (b) V�erit�e terrain

(c) maxf E(X t )g (d) maxf �( X t )g

Figure 1.47 { Image caract�eristique utilisant la valeur maximale du pro�l d'attributs.
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1.8 Conclusion

Dans ce chapitre j'ai d�ecrit mes contributions dans le domaine de la segmentation
morphologique. Dans un premier temps, j'ai d�evelopp�e des outils de segmentation inter-
active, capables d'aborder la segmentation d'images g�en�eriques. L'approche propos�ee,
repose sur une segmentation hi�erarchique. Les outils d'interaction propos�es permettent
par exemple de choisir un niveau de r�esolution adapt�e au contenu de l'image ou de tra-
cer un simple trait pour signaler un objet d'int�erêt. La localisation pr�ecise des contours
de l'objet signal�e est alors con��ee �a l'ordinateur. Les moyens d'interaction propos�es sont
intuitifs et ne requi�erent pas des comp�etences en traitement d'images. Une approche
interactive constitue un bon compromis entre une segmentation purement manuelle,
tr�es laborieuse, et une approche compl�etement automatique, di�cile dans un contexte
g�en�eral. Par ailleurs, la segmentation id�eale peut ne pas être bien d�e�nie et d�ependre
de l'application. L'approche interactive combine la robustesse des m�ethodes manuelles
avec l'e�cacit�e des m�ethodes automatiques.

Dans un deuxi�eme temps je me suis orient�ee vers les m�ethodes r�esiduelles du fait
de leur caract�ere g�en�erique, multi-�echelle et faiblement param�etrique. Ces m�ethodes
extraient les r�egions les plus contrast�ees d'une image sans information a priori sur leur
taille, forme ou contraste. Nous avons propos�e l'ouverture ultime avec des ouvertures
par attribut. Elles ont l'avantage d'être des op�erateurs connexes qui pr�eservent la forme
des objets segment�es, simpli�ant leur analyse ult�erieure. Nous avons utilis�e cet op�era-
teur pour la d�etection de texte enfoui, qui a une forte variabilit�e de couleur, de taille
et de forme et nous avons obtenu des r�esultats satisfaisants.

La confrontation de ces m�ethodes avec des cas r�eels a mis en �evidence un certain
nombre de probl�emes. L'analyse de ces probl�emes nous a conduit �a la d�e�nition de
nouveaux op�erateurs proposant des solutions aux probl�emes rencontr�es. Par ailleurs,
nous avons propos�e un algorithme rapide, �a l'aide du max-tree. Il permet l'utilisation
de ces approches en temps r�eel pour des images de relative grande taille.

Finalement, nous avons explor�e des techniques qui �etudient l'�evolution des attributs
tels que l'�elongation ou l'�elongation pond�er�ee par la stabilit�e. Nous avons montr�e l'in-
t�erêt de ces techniques pour la segmentation de fa�cades et la segmentation de cellules
de la peau pour le compte de L'Or�eal.
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Chapitre 2

Analyse de sc�enes urbaines 2006-

J'ai abord�e l'analyse s�emantique de sc�enes urbaines dans le cadre du projet collabo-
ratif TerraNumerica, qui a �et�e ensuite suivi par le projet TerraMobilita. Ce nouvel axe
de recherche a �et�e l'occasion de proposer des m�ethodes originales et e�caces d'analyse
s�emantique de fa�cades ainsi que de nuages de points 3D, combinant une repr�esentation
sous forme d'image d'�el�evation et leur traitement e�cace au moyen d'outils morpholo-
giques.

2.1 Segmentation de fa�cades (2006-2009)

Le but de TerraNumerica est d'augmenter le r�ealisme et la productivit�e de la mod�e-
lisation urbaine. Dans ce contexte, j'ai d�evelopp�e en collaboration avec Jorge Hern�an-
dez, dans le cadre de sa th�ese, des m�ethodes de segmentation de fa�cades de bâtiments
haussmanniens. Nous pr�esentons dans un premier temps les principes des techniques
de l'�etat de l'art adressant ce probl�eme. Ensuite nous identi�ons les points faibles et
proposons des solutions.

Dans la litt�erature, les m�ethodes les plus robustes de segmentation de fa�cades ex-
ploitent la structure r�eguli�ere des bâtiments �etudi�es, avec les fenêtres bien align�ees,
aussi bien verticalement qu'horizontalement. Par exemple, Lee et Nevatia [76] et Wang
et al [77] utilisent des pro�ls 1D obtenus par int�egration horizontale ou verticale de
gradients directionaux. Les fenêtres align�ees produisent des pics d'accumulation de
gradient. Elles sont ainsi d�etect�ees par un simple seuil du gradient projet�e. Muller [60]
utilise l'information mutuelle pour trouver des structures architecturales r�ep�etitives sur
une image de fa�cade. Ces m�ethodes sont appliqu�ees �a des bâtiments isol�es, ayant une
unit�e architecturale. Cette premi�ere �etape d'extraction d'une fa�cade isol�ee est g�en�era-
lement r�ealis�ee manuellement.

Cependant, lorsque nous prenons une photo au niveau de la rue dans une ville,
plusieurs probl�emes apparaissent pour mod�eliser une seule fa�cade :

1. variations de la r�esolution caus�ees par des e�ets de perspective,

59
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2. fa�cades multiples dans la même image,

3. pr�esence du ciel,

4. pr�esence de la route et du trottoir,

5. d�etails architecturaux, balcons en fer forg�e, branches d'arbres devant la fa�cade,
perturbant le caract�ere r�ep�etitif des �elements constitutifs.

6. rez de chauss�ee, consid�er�e comme un probl�eme en raison de structures non r�ep�e-
titives [60].

Ces probl�emes sont illustr�es sur l'image de la �gure 2.1.

Figure 2.1 { Image acquise au sol, avec plusieurs bâtiments côte �a côte de caract�eristiques di��e-
rentes ne pouvant faire l'objet d'une seule �etape de mod�elisation, pr�esence du ciel, de la route et du
rez-de-chauss�ee.

Nous proposons une extraction automatique de la fa�cade d'un seul bâtiment et son
analyse s�emantique tel qu'illustr�e sur la �gure 2.2. Cette proc�edure, d�evelopp�ee dans
le cadre de la th�ese de Jorge Hern�andez, est d�ecrite dans les sections suivantes.

2.1.1 Segmentation de bâtiment

Premi�erement, nous avons propos�e une m�ethode automatique capable d'isoler les
di��erentes fa�cades de bâtiments d'une image acquise dans des conditions r�ealistes dans
une ville. Cette segmentation facilite l'extraction d'information s�emantique/grammati-
cale pour une mod�elisation proc�edurale e�cace �a grande �echelle. La �gure 2.3 montre
un sch�ema de notre m�ethode. La premi�ere �etape est la recti�cation d'image. Les lignes
de fuite sont d�etect�ees, fond�ees sur la transform�ee de Hough [78]. Ensuite la division
verticale des fa�cades est r�ealis�ee. Finalement le ciel et le rez-de-chauss�ee sont supprim�es.
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Figure 2.2 { Segmentation de fa�cades de bâtiments haussmanniens : �a gauche, segmentation d'un
bâtiment, au milieu, zone d'int�erêt extraite, avec un seul bâtiment �a analyser, �a droite, r�esultat de
l'analyse.

Figure 2.3 { M�ethode de segmentation de fa�cades de bâtiments. Image d'entr�ee : image acquise au
niveau du sol dans une rue parisienne. Sortie : image faisant l'objet d'une proc�edure de mod�elisation.

La division verticale de fa�cades est inspir�ee de l'approche de Lee et Nevatia [76].
Premi�erement le gradient vertical est calcul�e, d�etectant des contours horizontaux (�-
gure 2.4(a)). Avant int�egration, des �ltres morphologiques sont utilis�es pour supprimer
les d�etails non signi�catifs. Une ouverture morphologique avec un �element structurant
horizontal est utilis�e. La taille de cette ouverture est d�etermin�ee en fonction de la taille
de la fenêtre la plus petite �a d�etecter, si la r�esolution de l'image est connue. Sinon cette
taille est d�eduite de l'analyse granulom�etrique du gradient, tel que nous avons propos�e
dans [79]. Nous observons une forte simpli�cation de ce pro�l tout en pr�eservant l'in-
formation utile. Les pics de ce pro�l se situent aux emplacements des fenêtres. Un �ltre
altern�e s�equentiel est alors appliqu�e sur ce pro�l. Finalement, la ligne de partage des
eaux du pro�l invers�e d�etermine les divisions verticales. Parmi ces divisions, certaines
sont intra-fa�cade (en vert) et d'autres inter-fa�cades (rouge). Comme nous pouvons voir
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sur la �gure 2.4(c) les divisions inter-fa�cades correspondent aux vall�ees les plus pro-
fondes. En e�et, il n'y a pas de structures horizontales qui traversent la limite entre
deux bâtiments. A�n de classer les deux types de division, un algorithme de k-means
avec deux classes est utilis�e. La classe associ�ee �a la valeur minimale correspond aux
divisions inter-fa�cades. Cet algorithme de k-means permet de choisir le bon nombre
de divisions inter-fa�cades sans besoin d'appliquer un seuil ni de connâ�tre a priori le
nombre de bâtiments pr�esents dans l'image, �a condition qu'il y ait plus d'un.

(a) Gv (b) fGv (c) Pro�l sur image (d) Divisions verti-
cales

Figure 2.4 { (a) Gradient couleur vertical (�el�ement structurant vertical, d�etectant des contours

horizontaux) et sa projection. (b) Gradient �ltr�e et sa projection. (c) Projection verticale Pv

�
fGv

�
sur

l'image de d�epart. (d) Divisions verticales de la fa�cade.

La segmentation horizontale est identique �a la verticale, rempla�cant simplement
vertical par horizontal et vice-versa. La �gure 2.5 illustre un exemple de cette proc�edure.
Le gradient horizontal, �ltr�e par une ouverture verticale, est projet�e horizontalement.
Ensuite un �ltre altern�e s�equentiel suivi d'une ligne de partage des eaux d�etecte les
di��erents �etages du bâtiment. Une �etape suppl�ementaire de ra�nement est rajout�ee
pour positionner la division au niveau de la dalle : la division est d�eplac�ee au maximum
du gradient vertical projet�e horizontalement. En e�et, le gradient vertical positionne
de mani�ere plus pr�ecise la division horizontale.

A�n d'�eliminer le rez de chauss�ee et la section de route, nous comparons la projection
totale (Pv

�
fGh

�
), sur toute l'image et la projection locale (Pv

�
fGh(�etage)

�
), sur chaque

�etage. Ces projections sont normalis�ees pour pouvoir être compar�ees. A noter que la
di��erence entre la projection locale et la projection globale est inf�erieure pour un �etage
de fenêtres que pour le rez-de-chauss�ee ou la route (Fig. 2.6). Nous utilisons �a nouveau
l'algorithme k-means pour classer les projections locales (par �etage) en deux cat�egories :
celles qui ressemblent �a la projection globale et celles qui en sont plus �eloign�ees. Les
sections sont alors supprim�ees du bas vers le haut, jusqu'�a trouver une section de la
classe proche de la projection globale. Dans cet exemple, deux sections sont supprim�ees.
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(a) Gh (b) fGh (c) (d)

Figure 2.5 { (a) Gradient couleur horizontal et (b) gradient �ltr�e. (c) Projection horizontale de
fGh et division horizontale de fa�cade, (d) Projection horizontale de fGv et division horizontale ra�n�ee
de fa�cade.

Figure 2.6 { Analyse des sections horizontales.
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L'image 2.7 montre d'autres exemples d'images ainsi que les bâtiments isol�es auto-
matiquement �a partir de ces images.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 2.7 { (a)-(c) Images de fa�cades acquises en conditions r�ealistes. (d)-(f) bâtiments isol�es
automatiquement �a partir des images (a)-(c).

2.1.2 Segmentation verticale et horizontale

Une fois la fa�cade isol�ee, la segmentation verticale et horizontale est appliqu�ee,
utilisant la même technique d�ecrite dans la section pr�ec�edente. Le gradient vertical,
�ltr�e par une ouverture horizontale, est accumul�e verticalement. L'inclusion du �ltre
morphologique avant l'accumulation permet de mieux g�erer les fa�cades textur�ees. Un
�ltre altern�e s�equentiel est ensuite appliqu�e sur le pro�l d'accumulation. Finalement
une ligne de partage des eaux est appliqu�ee au pro�l invers�e. La même proc�edure est
appliqu�ee horizontalement. La �gure 2.8 illustre les r�esultats sur plusieurs images, y
compris pour des cas o�u un arbre cache une partie importante de la fa�cade.

2.1.3 Localisation de fenêtres

Une fois la division de la fa�cade e�ectu�ee, la localisation pr�ecise des bords de fenêtres
est r�ealis�ee de la mani�ere suivante : pour les bords verticaux, les extrema dePv

�
fGv

�

sont utilis�es comme marqueurs. La �gure 2.9 illustre cette proc�edure. Les maxima
(bleu) sont les marqueurs des fenêtres et les minima (vert) les marqueurs du mur de
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la fa�cade. Ces marqueurs sont introduits dansPv

�
fGh

�
pour la localisation pr�ecise des

bords de fenêtre verticaux. De mani�ere analogue les contours horizontaux sont obtenus,
rempla�cant horizontal par vertical et viceversa.

D'autres r�esultats de d�etection de fenêtres sont illustr�es sur la �gure 2.10.

2.1.4 R�esultats sur la base Teboul

L'analyse s�emantique de fa�cades a donn�e des r�esultats satisfaisants sur les images
issues du projet TerraNumerica. Nous avons cherch�e �egalement �a nous comparer avec
d'autres techniques de l'�etat de l'art. Pour ceci, nous avons test�e la performance de
notre m�ethode sur la base publique introduite par Teboul et al. [80]. Dans [79] nous
proposons de r�egler automatiquement les param�etres de notre m�ethode. Nous choisis-
sons la taille de �ltre qui minimise l'�ecart type des tailles de division des fa�cades. Le
r�eglage adaptatif des param�etres o�re une robustesse au bruit, aux changements de
r�esolution de l'image, des ombres et des textures. Ces �ltres adaptatifs conduisent �a la
meilleure performance par rapport �a des param�etres de �ltre test�es de fa�con exhaus-
tive. Ainsi, notre approche est valid�ee. Les r�esultats que nous obtenons sontP = 0; 82 ,
R = 0; 79 et f mean = 0:80 , ce qui est beaucoup mieux que d'autres r�esultats rapport�es
dans la litt�erature sur cette même base. En e�et, les r�esultats publi�es par Teboul et al
sont P = 0:58, R = 0:81 andf mean = 0:68 [80]. Cependant, leur approche n�ecessitant
une phase d'apprentissage, ils donnent leurs r�esultats sur seulement 10 images. alors
que nous donnons les performances sur l'ensemble de la base. Les r�esultats qualitatifs
sont pr�esent�es sur les �gures 2.12 et 2.11. La �gure 2.12 pr�esente des exemples dans
lesquels la m�ethode propos�ee �echoue. Ces images ne respectent pas l'hypoth�ese de r�egu-
larit�e sur laquelle se fonde notre approche : certaines colonnes de la fenêtre sont presque
adjacentes. L'�ecart-type de la largeur de division est plus petite lorsque les colonnes
sont fusionn�ees que quand elles sont s�epar�ees. La �gure 2.11 illustre la robustesse de
notre syst�eme pour les ombres, les textures et les images sur lesquelles la distance entre
les fenêtres est pseudo-r�eguli�ere.

Figure 2.8 { Division de la fa�cade en �etages + dalle et en trav�ees.
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monge 13 monge 85 monge 55

Figure 2.11 { Exemples de r�esultats satisfaisants.

Les bons r�esultats de ce projet ont permis d'obtenir un �nancement pour la suite
des travaux, dans le cadre du projet TerraMobilita.

Publications associ�ees : ConfI f [81], [82], [83], [45], [79], [65]. g,
ACLI f [84] g.

{ [81] J. Hern�andez and B. Marcotegui. Ultimate Opening Segmentation with
Shape Constraints. The 8th IASTED International Conference on Visuali-
zation, Imaging, and Image Processing 2008, 630-120, September 1-3, 2008,
Palma de Mallorca, Spain.

{ [83] J. Hern�andez and B. Marcotegui. Morphological Segmentation of Building
Facade Images. ICIP09 - IEEE International Conference on Image Processing
2009. Cairo, Egypt.

{ [45] J. Fabrizio, B. Marcotegui. Fast Implementation of the Ultimate Opening.
ISMM09 : Proceedings of the 9th International Symposium on Mathematical
Morphology and Its Application to Signal and Image Processing 2009. pp.
272-281. Groningen, The Netherlands.

{ [79] A. Serna, J. Hern�andez and B. Marcotegui. Adaptive Parameter Tuning
For Morphological Segmentation of Building Fa�cade Images. Proceeding of
20th European Signal Processing Confe- rence (EUSIPCO 2012), August 27-
31 2012, Bucharest, Romania. pp. 2268-2272

{ [65] 5. B. Marcotegui and J. Hern�andez and T. Retornaz. Ultimate Ope-
ning and Gradual Transitions. ISMM'2011, Proceedings of 10th International
Symposium on Mathematical Morphology, 6th-8th July 2011 - Intra, Lake
Maggiore, Italy.

{ [84] J. Hern�andez and B. Marcotegui. Shape Ultimate Attribute Opening.
Image and Vision Computing. Image Vision Computing, vol. 29, n. 8. pp :
533-545. July 2011.
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monge 39 monge 16 monge 21

Figure 2.12 { Exemples de r�esultats probl�ematiques.

Figure 2.13 { D�etection de ciel et lignes de cadrage de la zone int�erêt.
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(a) Gh (b) fGh (c) Ph

�
fGh

�
(d) Ph

�
fGv

�

Figure 2.14 { (a) Gradient couleur horizontal. (b) Gradient �ltr�e. (c) Projection horizontale de
fGh et division horizontale de la fa�cade. (d)Projection horizontale de fGv et ra�nement de la division
horizontale de la fa�cade.
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2.2 Analyse de nuages de points. TerraNume-
rica (2006-2009) et TerraMobilita (2011-2014)

Les syst�emes d'acquisition d'images ne cessent de se diversi�er. Depuis plusieurs
d�ecennies sont apparus les scanners 3D. Ils balayent l'espace avec un faisceau et four-
nissent une repr�esentation des objets pr�esents dans la sc�ene sous forme de nuages de
points 3D. Les scanners actuels, fond�es sur une technologie de temps de vol, sont ca-
pables d'acqu�erir jusqu'�a 1 million de points par seconde, avec une pr�ecision de l'ordre
du centim�etre, sur une port�ee de plus de 100 m. Ces syst�emes peuvent �et�e embarqu�es
sur des v�ehicules equip�es de dispositifs de positionnement pr�ecis, permettant une acqui-
sition dense et pr�ecise �a grande �echelle. Des villes enti�eres peuvent ainsi être num�eris�ees
en quelques jours.

De nombreuses villes au monde disposent de plans 2D tr�es d�etaill�es des rues et des
espaces publics. Ces plans contiennent des informations de l'ensemble du mobilier ur-
bain (lampadaires, panneaux de signalisation, abribus, entre autres) ainsi que les bords
de trottoir, les arbres ou les barri�eres. Les scanners 3D permettent une acquisition tri-
dimensionnelle des villes et ouvrent des perspectives tr�es int�eressantes. Le canton de
G�en�eve a �et�e pionnier dans l'int�egration de la 3D dans la cartographie du territoire. En
2010 il s'est dot�e d'un SIG 3D, d�ecrivant de mani�ere �ne l'environnement urbain, com-
prenant le bâti, les infrastructures de communications, la v�eg�etation, le mobilier urbain,
le mod�ele de terrain et les ouvrages d'art. La 3D permet un rendu visuel de la ville qui
simpli�e la compr�ehension des projets urbains et m�ene �a une meilleure concertation
entre la population et les �elus. Au del�a d'une navigation immersive pour une meilleure
compr�ehension de l'environement, la 3D o�re la possibilit�e de prendre des mesures
�a l'aide d'une interface appropri�ee (telle que celle d�evelopp�ee dans le cadre d'itowns,
http ://www.itowns.fr/) sans avoir �a se rendre sur place, de r�ealiser des diagnostics li�es
�a la mobilit�e, au bruit, entre autres, et facilite les expertises de l'administration dans le
domaine de l'�energie (calcul des volumes chau��es, exposition d'une fa�cade au soleil,...).
Les collectivit�es territoriales s'int�eressent aujourd'hui �a l'�evolution de cette th�ematique
et pr�evoient une transformation de la gestion des villes en s'appuyant sur ces nouvelles
technologies.

L'objectif de TerraMobilita est de mettre au point de nouveaux processus auto-
matis�es de cr�eation et de mise �a jour de cartes 3D de voirie urbaine. Le but est non
seulement de r�eduire le temps et les coûts, mais aussi de permettre une mise �a jour plus
fr�equente des donn�ees. Plus celles-ci seront r�ecentes plus elles seront �ables, et plus elles
pourront être r�eutilis�ees dans di��erentes applications, et ceci, de mani�ere plus perti-
nente. L'utilisation de la 3D permet d'�evaluer les pentes et les d�evers (qui sont critiques
dans certains cas de mobilit�e, comme par exemple le v�elo) et d'en tenir compte pour
les calculs d'itin�eraires adapt�es �a di��erents types de mobilit�e. La 3D permet de carto-
graphier les obstacles, par exemple de pr�evoir la largeur critique de passage pour les
fauteuils roulants. Dans le contexte de la loi de 2005, sachant que les villes doivent être
aux normes pour 2015, la possibilit�e de faire des diagnostics automatis�es d'accessibilit�e,
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en particulier pour les Personnes �a Mobilit�e R�eduite (PMR) �a court terme, est un vrai
sujet d'actualit�e.

Les nuages de points bruts su�sent pour permettre une navigation immersive. Par
contre, une interpr�etation s�emantique de ces nuages est n�ecessaire pour d�evelopper
d'autres applications. Par exemple, pour cartographier le mobilier urbain le nuage de
points doit être nettoy�e de tout objet mobile : pi�etons, voitures, v�elos,... L'analyse
s�emantique des nuages de points permettrait le d�eveloppement de nombreuses appli-
cations. Cette analyse est encore aujourd'hui un challenge scienti�que. Les m�ethodes
semi-automatiques existantes ne sont pas su�santes pour un d�eploiement �a grande
�echelle. C'est en ce sens que des m�ethodes automatiques pour l'analyse urbaine s�eman-
tique en 3D sont n�ecessaires et c'est pourquoi nous nous y sommes int�eress�es.

Le reste du chapitre est organis�e de la mani�ere suivante : la section 2.2.1 discute
des structures de donn�ees existantes pour analyser les nuages de points non structu-
r�es. Ensuite, nous d�etaillons la g�en�eration des images d'�el�evation dans la section 2.2.2,
l'�elimination des points redondants dans la section 2.2.3 et la m�ethode d'interpola-
tion pour mieux g�erer les zones occult�ees dans la section 2.2.4. Les sections suivantes
d�ecrivent les di��erentes contributions que nous avons propos�ees sur l'analyse s�eman-
tique des nuages de points : la segmentation en blocs de maisons (section 2.2.5), la
segmentation du sol (section 2.2.6), la segmentation d'objets 3D (section 2.2.7) et leur
classi�cation (section 2.2.8) et �nalement le diagnostic d'accessibilit�e (section 2.2.9).

2.2.1 Structures de donn�ees

Analyser un nuage de points est d�elilcat car il n'y a pas de r�elations topologiques
pred�e�nies entre ceux-ci. Des nombreuses structures de donn�ees ont �et�e utilis�ees pour
le traitement de nuages de points : le maillage, l'octree [85], le k-d tree [86], les points
�a une distance inf�erieure �a un certain rayon sont consid�er�es voisins, ce rayon pouvant
être adaptatif [87], le point structurant [88], les images d'�el�evation [89, 90]. Nous avons
choisi de travailler sur les images d'�el�evation. Les raisons sont les suivantes :

{ la surface recouvrant une zone contient l'information n�ecessaire pour analyser
la quasi-totalit�e des objets pr�esents sur la sc�ene urbaine. Seulement les objets
sous un objet en hauteur (un pi�eton sous un arbre, par exemple) peuvent être
occult�es ;

{ la projection constitue une r�eduction d'information, donnant lieu �a des m�ethodes
e�caces en temps de calcul ;

{ les relations de voisinage entre points deviennent implicites ;
{ des nombreuses techniques de �ltrage et segmentation e�caces sont disponibles

dans l'�etat de l'art pour les images r�esultantes.
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2.2.2 G�en�eration des images d'�el�evation

Les images d'�el�evation sont des images �a deux dimensions dont la valeur du pixel
contient une information relative �a la troisi�eme dimension. On les appelle parfois des
images �a 2,5 dimensions. Elles sont g�en�er�ees par une projection orthographique, chaque
point prenant comme valeur la distance au plan de projection. Ce plan de projection
est le plan horizontal, avec une normale�! n = (0 ; 0; 1) et contenant le point (0; 0; zmin ).
Le seul param�etre �a d�e�nir lors de cette projection est la taille du pixel de l'image
r�esultante. Ce param�etre doit être choisi en fonction de la r�esolution des donn�ees. Si la
taille du pixel est trop grande, plusieurs points seront projet�es sur le même pixel, avec
une �eventuelle perte d'information. En revanche, si le pixel est trop petit la connexit�e
des pixels requise par nos m�ethodes ne sera pas assur�ee. Par ailleurs, la taille de ce
pixel a un impact direct sur le temps de calcul de nos m�ethodes.

Lors de la projection, plusieurs points 3D peuvent être projet�es sur le même pixel,
en particulier pour les objets verticaux comme par exemple les fa�cades. Plusieurs in-
formations peuvent être conserv�ees :

{ l'image d'�el�evation maximale ( f ), ou simplement nomm�ee image d'�el�evation,
contient la distance du point le plus �eloign�e du plan de projection. Cette image
contient la surface de la sc�ene du point de vue nadir ;

{ l'�el�evation minimale ( f min ), contient la distance la plus petite des tous les points
3D projet�es sur le même pixel. Cette image contient le sol ou le point le plus bas
des objets ;

{ image de hauteur relative (f height = f � f min ), contient la di��erence entre l'image
maximale et minimale. Cette image permet d'estimer la hauteur des objets in-
d�ependament de l'�eventuelle pente de la sc�ene. Notez cependant que cette image
ne contient pas la hauteur de tous les objets car le sol n'est pas toujours visible
sous les objets ;

{ l'image d'accumulation (f acc), contient le nombre de points 3D qui se projettent
sur chaque pixel. Cette image est tr�es utile pour d�etecter les structures verticales
de la sc�ene. Elle est utile aussi pour d�etecter les arrêts du v�ehicule d'acquisition
aux feux rouges, par exemple. Nous reviendrons sur ce point plus tard.

La �gure 2.15 montre un exemple de projection d'un nuage de points (a) : �el�evation
(b), hauteur (c) et accumulation (d). Dans ce cas, le nuage de points a une r�esolution
moyenne d'environ 5[cm]. Nous observons que les valeurs les plus �elev�ees se trouvent
sur les fa�cades, les structures les plus hautes o�u la plupart des points sont projet�es.

L'exemple pr�esent�e est un tron�con de rue de dimensions XY �egales �a 103:5[m] �
48:4[m], et donc les images produites ont une taille de 2070[pix] � 968[pix]. Dans le cas
r�eel, les syst�emes d'acquisition fournissent des nuages de points de plusieurs centaines
de m�etres. Une �etape de d�ecoupage pr�ealable �a partir des images d'�el�evation en blocs
de maisons est mise en place.
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# P

(a) Nuage de points

" P � 1

(b) Profondeur

" P � 1

(c) Hauteur

" P � 1

(d) Accumulation

Figure 2.15 { (a) Nuages de points - vue 3D et vue sup�erieure. Projection sur images (code couleurs
au rang) : (b) la valeur maximale, (c) la di��erence max � min et (d) l'accumulation . Donn�ees c IGN
Tron�con de la Rue Sou�ot (Paris) côt�e pair.

2.2.3 Filtrage de points redondants

La densit�e de nuages de points d�epend des sp�eci�cations techniques des capteurs,
de la distance capteur-objet et de la vitesse du v�ehicule lors de l'acquisition. Lorsque le
v�ehicule va lentement ou quand il s'arrête �a cause d'un feu par exemple, la densit�e de
points augmente puisque les lignes de balayage se chevauchent, ce qui donne de grandes
valeurs sur l'image d'accumulation.

A�n de r�eduire les donn�ees redondantes, nous proposons une strat�egie de �ltrage en
s'appuyant sur la fa�con dont chaque pro�l est acquis. Le capteur tourne pour acqu�erir
chaque pro�l. Labelisant chaque pro�l, il est possible de d�eterminer quand di��erents
pro�ls se superposent. Quand des points de deux ou plus de pro�ls se projettent sur le
même pixel, seulement les points du pro�l majoritaire sont consid�er�es.

Illustrons cette strat�egie de �ltrage sur un exemple. Consid�erons l'acquisition d'un
v�ehicule �a l'arrêt dans l'intervalle [ t0; t2] (2.16). Les trois pro�ls f t= t0 (x), f t= t1 (x) et
f t= t2 (x) se superposent (voir �gure 2.16a, 2.16b et 2.16c). La sc�ene contient les objets
labelis�es de 1 �a 4 : 1 poteau, 2 pi�eton, 3 pi�eton et 4 fa�cade.

Les objets 1 et 4 sont des objets �xes, pr�esents sur les trois pro�ls. Leur accumu-
lation est ainsi trois fois plus grande que l'accumulation d'un seul pro�l. Les objets2
et 3 sont par contre mobiles et apparaissent sur certains pro�ls. Leur accumulation
f acc ne d�epend pas que de leur g�eometrie, mais �egalement du temps qu'ils n�ecessitent
pour traverser le rayon laser (2.16d). En choisissant pour chaque pixel le pro�l le plus
repr�esentatif nous obtenons une information d'accumulationf acc plus pertinente.

La �gure 2.17 illustre ce ph�enom�ene sur des donn�ees r�eelles, acquises par l'IGN sur
la place St. Sulpice �a Paris. Nous observons des valeurs d'accumulation tr�es �elev�ees
lorsque le v�ehicule prend le tournant ou quand il s'arrête. La �gure 2.17b montre
l'�el�evation maximale et 2.17c la labelisation des pro�ls pour d�etecter la superposition
de plusieurs pro�ls. En utilisant la strat�egie d�ecrite ci-dessus, d�evelopp�ee dans le cadre
de la th�ese d'Andr�es Serna, nous observons des valeurs d'accumulation plus �ables (voir
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(a) Pro�l d'acquisition t = t0

(b) Pro�l d'acquisition t = t1

(c) Pro�l d'acqusition t = t2

(d) Accumulation f acc et accumulation norma-
lis�ee f acc

Figure 2.16 { Filtrage des points redondants, choisissant pour chaque pixel le pro�l
de plus grande accumulation.

�gure 2.17e).

2.2.4 Interpolation

L'image d'�el�evation contient des zones sans information dans les zones d'ombre
du capteur. Ces zones peuvent cr�eer des probl�emes de d�econnexion lors de l'analyse
ult�erieure. Nous avons propos�e une m�ethode d'interpolation morphologique utilisant la
transformation de remplissage de trous [91]. Cette transformation est choisie car elle
ne requiert pas de param�etres, remplit des zones d'occlusion de n'importe quelle taille
et ne cr�ee pas de nouveaux extrema parasites, qui perturberont les �etapes post�erieures
de la proc�edure de segmentation.

Illustrons la proc�edure d'interpolation avec un exemple. La �gure 2.18 montre un
pro�l typique d'acquisition. Il contient 7 objets : 1 voiture, 2 pi�eton, 3 bruit, 4
chien, 5 pi�eton, 6 fa�cade, et 7 chemin�ee. Notez que la proc�edure est illustr�ee sur un
pro�l �a une dimension mais elle est appliqu�ee �a la totalit�e de l'image d'�el�evation �a deux
dimensions. La transformation de remplissage de trous, remplira chaque trou (vall�ee
ne touchant pas le bord de l'image) avec la valeur minimale entourant la vall�ee. Par
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exemple, le trou de la partie gauche, entre les objets3 et 4 sera rempli �a la hauteur
du sol. Par ailleurs le trou entre les objets2 et 3 , et celui entre les objets5 et 6
seront �egalement remplis avec la valeur du sol. En e�et, même si sur le pro�l 1D, ces
trous ne touchent pas le sol, sur l'image 2D ils sont connect�es aux pro�ls voisins du sol.
Les pi�etons 2 et 5 n'occultent pas le sol sur les pro�ls voisins (avant ou apr�es eux).

Appliquons maintenant cette m�ethode sur des exemples r�eels. Trois jeux de donn�ees
sont illustr�es sur la �gure 2.19b. Nous pouvons appr�ecier sur la �gure 2.19b, que beau-
coup de donn�ees manquantes n'ont pas pu être interpol�ees. Ceci est dû aux probl�emes
suivants :

{ dans le cas des donn�ees MENSI, les donn�ees du sol sont de petites r�egions isol�ees
et �eparpill�ees.

{ dans le cas des donn�ees de syst�emes mobiles, pour une sc�ene avec beaucoup d'obs-
tacles (par exemple des voitures gar�ees) ou de grands obstacles (des lampadaires),
les trous sont connect�es au bord de l'image.

Pour r�esoudre ce probl�eme, nous proposons de relier les r�egions, en utilisant le
chemin de plus courte distance entre elles [92, 93]. Autrement dit une r�egion sera reli�ee
�a sa voisine la plus proche. Cette technique ne garantit pas le remplissage de tous
les trous, mais en pratique donne des bons r�esultats. Les connexions rajout�ees sont
illustr�ees dans la �gure 2.19c. Le remplissage de trous sur cette image r�eussit cette
fois-ci �a combler les trous dus aux occultations (voir 2.19d).

Cette m�ethode d'interpolation, mise en place dans le cadre de la th�ese de Jorge
Hern�andez, est rapide, interpole des trous de n'importe quelle taille sans information a
priori. En revanche, le remplissage se fait par des zones plates, ce qui peut donner des
r�esultats peu r�ealistes sur des donn�ees en pente comme ceux de l'image 2.20.
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(a) Nuage de points 3D color�e selon la coordonn�ee Z

(b) Image d'�el�evation maximale f (c) Labelisation de chaque pro�l d'acqui-
sition

(d) Image d'accumulation f acc (e) Filtrage d'information redondante.
Cette image est nomm�ee image d'accu-
mulation normalis�ee f acc

Figure 2.17 { Filtrage d'information redondante reposant sur l'information d'ac-
cumulation. Place St. Sulpice �a Paris, France. Donn�ees acquises par Stereopolis II,
IGN c France.
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Figure 2.18 { Sch�ema d'acquisition et m�ethode d'interpolation sur un pro�l 1D. Le
pro�l urbain contient sept objets : 1 voiture, 2 pi�eton, 3 bruit, 4 chien, 5 pi�eton,
6 fa�cade, et 7 chemin�ee.
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Syst�emes d'acquisition

VX c MENSI Lara3D c CAOR Stereopolis c IGN

(a) Images de profondeur

(b) Remplissage de trous

(c) Connexion de r�egions

(d) Remplissage de trous apr�es la connexion de r�egions

Figure 2.19 { Estimation des pixels manquants en utilisant le remplissage de trous.
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Figure 2.20 { Projection par tranches sur un pro�l 1D. La sc�ene urbaine contient les
objets suivants : 1 voiture, 2 pi�eton, 3 bruit, 4 chien, 5 pi�eton et 6 arbre. Le
traitement par tranches �evite que les objets hauts tels que les arbres (objet6 ) occulte
des objets en dessous tels que les pi�etons (objet5 ).
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2.2.5 Segmentation de blocs de maisons

Les donn�ees sont acquises en ux continu, au fur et �a mesure que le v�ehicule avance.
La segmentation en blocs de maison pr�esente les avantages suivants : 1. chaque �̂lot
constitue une entit�e s�emantique, autour de laquelle se situe le trottoir. 2. le ux continu
est divis�e en tron�cons d'une taille raisonnable, �evitant des probl�emes de d�epassement
de m�emoire.

Dans la litt�erature plusieurs approches mod�elisent par des plans les fa�cades des
bâtiments [94, 95, 96, 97, 98]. Ces m�ethodes sont alors limit�ees �a des bâtiments compo-
s�es de fa�cades planes. Les structures comme les balcons peuvent mettre �a d�efaut cette
hypoth�ese et surtout des bâtiments avec des empreintes circulaires, par exemple, font
�echouer ces m�ethodes.

Dans le cadre de la th�ese de Jorge Hern�andez, nous avons propos�e des m�ethodes
de segmentation automatique de nuages de points en �̂lots. Celle qui a �et�e utilis�ee
dans le cadre du projet est celle qui n'impose pas de contraintes d'alignement des
fa�cades. Les contraintes suivantes sont utilis�ees : 1) la hauteur d'un bâtiment est d'au
moins 4 m�etres, 2) la distance minimale entre �̂lots est sup�erieure �a 2 m�etres et 3) la
longueur d'un �̂lot est d'au moins 10 m�etres. La proc�edure est la suivante : 1) un seuil
de 4 m est appliqu�e �a l'image de hauteur (f � f min ). L'image r�esultat pr�esente des
CCs de bâtiments et des objets hauts tels que les lampadaires ; n�eanmoins dans un
même �̂lot, il peut y avoir de petites d�econnexions entre fa�cades, dues �a des donn�ees
manquantes ou �a des colonnes qui occultent des parties de fa�cade provoquant leur
d�econnexion (voir �gure 2.21(a) et son image de projection 2.21(b)) ; 2) pour fusionner
les fa�cades dans les �̂lots, nous appliquons une fermeture d'une taille de 2 m�etres
(�gure 2.21(c)) ; 3) puis nous �eliminons lesCCs de longueur inf�erieure �a 10 m�etres.
Les CCs r�esultantes correspondent aux �̂lots de la sc�ene. Pour tracer la s�eparation
de mani�ere �equidistante entre �̂lots voisins, nous calculons la fonction distance aux
CCs d�etect�ees et lui appliquons la ligne de partage des eaux. L'image segment�ee est
�egalement r�etro-projet�ee pour d�ecouper le nuage de points original.

Les �gures 2.22 et 2.23 illustrent la segmentation par �̂lots de donn�ees 3D issues
des deux syst�emes d'acquisition, Lara3D et Stereopolis respectivement. Deux cas sont
illustr�es : deux côt�es de rues et plusieurs �̂lots en diverses directions. Comme l'on peut
observer, la m�ethode pr�esente de bons r�esultats dans les deux cas. N�eanmoins, dans
le cas de la �gure 2.22 correspondant aux donn�ees CAOR, on a d�etect�e s�epar�ement
les r�egions 1 et 2 qui appartiennent au même �̂lot (de même pour les r�egions 5, 6 et
7), car le pro�l d'acquisition du capteur laser est perpendiculaire �a la direction de la
fa�cade et il y a trop de donn�ees manquantes. Ces r�egions sont s�epar�ees par une distance
sup�erieure �a 2 m�etres et la fermeture utilis�ee n'arrive pas �a les relier.
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(a) Mairie du V eme

(b) Colonnes d�econnectant
une fa�cade

(c) Fermeture 2 m

Figure 2.21 { (a) Mairie du V me arrondissement de Paris. (b) D�econnexion de la fa�cade �a cause
des colonnes (c) Reconnexion grâce �a une fermeture de 2 m.
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2.2.6 D�etection du sol

Des nombreuses m�ethodes de l'�etat de l'art abordent ce probl�eme en ajustant des
plans [99, 90, 100, 101, 102, 103, 104] ou des polynômes [105]. Ces approches peuvent
�echouer dans des sc�enarios complexes avec des rampes d'acc�es ou de ralantisseurs.
Nous proposons de consid�erer le sol comme une r�egion �etendue, avec des transitions
d'�el�evation douces entre pixels voisins [93, 82]. L'algorithme de zones quasi-plates (voir
d�e�nition 3) est donc adapt�e pour sa d�etection.

D�e�nition 3 Deux pixels voisinsp et q appartiennent �a la même zone quasi-plate
d'une image I , si leur di��erence de profondeur jI p � I qj est inf�erieure �a un certain
seuil � donn�e.

8 (p; q) voisins : jI p � I qj � � (2.1)

Le sol est ainsi d�etect�e comme la r�egion la plus grande apr�es avoir appliqu�e l'al-
gorithme de zones quasi-plates �a l'image d'�el�evation interpol�ee. Les �eventuels trous de
cette r�egion correspondent �a des objets tr�es hauts (comme les lampadaire) et ils sont
rajout�es au masque du sol. Cette m�ethode, propos�ee dans le cadre de la th�ese de Jorge
Hern�andez, est simple, rapide, sans contraintes de planarit�e du sol et robuste �a des
con�gurations complexes sans besoin d'identi�er le mod�ele le plus appropri�e. La �-
gure 2.24a montre le masque du sol des images 2.19d. Le masque �nal est r�etro-projet�e
sur le nuage de points, permettant la segmentation de nuages de points 3D de fa�cades
et points du sol (voir �gure 2.24b).

2.2.7 Segmentation d'objets 3D

L'un des apports majeurs de nos travaux est la m�ethode de d�etection et de clas-
si�cation automatique d'objets 3D. Elle permet d'un côt�e le �ltrage des artefacts a�n
de faciliter la segmentation de fa�cades et de la chauss�ee, de l'autre cot�e la r�eintroduc-
tion des certains objets du mobilier urbain (comme par exemple les lampadaires) a�n
d'incr�ementer le r�ealisme visuel d'une sc�ene mod�elis�ee. L'atout principal par rapport �a
l'�etat de l'art est la g�en�ericit�e vis-�a-vis du syst�eme d'acquisition (trois syst�emes di��e-
rents ont �et�e utilis�es dans le cadre du projet) ainsi que la prise en compte de plusieurs
classes d'objets simultan�ement. La g�en�ericit�e relative au type d'objet peut être abor-
d�ee grâce �a une segmentation performante que nous avons d�evelopp�ee. Une premi�ere
version de cette m�ethode a �et�e mise en place dans la th�ese de Jorge Hern�andez et am�e-
lior�ee par Andr�es Serna en rajoutant plusieurs hypoth�eses dans la phase de s�election
de candidats.

La m�ethode de d�etection d'objets consiste en une premi�ere s�election de candidats
suivie d'une �etape de validation. La s�election de candidats est l'union des objets v�eri-
�ant une des deux hypoth�eses suivantes :

1. les objets ne font pas partie du masque du sol. Autrement dit, une discontinuit�e
d'�el�evation �evite la propagation du sol vers l'int�erieur de l'objet. Sur le pro�l 1D
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Syst�emes d'acquisition

VX c MENSI Lara3D c CAOR Stereopolis c IGN

(a) Segmentation � � zones plates,� = 1

(b) Fa�cade-Sol 3D

Figure 2.24 { Segmentation du masque du sol (comprenant les objets urbains).

de la �gure 2.25b tous les objets sauf le chien identi��e avec le num�ero4 sont
d�etect�es.

2. les objets 3D apparaissent sur le nuage de points comme des \bosses" au niveau
du sol. Le r�esidu d'un op�erateur de remplissage de trous sur le pro�l invers�e donne
le deuxi�eme jeu des objets candidats, illustr�es sur la �gure 2.25d. Le chien4 qui
n'avait pas �et�e detect�e avec l'hypoth�ese pr�ec�edente est maintenant bien detect�e.
En revanche, les objets1 , 2 , 6 et 7 qui se trouvent sur le bord des donn�ees
acquises ne sont pas detect�es ou seulement en partie.

L'union des deux jeux de candidats, illustr�e sur la �gure 2.25e, donne l'ensemble
d'objets candidats. Ces candidats sont �ltr�es, utilisant un �ltre surfacique qui supprime
les objets de tr�es petite taille, correspondant au bruit. Une contrainte sur la valeur
d'accumulation est rajout�ee �a ce �ltrage pour �eviter de supprimer des objets de petite
extension surfacique mais signi�catifs pour l'application, tels que les poteaux.

La m�ethode que nous venons d'introduire, d�etecte correctement les objets pr�esents
dans la sc�ene. En revanche, ces objets doivent être correctement individualis�es pour
bien les caract�eriser et ainsi simpli�er leur classi�cation ult�erieure. Sur l'exemple de la
�gure 2.25, nous constatons que les objets1 et 2 font partie de la même composante
connexe. Ceci pose deux probl�emes. D'une part, on d�etecte un objet en moins. D'autre
part, la classi�cation de l'union des deux (ou plusieurs) objets sera plus di�cile, car
ses caract�eristiques s'�eloigneront des caract�eristiques du mod�ele d'objet isol�e. Nous



2.2. ANALYSE DE NUAGES DE POINTS 85

revenons �a la d�e�nition d'objet 3D que nous avons introduite : un objet apparâ�t comme
une sorte de bosse sur le sol. Nous analysons le contenu de chaque composante connexe
d�etect�ee comme �etant un objet et nous appliquons une segmentation contrainte par le
nombre de maxima signi�catifs de celle-ci. L'algorithme de h-maxima [106] est utilis�e
pour s�electionner les maxima signi�catifs. La �gure 2.26 illustre le fonctionnement de
cette re-segmentation de composantes connexes sur un exemple r�eel. Nous constatons
que plusieurs voitures qui avaient �et�e d�etect�ees dans une seule composante connexe
sont correctement s�epar�ees.

Le principal inconv�enient de cette m�ethode est la segmentation d'objets "�a plusieurs
bras", comme les lampadaires, les clôtures, etc. En e�et, ces objets pr�esentent plusieurs
maxima signi�catifs et seront sur-segment�es. Par ailleurs, si un v�elo est gar�e �a côt�e
d'un lampadaire, le v�elo ne sera pas segment�e car il ne contiendra pas de maximum
signi�catif. Pour r�esoudre ce probl�eme, des analyses de forme ou contextuelles pourront
aider �a prendre la d�ecision de re-segmenter un objet ou pas.

Cette �etape de segmentation est essentielle pour bien caract�eriser les objets urbains
et aboutir �a une bonne classi�cation. Nous verrons dans la section suivante que notre
approche produit de tr�es bons r�esultats sur la base TerraMobilita/IQmulus (http ://-
data.ign.fr/benchmarks/UrbanAnalysis/) en s'appuyant sur la m�ethode de segmenta-
tion que nous venons de d�ecrire.
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(a) Syst�eme d'acquisition et pro�l interpol�e f̂ .

(b) En noir : masque du sol f̂ gr . En rouge : premier jeu de candidatsf̂ � f̂ gr

(c) Pro�l invers�e f̂ 0 et remplissage de trous (̂f ')

(d) Deuxi�eme jeu de candidats : THFH( f )=Fill( f̂ 0) � f̂ 0

(e) Ensemble d'objets candidats : (̂f � f̂ gr ) _ THFH( f̂ )

(f) Ouverture surfacique :  A min (( f̂ � f̂ gr ) _ THFH( f̂ ))

(g) Objects mask f̂ obj and ground maskf̂ gr . Objects with signi�cant accumulation f acc are
reinserted.

Figure 2.25 { M�ethode de d�etection d'objets urbains, illustr�ee sur un pro�l 1D. Cette
sc�ene urbaine contient les objets suivants :1 voiture, 2 pi�eton, 3 bruit, 4 chien, 5
pi�eton, 6 fa�cade et 7 chemin�ee.
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(a) Objects connect�es (b) Objets segment�es

(c) Nuage de points : objets segment�es

Figure 2.26 { Segmentation d'objets 3D bas�ee sur une ligne de partage des eaux
contrainte par les maxima d'�el�evation. Chaque couleur correspond �a un objet di��erent.
Donn�ees sur larue Vaugirard �a Paris. IGN c France.
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2.2.8 Classi�cation d'objets 3D

Une fois les objets segment�es, nous utilisons des techniques d'apprentissage pour les
classi�er dans di��erentes cat�egories de mani�ere �a rajouter une s�emantique �a la sc�ene et
pouvoir d�evelopper des applications utiles. Nous avons choisi d'utiliser la m�ethode de
classi�cation classique de Support Vector Machine (SVM) pour ses capacit�es �a g�erer des
jeux de donn�ees de grande taille, des ensembles d'apprentissage limit�es. Par ailleurs, elle
est facile �a impl�ementer et produit des r�esultats pr�ecis dans des applications similaires
rapport�ees dans la litt�erature [107, 82, 108, 109].

Trois types de caract�eristiques sont utilis�ees pour la classi�cation :
{ G�eom�etriques : surface, volume (calcul�e comme l'int�egrale de l'image \hauteur"

sous le masque de l'objet) et p�erim�etre de l'objet ; surface de la bô�te englobante ;
axes moyens ; maximum, moyenne, d�eviation standard et mode (valeur la plus
fr�equente) de la hauteur de l'objet ;

{ Contextuelles : Nombre d'objets voisinsNneigh , d�e�ni comme le nombre de
r�egions touchant l'objet, utilisant une connectivit�e 8 sur l'image d'�el�evation. Cette
caract�eristique est tr�es discriminante pour les groupes d'arbres et de voitures
gar�ees les unes �a cot�e des autres ; l'indice de con�anceCind = nreal =(nreal + ninterp ),
o�u nreal et ninterp correspondent au nombre de pixels non vides de l'objet avant
et apr�es interpolation, respectivement. En g�en�eral, les objets �eloign�es ou occult�es
ont des indices de con�ance faibles.

{ Intensit�e : Moyenne de l'intensit�e du laser sur les points appartenant �a l'objet.
Cette caract�eristique est utilis�ee seulement si disponible.

{ Couleur : Moyenne rouge, vert et bleu sur les points appartenant �a l'objet. Ces
caract�eristiques sont utilis�ees seulement si disponibles.

La �abilit�e de ces caract�eristiques d�epend du syst�eme d'acquisition. Les capteurs
pr�ecis et bien calibr�es contribuent �a la robustesse de la m�ethode de classi�cation. Il est
�a noter que les caract�eristiques g�eom�etriques peuvent être adapt�ees �a n'importe quel
nuage de points XYZ, tenant compte de la r�esolution du syst�eme d'acquisition.

Les bases de cette �etape de classi�cation ont �et�e �etablies dans la th�ese de Jorge
Hern�andez, avec des descripteur g�eom�etriques principalement. Andr�es Serna a rajout�e
d'autres descripteurs rendant la m�ethode plus robuste.

2.2.8.1 R�esultats sur la base TerraMobilita/iQmulus

L'�evaluation des r�esultats est r�ealis�ee selon le protocole TerraMobilita/iQmulus d�e-
crit dans [110]. La premi�ere �etape de ce protocole divise le nuage de points en 3 classes :
surface(comprenant les fa�cades et le sol),objet et autre. Une quatri�eme classe est rajou-
t�ee, non classi��e incluant les points 3D qui ne sont pas annot�es dans la v�erit�e terrain.
Ces points correspondent g�en�eralement au bruit ou des points dont l'appartenance �a
une classe est ambigu•e, comme par exemple les points derri�ere les fa�cades. 18.31 % des
points ne sont pas class�es dans la v�erit�e terrain.

La table 2.1 pr�esente la matrice de confusion de nos r�esultats sur les 3 cat�egories.



2.2. ANALYSE DE NUAGES DE POINTS 89

Table 2.1 { R�esultats de classi�cation pour les 3 cat�egories g�en�erales de la base Terra-
Mobilita/iQmulus. GT : verit�e terrain, AR : R�esultat automatique. N.C. : non class�e.
Sur la matrice de confusion, les r�esultats sont pr�esent�es en pourcentage par rapport au
nombre total de points 3D du nuage de points (12 millions de points).

GT/AR N.C. autre surface objet Sum R P f mean

N.C. - - - - 18.31 % - - -
autre 0.00 % 0.00 % 0.13 % 0.04 % 0.17 % 0.59 % 0.05 % 0.08 %

surface 1.90 % 2.19 % 70.81 % 0.91 % 75.82 %93.40 % 98.82 % 96.03 %
objet 0.09 % 0.02 % 0.72 % 4.88 % 5.70 % 85.49 % 83.72 % 84.59 %

Sum 1.99 % 2.21 % 71.66 % 5.82 % 81.69 %Taux de bonne classi�ca-
tion : 92.65 %

En utilisant notre m�ethode, les objets sont d�etect�es avec un f mean de 84.59 %. Les
objets sont ainsi s�epar�es dessurfacesincluant les fa�cades et la route. 75.82 % du nombre
total de points appartiennent aux surfaces alors que seulement 5.7 % correspondent �a
la classeobjet. La classesurfacesest d�etect�ee avec unf mean �egal �a 96.03 %. Les erreurs
classiques de classi�cation sont illustr�ees sur la �gure 2.27 : fa�cades basses consid�er�ees
comme des objets (�gure 2.27(a)). La classeautre n'est pas bien classi��ee par notre
m�ethode. Cela n'est pas critique car cela ne repr�esente que 0.17 % du nombre total de
points de la sc�ene. Les points de la classe,non classi��e , ne sont pas consid�er�es pour
l'�evaluation. Cela n'est pas un r�eel probl�eme car elle contient principalement des points
3D derri�ere les fa�cades et ne sont pas dans l'espace public, zone d'int�erêt de notre �etude.
Le taux de bonne classi�cation avec les 4 cat�egories principales est de 92.65 %.

(a) La fa�cade basse sur la partie gauche en bas,
l'arbre a �et�e class�e comme objet.

(b) La fa�cade basse sur la partie droite de l'image,
derri�ere les voitures est class�ee comme objet.

Figure 2.27 { Erreurs de classi�cation sur la base TerraMobilita/iQmulus database.
Fa�cades (bleu), trottoir (vert), route (gris), voitures (rose), poteaux (magenta), arbres
(blanc), pi�etons (indigo). Rue Cassette�a Paris, France. Stereopolis II, IGNc .

Nous avons �evalu�e la qualit�e de la segmentation de la classeobjet. Pour cela, une
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mise en correspondance des objets est r�ealis�ee, imposant des pourcentages d'inclusion
et de recouvrement r�eciproque, tel que d�ecrit dans [110]. Apr�es cette mise en correspon-
dance, les valeurs classiques deprecision, recall et f mean sont calcul�ees, en fonction du
seuil d'inclusion impos�em. P(m), R(m) and f mean(m) diminuent quand m augmente.
En e�et, si les contraintes d'appariement sont plus fortes moins de correspondances
pourront être �etablies. La v�erit�e terrain contient 189 objets. Nous d�etectons 142 avec
m = 0.1, ce qui correspond �a 75.13 % du total. En imposantm=0.9 nous d�etectons 127
objets (67.20 %). La qualit�e de la segmentation diminue lentement en augmentantm (
f mean(0:1)= 85.80 % et f mean(0:9)=76.74 %), ce qui prouve une bonne correspondance
entre les contours des objets segment�es et ceux de la v�erit�e terrain.

Les erreurs topologiques de la segmentation de la classeobjet sont donn�ees sur la
�gure 2.28b. Les courbes (1-to-n) et (n-to-1) indiquent les erreurs de sur-segmentation
et de sous-segmentation, respectivement. Ces erreurs d�ependent de la valeurm utilis�ee
pour l'appariement. Des valeurs faibles induisent des erreurs topologiques (sur et sous-
segmentation). Une valeur dem=0.5 est un bon compromis : laprecision et le recall
restent �elev�es (2.28a) alors que les erreurs topologiques ne sont pas possibles.

(a) Qualit�e de la segmentation de la classeobjet. (b) Erreurs topologiques pour la classe
objet.

Figure 2.28 { Qualit�e de la segmentation et erreurs topologiques de la classeobjet sur
la base TerraMobilita/iQmulus.

La table 2.2 montre les r�esultats de classi�cation pour le sous-arbreobjets incluant
3 cat�egories :statique, dynamiqueet naturel. Grâce �a notre m�ethode, les objetsdyna-
miqueset naturels sont classi��es avec unf mean de 92,56 % et 95,49 %, respectivement.
Notez que les classesdynamiqueet naturel repr�esentent les structures les plus grandes
de la sc�ene avec 92,90 % de tous les points 3D du sous-arbre. Le principal inconv�enient
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de la m�ethode est dû aux objets statiques qui sont confondus avec des objets dyna-
miques, comme c'est le cas des barri�eres et de murets classi��es comme voitures. Autres
erreurs de faible importance sont dus aux parcm�etres qui sont class�es comme pi�etons
ou les arbustes class�es comme voitures. Cependant, ces erreurs ne sont pas critiques
puisqu'ils ne repr�esentent que 7,10 % du nombre total de points du sous-arbre. La
precision globale de notre m�ethode de classi�cation desobjets est de 91,84 %.

Table 2.2 { R�esultats de classi�cation pour le sous-arbreobjet de la base TerraMobi-
lita/iQmulus. GT : ground truth, AR : R�esultat Automatique. N.C : non class�e. dyn :
dynamique. Sur la matrice de confusion, les r�esultats sont pr�esent�es en pourcentage
par rapport au nombre total de points 3D du nuage de points (12 millions de points).

GT/AR N.C. statique dyn natural Sum R P f mean

N.C. - - - - 0,0 % - - -
statique 0,0 % 0,75 % 6,09 % 0,26 % 7,10 % 10,58 % 50,85 % 17,51 %

dyn 0,15 % 0,72 % 83,63 % 0,85 % 85,36 %97,98 % 93,13 % 95,49 %
natural 0,0 % 0,0 % 0,08 % 7,45 % 7,54 % 98,86 % 87,01 % 92,56 %

Sum 0,15 % 1,48 % 89,80 % 8,57 % 100,0 %
Taux de bonne classi�ca-
tion : 91,84 %

La �gure 2.29 pr�esente la qualit�e de segmentation de la classeobjets dynamiques.
Le nombre total d'objets dynamiquesannot�es dans GT est de 113. Selon les r�esultats,
notre segmentation retrouve correctement 97 objets dynamiques (P(0.1)=85,84 %) avec
m=0,1, tandis que 88 objets dynamiques (P(0,9)=77,88 %) sont recup�er�es pourm=0,9.
La qualit�e g�eometrique de notre segmentation est bonne puisque les performances di-
minuent lentement. Par exemple,f mean(m) d�ecroit de 92,38 % �a 83,81 % pour quand
m varie de 0,1 �a 0,9. Notez que dans la gammem=[0,1, 0,5] nos performances sont
constantes, et dans la gammem=[0,5, 0,9], f mean(m) diminue moins de 9%, ce qui
prouve la robustesse de notre proc�esus de segmentation.

La �gure 2.3 pr�esente les r�esultats de classi�cation du sous-arbreobjets dynamiques
consid�erant 3 cat�egories :pi�etons, 2 roueset 4+ roues. Le taux de bonne classi�cation
est de 99,34 %, ce qui prouve le bon comportement de notre approche. La classe4+
roues incluant les voitures ont un f mean �egal �a 99,86 %. La classe4+ roues contient
97,20 % des points dans la classeobjet dynamique. La classepi�etons et 2 rouesle f mean

sont 83,87 % et 75,71 %, respectivement. Le principal inconv�enient est li�e aux motos qui
peuvent être sur-segment�ees et classi��ees alors comme pi�etons. Un autre probl�eme est
dû aux pi�etons qui marchent pr�es des voitures hautes, type fourgonnettes, qui peuvent
ne pas être correctement segment�es, menant ainsi �a un probl�eme de sous-segmentation.

2.2.9 Diagnostic d'accessibilit�e

Environ 80 millions de personnes en Europe sou�rent d'un handicap mod�er�e ou
s�ev�ere. Les obstacles sur la voie publique limitent leur capacit�es de d�eplacement et
les rend vuln�erables �a l'exclusion. En 2007, L'UE a sign�eLa convention des Nations
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Figure 2.29 { Qualit�e de segmentation pour la classeobjets dynamiquessur la base
TerraMobilita/iQmulus.

Table 2.3 { R�esultats de classi�cation desobjets dynamiquesde la base TerraMobi-
lita/iQmulus. GT : v�erit�e terrain, AR : r�esultats automatiques. La table de confusion
contient les poucentages de points par rapport au nombre de points 3D du nuage de
points initial (12 millions de points).

GT/AR pi�etons 2 roues 4+ roues Sum Recall P recision f mean

pi�etons 1,63 % 0,00 % 0,12 % 1,76 % 92,80 % 76,51 % 83,87 %
2 roues 0,39 % 0,65 % 0,00 % 1,04 % 62,71 % 95,51 % 75,71 %

4+ roues 0,11 % 0,03 % 97,06 % 97,20 % 99,86 % 99,87 % 99,86 %

Sum 2,13 % 0,68 % 97,18 % 100,0 %
Taux de bonne classi�ca-
tion : 99,34 %

Unies sur les droits de personnes handicap�ees[111]. L'objectif est de donner acc�es aux
droits (en particulier le droit �a la mobilit�e pour se d�eplacer dans leur vie courante)
�a tous les citoyens y compris ceux qui ont un handicap moteur. En France, selon la
loi 2005-1021, les autorit�es locales sont tenues de garantir l'accessibilit�e aux espaces
publics. Ainsi, être en mesure de faire des diagnostics d'accessibilit�e �a grande �echelle
dans les milieux urbains a�n d'identi�er les endroits n�ecessitant une adaptation est un
vrai sujet d'actualit�e.

L'utilisation de la 3D permet de visualiser les pentes et les d�evers (qui sont critiques
dans certains cas de mobilit�e, comme par exemple le v�elo) et d'en tenir compte pour

1. Loi 2005-102 du 11 f�evrier 2005 : \Pour l'�egalit�e des droits et des chances, la participation et la
citoyennet�e des personnes handicap�ees".
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les calculs d'itin�eraires adapt�es �a di��erents types de mobilit�e. La 3D permet de carto-
graphier les obstacles, par exemple de pr�evoir la largeur critique de passage pour les
fauteuils roulants.

Di��erentes approches sont propos�ees dans la litt�erature pour localiser les bords de
trottoir �a partir des donn�ees laser. Dans [112, 113] une fonction sigmo•�de est ajust�ee aux
di��erents pro�ls d'acquisition. Le voisinage implicite entre di��erents pro�ls n'est donc
pas pris en compte. Dans [105], le anc descendant entre le trottoir et la route est d�etect�e
grâce au changement de la direction normale aux donn�ees. La taille du voisinage pour
l'estimation de la normale reste un point fragile de la m�ethode. Nous avons propos�e,
dans le cadre de la th�ese de Jorge Hern�andez, une technique utilisant la d�etection
de zones quasi-plates suivie d'une segmentation contrôl�ee par marqueurs [114]. Cette
technique reste fragile en pr�esence de rampes d'acc�es o�u la propagation de zones quasi-
plates peut fusionner la route et le trottoir.

Dans le cadre de la th�ese d'Andr�es Serna, nous avons mis au point une technique
fond�ee sur le �ltrage du gradient de l'image d'�el�evation suivi d'une �etape de reconnexion
des bords d�etect�es. Cette technique a �et�e publi�ee dans [115] et a re�cu le prix au meilleur
papier ISPRS 2013. Nous d�ecrivons cette technique ci-dessous.

2.2.9.1 D�etection des bords de trottoir

L'approche que nous proposons exploite la proximit�e des pro�ls voisins pour rendre
la proc�edure plus robuste et sans �echouer �a cause des rampes d'acc�es dont la dis-
continuit�e en hauteur est de l'ordre du niveau de bruit des donn�ees 3D [115]. Nous
d�e�nissons un bord de trottoir comme une structure longue qui a une discontinuit�e en
hauteur entre 3 et 20 cm. La m�ethode que nous avons d�evelopp�ee est donc la suivante
(voir diagramme de la �gure 2.30) :

(a) Sch�ema pour la localisation du bord du trottoir

Figure 2.30 { Sch�ema de localisation du bord du trottoir.

{ le gradient de l'image d'�el�evation est calcul�e ;
{ un seuil entre 3 et 20 cm s�electionne les structures candidates �a être des bords

de trottoir ;
{ un amincissement par �elongation g�eod�esique supprime les �eventuelles fausses d�e-

tections li�ees au bruit ;
{ �nalement les tron�cons d�etect�es sont reconnect�es. En e�et, les acc�es pi�etons

peuvent avoir une di��erence d'�el�evation inf�erieure �a 3cm. Par ailleurs, les voi-
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tures gar�ees occultent une grand partie des bords de trottoirs, c'est pourquoi
cette re-connexion est indispensable.

La �gure 2.31 illustre l'e�et du seuil d'�elongation utilis�e. Un seuil �egal �a z�ero pr�e-
serve toutes les structures d�etect�ees par le gradient. Le seuilEmin =5 ne supprime pas
tout le bruit, alors que une �elongation Emin =20 �elimine quelques tron�cons corres-
pondant aux trottoirs (qui sont un peu courts �a cause des occultations). Une valeur
d'�elongation Emin =10 semble un bon compromis pour �eliminer le bruit tout en pr�e-
servant les tron�cons utiles. Nous remarquons quelques d�etections pr�es des bâtiments.
Elles correspondent aux marches d'acc�es �a ceux-ci, car elles v�eri�ent nos hypoth�eses.
Si ces marches ne doivent pas être d�etect�ees, une contrainte de distance minimale aux
bâtiments devra être rajout�ee.

2.2.9.2 Reconnexion des bords de trottoir

Le principal inconv�enient de cette m�ethode est l'absence de d�etection des rampes
d'acc�es dont la hauteur est inf�erieure �a 3 cm ainsi que les bords de trottoir occult�es.
Des solutions pour combler ces zones existent dans la litt�erature, mais elles ne sont
pas su�santes, car elles supposent que les reconnexions sont rectilignes alors que les
bâteaux peuvent se trouver �a l'angle de deux rues, comme celle de la �gure 2.34c.
Nous observons sur cette �gure que le gradient d'�el�evation n'est pas assez pr�ecis pour
localiser la reconnexion. Une information a priori est n�ecessaire pour combler ces zones
manquantes.

Notre strat�egie utilise les courbes de B�ezier. Deux bordures plus proches qu'une
certaine distancedmin sont reconnect�ees en tra�cant une courbe de B�ezier entre les
extr�emit�es g�eod�esiques [116, 117]. La direction des segments est utilis�ee pour d�e�nir
les param�etres de ces courbes.

La courbe de B�ezier,B (t), �etant donn�es les points P0, P1, and P2 est d�e�nie selon
l'�equation suivante :

B(t) = (1 � t)2P0 + 2(1 � t)tP1 + t2P2; 8t 2 [0; 1] (2.2)

Elle part de P0 versP1 et apr�es elle tourne pour arriver �a P2. Les tangentes de cette
courbe enP0, et P2 passent parP1, le point de contrôle. Cette courbe rejoint les deux
extr�emit�es sans changement abrupte de direction.

Nous devons donc d�eterminer les 3 points qui d�e�nissent la courbe.P0 et P2 seront
les extr�emit�es des segments �a rejoindre.P1 sera l'intersection de la prolongation des
deux segments �a reconnecter (C0 et C2). Ainsi, le probl�eme est r�eduit �a trouver le point
de contrôleP1.

{ Si les segments sont co-lin�eaires nous positionneronsP1 au milieu du segment
P0P2. Les trois points de contrôle seront co-lin�eaires et la reconnexion sera une
ligne droite (voir �gure 2.32a).

{ Si les segments �a reconnecter ne sont pas co-lin�eaires,P1 sera localis�e �a l'intersec-
tion de la prolongation des segments, selon la direction estim�ee �a proximit�e des
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(a) D�etection du bord de trottoir avec un amincissement d'�elongation g�eod�esique avec
Emin =10

(b) Emin =0 (c) Emin =5 (d) Emin =20

Figure 2.31 { Segmentation du bord de trottoir bas�e sur amincissement par �elonga-
tion g�eod�esique. Une �elongation Emin =10 est choisie pour l'ensemble de nos r�esultats.
Donn�ees acquises par l'IGNc France.

extr�emit�es (voir �gure 2.32b).
Voyons sur l'exemple de la �gure 2.33. la m�ethode de reconnexion. Les courbes de

la �gure 2.33a montrent trois sections de bords de trottoir (A, B et C) �a reconnec-
ter. Nous commen�cons par trouver les extr�emit�es g�eod�esiques (a1, a2, b1, b2, c1 et c2)
selon la m�ethode barycentrique propos�ee par [117]. Ensuite, pour chaque extr�emit�e,
l'extr�emit�e la plus proche appartenant �a un autre segment est cherch�ee. Seulement les
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(a) Reconnexion rectiligne (b) Reconnexion courbe

Figure 2.32 { Reconnexions par courbes de B�ezier quadratiques : cas rectiligne et
courbe.

appariements r�eciproques sont accept�es : (a2, b1) et (c1, b2) sont candidats �a recon-
necter. Ces appariements sont consid�er�es seulement si la distance entre extr�emit�es est
inf�erieure �a dmin . Sur cet exemple, nous supposons que la distance euclidienne entre les
extr�emit�es d(a2; b1) et d(c1; b2) sont toutes les deux inf�erieures �admin . L'orientation de
chaque segment �a chaque extr�emit�e est calcul�ee, utilisant les pixels du segment �a moins
d'un m�etre de l'extr�emit�e. Ces orientations sont prolong�ees pour trouver les points de
contrôle PAB et PCB . Finalement, les courbes de B�ezier sont trac�eesRAB et RBC (voir
�gure 2.33c), reconnectant les 3 segments initiaux.

La �gure 2.34 illustre cette proc�edure dans un cas r�eel. Le r�esultat obtenu est lisse
et �d�ele �a la r�ealit�e.

dmin est �x�e empiriquement �a 8m, ce qui correspond approximativement �a la lon-
gueur de deux voitures qui pourraient être gar�ees tr�es proches. Ce param�etre peut
être adapt�e en fonction des conditions d'occultation de chaque base de donn�ees. La
�gure 2.35 pr�esente une zone urbaine avec plusieurs voitures gar�ees sur le côt�e gauche
de la rue, ce qui compromet la visibilit�e du trottoir. Nous avons propos�e pr�ec�edemment
une technique pour segmenter et classi�er les objets urbains, et en particulier les voi-
tures. Nous proposons d'exploiter cette information, en permettant des reconnexions
plus longues quand on d�etecte une suite de voitures gar�ees �a proximit�e. Pour ce faire,
les zones occult�ees (zones dont les projections ne contiennent aucun point) en contact
direct avec les voitures sont rajout�ees comme candidats trottoirs dans la proc�edure de
reconnexion d�ecrite ci-dessus.

La �gure 2.35b montre le r�esultat de cette reconnexion, o�u les bords de trottoir
d�etect�es sont en rouge, les candidats rajout�es derri�ere les voitures en magenta et les re-
connexions en cyan. Le r�esultat sur le nuage de points 3D est montr�e sur la �gure 2.35c.
L'information sur le fait que le bord de trottoir a �et�e d�etect�e sur le nuage de points, ou
reconnect�e ou reconnect�e �a travers une zone occult�ee est gard�ee, de fa�con �a associer �a
chaque tron�con un indice de con�ance.

Une fois le bord du trottoir d�etect�e, la hauteur de chaque point est calcul�ee et
est int�egr�ee dans un SIG 3D. Cette information permet de rajouter des options de
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(a) (b) (c)

Figure 2.33 { Exemple de reconnexion par courbes de B�ezier. (a) segments initiaux
(en noir) et ses extr�emit�es g�eod�esiques (magenta) ; (b) points de contrôle d�e�nis par
l'intersection de la prolongation de tangentes aux extr�emit�es des segments (en rouge) ;
(c) reconnexions utilisant des courbes de B�ezier quadratiques (gris).

navigation pour di��erentes types de mobilit�e. Elle permet par exemple de d�e�nir une
largeur de passage et une hauteur franchissable adapt�ees de mani�ere �ne �a chaque
utilisateur : un fauteuil roulant motoris�e est plus lourd qu'un fauteuil standard. Le
d�enivel�e franchissable sera inf�erieur et le syst�eme pourra s'adapter de mani�ere pr�ecise
�a chaque utilisateur. Des exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees par l'IGN dans le cadre
du projet TerraMobilita �a l'�echelle du VIe arrondissement de Paris, avec des r�esultats
probants.
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(a) Vue de la zone sur Google street
view

(b) Nuage de points 3D

(c) Gradient d'�el�evation � sup (f̂ gr ) (d) Bords de trottoir d�etect�es
(rouge) et reconnexion avec une
courbe de B�ezier (cyan)

Figure 2.34 { Exemple de reconnexion utilisant les courbes de B�ezier.Rue Vaugirard
�a Paris, France. Stereopolis II, IGNc .
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(a) Nuage de point 3D,
color�e avec l'information
d'angle.

(b) Reconnexion de trot-
toir utilisant l'information
contextuelle relative aux
voitures d�etect�ees. Bord
de trottoir d�etect�e (red),
occult�e (magenta), recon-
nexions (cyan).

(c) Nuage de points classi��e.
sol (gris), trottoir (red), fa-
�cades et objets (bleu), autre
(marron).

Figure 2.35 { Reconnexion de trottoirs utilisant l'information s�emantique contextuelle,
relative aux voitures gar�ees et �a la trajectoire du v�ehicule. Acquisition r�ealis�ee par
l'IGN c France.
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2.2.9.3 R�esultats sur la base Enschede

Dans le but de nous comparer avec l'�etat de l'art, nous avons test�e notre approche
sur la base Enschede. Cette base contient environ 1000 m de donn�ees MLS, acquises �a
Enschede, The Neterlands, ainsi que des annotations 2D manuelles. Deux informations
ont �et�e recueillies : 1) les lignes de bordure de route dont la hauteur est sup�erieure �a
7 cm et 2 cm) les lignes d'une hauteur inf�erieure �a 7cm, correspondant �a des rampes
d'acc�es. L'analyse quantitative est e�ectu�ee par comparaison entre les lignes extraites
automatiquement et les annotations manuelles. Les d�etections automatiques sont consi-
d�er�ees bien d�etect�ees si elles se trouvent �a moins de 50cm d'une ligne de la v�erit�e terrain
et des faux positifs si elles sont plus loin. Cette strat�egie d'�evaluation est identique �a
celle utilis�ee dans [112, 118, 115], ce qui permet des comparaisons entre les di��erentes
approches. Les mesures classiques deprecision et recall (compl�etude) sont calcul�ees.
Le recall est d�e�ni comme la longueur des lignes extraites correctementlOK (selon la
distance �a la v�erit�e terrain) divis�e par la longueur des lignes de r�ef�erencelGT (R = lOK

lGT
).

La precision est d�e�nie comme le rapport entre la longueur des lignes extraites correc-
tement et la longueur des lignes d�etect�ees (P = lOK

ldtecte
).

La �gure 2.36 montre notre d�etection automatique de bords de trottoir sur les trois
sites. La table 2.4 donne laprecision, le recall et le temps de calcul.

Nous constatons que notre m�ethode est plus rapide et pr�esente un faible taux de
fausses alarmes. D'une part, laprecision est sup�erieure �a 90% pour les trois sites, ce
qui montre le faible taux de fausses alarmes. Celles-ci sont dues principalement �a la
v�egetation (Zones H et I sur la �gure 2.36b). Par ailleurs, laprecision est jusqu'�a 7%
meilleure par rapport aux travaux rapport�es dans la litt�erature sur la même base de
donn�ees. D'autre part, le recall sur les sites 2 et 3 sont meilleurs que ceux rapport�es
dans la litt�erature. Seulement lerecall du site 1 et moins bon. La raison de ce faible
recall est due aux bordures au milieu de la route (Zones A and B in 2.36a). En e�et,
le syst�eme d'acquisition est pass�e d'un seul côt�e de la rue, la bordure de l'autre côt�e
n'est donc pas visible sur le nuage de points. Notre m�ethode ne traite pas les trottoirs
polygonaux en aucune mani�ere alors que les scores publi�es dans [118] prennent en
compte ces polygones. Un autre probl�eme du site 1 est dû �a la rampe d'acc�es tr�es longue
(environ 45 m) que nous n'avons pas reconnect�ee �etant donn�e ses grandes dimensions.

Table 2.4 { P recision, recall et temps de traitement sur les trois sites de la base
Enschede, aux Pays Bas. Entre paranth�eses les r�esultats rapport�es dans [118]

Site 1 Site 2 Site 3
Precision 95% (91%) 94% (92%) 91% (84%)
Recall 65% (83%) 54% (53%) 60% (54%)
Time 8.6 min (1 heure)
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(a) Site 1 (b) Site 3

(c) Site 2

Figure 2.36 { D�etection de bords de trottoir sur la baseEnschede. Notre d�etection en
rouge et la v�erit�e terrain en cyan.

Le traitement a �et�e e�ectu�e sur un Intel Core i7 @2.93 GHz avec 8 GB RAM.
Notre m�ethode prend moins de 9 minutes pour traiter les 3 sites, sept fois plus rapide
que la m�ethode propos�ee dans [112] qui r�ealise le traitement en 1 heure. La di��erence
conceptuelle est li�ee au fait que [112] traite le nuage de points 3D ligne par ligne
alors que nous projetons tous les points 3D sur une image d'�el�evation et nous traitons
l'information 2D.

La table 2.5 permet une analyse plus �ne, selon le type de trottoir. Le meilleur
recall est obtenu pour les bords de trottoirs de plus de 7cm. Les faibles valeurs de
recall sont dus en g�en�eral aux occultations, qui a�ectent de mani�ere similaire �a tous
types de trottoirs et aux polygones dont un seul côt�e est visible, qui n�ecessiteraient un
traitement particulier.

f Publications associ�ees : ConfI f [47], [119]. g, ACLI f [115], [48], [120]
ACLN f [93] g
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Table 2.5 { Recall pour chaque type de trottoir de la baseEnschede.

Site 1 Site 2 Site 3
Route (hauteur > 7cm) 82% 67% 64%
Gaps (hauteur< 7cm) 55% 48% 46%
Polygones 46% 45% N/A

{ [82] J. Hern�andez and B. Marcotegui. Point Cloud Segmentation towards
Urban Ground Modeling. URBAN'09, 5th GRSS/ISPRS Joint workshop on
remote sensing and data fusion over urban areas, Shangai, China. May 2009.

{ [47] A. Serna and B. Marcotegui. "Attribute controlled reconstruction and
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{ [115] A. Serna and B. Marcotegui. "Urban accessibility diagnosis from mo-
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Chapitre 3

Conclusion et perspectives

Ce manuscrit pr�esente mes travaux de recherche organis�es en deux parties : contri-
butions m�ethodologiques �a la segmentation morphologique et application �a l'analyse
de sc�enes urbaines. D'un point de vue m�ethodologique, j'ai d�evelopp�e des approches de
segmentation morphologique �a l'aide des graphes. Dans un premier temps, j'ai utilis�e
l'arbre de poids minimum (APM). Cette structure contient toute l'information n�eces-
saire pour simuler un processus d'inondation. Cela m'a permis de travailler au niveau
de la r�egion au lieu du niveau du pixel, donnant lieu �a des m�ethodes e�caces en temps
de calcul. L'e�cacit�e de ces m�ethodes a �et�e d�emontr�ee dans le contexte de la segmen-
tation interactive qui requiert un temps de r�eponse rapide compatible avec le temps
d'attente r�eduit souhait�e par l'utilisateur. J'ai ainsi, dans le cadre du projet MoMuSys,
d�evelopp�e une interface graphique pour la segmentation interactive int�egrant plusieurs
outils d'�edition s'appuyant sur l'APM, y compris pour les s�equences d'images d�e�nis-
sant des r�egions spatio-temporelles. L'algorithme de cascades a �egalement �et�e revisit�e
et j'ai propos�e une version fond�ee sur l'APM, donnant lieu �a un algorithme e�cace,
compatible avec les applications temps r�eel telle que la d�etection des bords de route
non structur�ees pour le compte de Thales.

Ces m�ethodes posent n�eanmoins un probl�eme de param�etrisation : on doit en ef-
fet choisir l'ensemble des marqueurs initiaux, le nombre de r�egions �a segmenter ou le
nombre d'it�erations des m�ethodes hi�erarchiques, comme celle des cascades. Ce choix
n'est pas toujours facile dans le cadre g�en�eral. Dans un deuxi�eme temps, j'ai donc cher-
ch�e �a mettre au point des m�ethodes non param�etriques de segmentation, qui s'adaptent
au contenu de l'image. Je me suis orient�ee vers les m�ethodes r�esiduelles, telle que l'ou-
verture ultime, qui extraient les r�egions les plus contrast�ees d'une image en analysant
l'�evolution de celle-ci quand on lui applique une s�erie d'ouvertures. J'ai en particulier
introduit l'ouverture ultime avec des ouvertures par attribut, un op�erateur g�en�erique
et puissant. J'ai montr�e qu'il produit des r�esultats int�eressants dans des applications
vari�ees. Par ailleurs, l'utilisation de l'arbre de maxima m'a permis de proposer un al-
gorithme e�cace de calcul de cet op�erateur. J'ai ensuite propos�e une strat�egie g�en�erale
faisant ressortir les r�egions d'une certaine forme. Pour ceci, les r�esidus sont pond�er�es
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par une fonction de similarit�e des r�egions �a une forme de r�ef�erence.
Depuis 2006, je me suis int�eress�ee �a une nouvelle source d'information : les nuages

de points 3D, acquis par des syst�emes de cartographie mobiles en milieu urbain. Ces
donn�ees contiennent une information g�eom�etrique tr�es riche mais son exploitation pose
plusieurs probl�emes. A la di��erence des images classiques, l'�echantillonage n'est pas
r�egulier et il n'existe pas une d�e�nition de voisinage bien �etablie. Ces donn�ees sont
souvent tr�es denses et �a grande �echelle. Des m�ethodes e�caces en temps de calcul sont
de rigueur. Nous avons propos�e une strat�egie combinant la morphologie math�ematique
et l'image d'�el�evation. Les contributions dans ce domaine sont les suivantes :

{ segmentation en �̂lots, sans contraintes d'alignement ni de forme de l'empreinte
des bâtiments. N�eanmoins, une hauteur et une longueur minimales sont impos�ees,
ce qui n'est pas contraignant dans un contexte d'immeubles mais n�ecessiterait une
adaptation en zone pavillonaire.

{ segmentation sol-fa�cade : une approche de propagation par zone quasi-plates est
propos�ee. C'est une m�ethode plus g�en�erique et moins param�etrique que les ap-
proches de l'�etat de l'art qui cherchent �a ajuster un mod�ele, soit plan ou polyno-
mial.

{ segmentation d'objets 3D : notre m�ethode s'appuie sur les m�ethodes de �ltrage et
segmentation morphologique. L'apport principal par rapport �a l'�etat de l'art est la
prise en compte de plusieurs classes d'objets simultan�ement et la g�en�ericit�e vis-�a-
vis du syst�eme d'acquisition. L'hypoth�ese d'un maximum signi�catif par objet est
g�en�eralement v�eri��ee mais il y a des exceptions. Par exemple, un v�elo gar�e au pied
d'un lampadaire ne sera pas correctement segment�e. Une analyse contextuelle,
accompagn�ee d'une �etude de l'image couleur associ�ee permettra d'am�eliorer les
r�esultats.

{ classi�cation d'objets : une caract�erisation des objets segment�es suivie d'une ap-
plication classique de techniques d'apprentissage est propos�ee. L'�etape de segmen-
tation pr�ec�edente simpli�e de mani�ere signi�cative cette phase de classi�cation.

{ la d�etection du bord de trottoir. Nous avons propos�e une m�ethode fond�ee sur
le �ltrage g�eod�esique du gradient d'�el�evation, suivi d'une phase de reconnexion
pour tenir compte des rampes d'acc�es et des zones occult�ees. Par rapport �a l'�etat
de l'art, nous exploitons la connexit�e des pro�ls d'acquisition voisins, donnant
lieu �a des approches plus robustes. Par ailleurs, le fait de travailler sur l'image
d'�el�evation (2D) au lieu de directement sur le nuage de points (3D), r�eduit la
complexit�e de la m�ethode, aboutissant �a des approches plus rapides que celles de
l'�etat de l'art.

Nous avons ainsi d�emontr�e l'e�cacit�e de la strat�egie propos�ee, qui se compare fa-
vorablement �a l'�etat de l'art aussi bien du point de vue de la qualit�e que des r�esultats
que des temps de calcul.

Toutes ces contributions ont �et�e int�egr�ees dans un prototype qui a �et�e livr�e au
consortium du projet TerraMobilita. Ce prototype a suscit�e l'int�erêt des autres parte-
naries du projet et a permis de d�evelopper des applications r�eelles : r�ealiser des enquêtes
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de stationnement, des diagnostics de d�egradation du mobilier urbain ainsi que des diag-
nostics d'accessibilit�e pouvant s'adapter �a di��erents types de mobilit�e. Ce dernier point
s'inscrit dans le cadre de la Loi 2005-102 du 11 f�evrier 2005 :� Pour l'�egalit�e des droits
et des chances, la participation et la citoyennet�e des personnes handicap�ees� . Toutes
ces solutions int�eressent les collectivit�es locales et en particulier le service de voirie de
la mairie de Paris, ainsi que Lille m�etropole o�u des ateliers d'utilisation de ces tech-
niques auront lieu dans le cadre du projet TerraMobilita. Ces r�esultats ont atteint une
maturit�e op�erationnelle �a grande �echelle : l'Institut G�eographique National (IGN) a
obtenu des r�esultats concluants sur tout le VI�eme arrondissement parisien s'appuyant
sur les outils cit�es ci-dessus.

Perspectives

Nous venons de r�esumer nos contributions dans le domaine de la segmentation
d'images et de l'analyse de sc�enes urbaines. Nous avons accompli des progr�es aussi
bien d'un point de vue m�ethodologique qu'applicatif. Des nombreuses pistes d'am�elio-
ration sont envisageables et nous �enumerons ci-dessous celles qui nous semblent les plus
prometteuses �a court ou moyen terme.

L'ouverture ultime par attribut est un op�erateur versatile et faiblement param�e-
trique. Le principal param�etre de la m�ethode est l'attribut utilis�e pour d�e�nir les ouver-
tures sur lesquelles repose le calcul des r�esidus. Nous pouvons g�en�eraliser la proc�edure
en combinant plusieurs attributs. Plusieurs pistes seraient �a explorer pour cette combi-
naison. Par exemple les r�esidus selon les attributsH et W pourraient être calcul�es et la
s�election des r�egions se ferait en maximisant le r�esidu. Le coût algorithmique d'utiliser
plusieurs attributs est marginal car l'�etape la plus coûteuse de l'approche est la cr�eation
de l'arbre. A ce propos, il serait int�eressant d'int�egrer notamment des m�ecanismes de
parall�elisation [125] permettant de tirer parti des architectures modernes multi-c�urs.

Une autre piste d'am�elioration concerne la segmentation adaptative. La strat�egie
propos�ee o�u le facteur de pond�eration est ind�ependant du calcul des r�esidus o�re une
grande exibilit�e �a cette approche, et ouvre de nombreuses perspectives. Nous avons
pour l'instant utilis�e des descripteurs de forme simples, avec un faible coût de calcul.
Si le temps de calcul n'impose pas des contraintes fortes, des descripteurs plus �evolu�es
peuvent être utilis�es. Par exemple, des techniques d'apprentissage permettent d'estimer
la probabilit�e d'une r�egion d'appartenir �a une classe de formes. Cette probabilit�e peut
alors pond�erer les r�esidus, de fa�con �a favoriser la s�election de ces r�egions dans la proc�e-
dure de segmentation. D'autres caract�eristiques, comme la stabilit�e des r�egions, d�e�nie
par la populaire m�ethode de segmentation MSER, peuvent intervenir dans le processus
de segmentation. Cette caract�eristique tient compte du changement de surface entre
deux ouvertures successives pour s�electionner les r�egions les plus stables d'une image.

Finalement, j'utilise seulement l'information de luminance. Des strat�egies permet-
tant d'utiliser l'information couleur peuvent apporter un gain signi�catif de qualit�e
de r�esultats. Des techniques r�ecentes proposent la cr�eation d'arbres repr�esentant les
images couleur [126]. A partir de ces arbres nous pouvons mettre en place la m�ethodo-
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logie r�esiduelle d�e�nissant les r�esidus en fonction des distances couleur perceptuelles.
Dans le domaine de l'analyse de sc�enes urbaines, une premi�ere am�elioration �a appor-

ter est d'augmenter le nombre de classes d'objets �a traiter. Cela entrâ�ne une complexit�e
accrue li�ee �a la diversit�e d'objets qu'on peut trouver dans l'espace public. Les pistes
suivantes m�eriteraient d'être explor�ees pour faire face �a cette complexit�e. Actuellement
nous utilisons principalement des informations g�eom�etriques. D'autres sources d'infor-
mation sont disponibles et devraient être mises �a contribution. D'une part l'information
couleur et/ou l'intensit�e du laser rajoute une dimension int�eressante au probl�eme et
permet de lever certaines ambig•uit�es des donn�ees 3D. Les donn�ees �etant calibr�ees,
chaque point 3D dispose de sa couleur et de son intensit�e. Il est donc direct d'int�egrer
ces informations comme descripteurs suppl�ementaire dans l'�etape de classi�cation. En
ce qui concerne l'�etape de segmentation ces information devraient être combin�ees pour
d�e�nir un gradient plus performant/pertinent. D'autre part, les syst�emes d'acquisi-
tion en temps r�eel, type Velodyne, permettent une meilleure gestion des occultations
mais aussi une augmentation du bruit et une g�eom�etrie plus complexe des objets en
mouvement. La prise en compte de la dimension temporelle, mettant �a jour r�eguli�ere-
ment les cartes urbaines, permettrait d'am�eliorer la qualit�e de l'analyse en exploitant
la redondance des acquisitions successives. Par exemple, les techniques de d�etection de
changement pourraient cibler les zones �a analyser par l'�etape de segmentation et clas-
si�cation. Par ailleurs, des informations contextuelles peuvent être pertinentes. Nous
avons d�ej�a utilis�e une information contextuelle : nous avons augment�e la longueur de
reconnexion du bord de trottoir si la zone se trouve occult�ee par les voitures. D'autres
r�egles contextuelles peuvent être introduites. Par exemple : une bicyclette peut être
attach�ee au pied d'un lampadaire, les motos sont souvent gar�ees en batterie, les arbres
sont souvent align�es et de taille similaire, �a côt�e d'un abribus il y a des pi�etons...

Nous avons propos�e une m�ethode tr�es simple et e�cace pour r�esoudre les probl�emes
des vitesses variables du v�ehicule d'acquisition. Cette m�ethode m�eriterait d'être appro-
fondie pour d�e�nir une taille du pixel adaptative localement �a la sc�ene en fonction de
la vitesse et de la distance au capteur.

Les pro�ls d'attributs utilis�es pour la segmentation d'objets allong�es, en particulier
les fa�cades, est un outil exible et performant. Appliqu�es sur l'image d'�el�evation, chaque
cat�egorie d'objet ou ensemble d'objets (dans une logique contextuelle) aurait un pro�l
caract�eristique qui peut servir �a prendre la d�ecision de resegmenter ou pas un objet.
Cette analyse de pro�l fournirait une hypoth�ese de type d'objet rencontr�e. Elle pourrait
être ensuite corrobor�ee ou invalid�e en s'appuyant sur d'autres sources d'information.

Nos m�ethodes d'analyse de nuages de points permettent d'ores et d�ej�a de d�evelop-
per des applications �a haut contenu s�emantique. Dans l'optique d'une industrialisation,
il serait n�eanmoins n�ecessaire de rajouter une �etape de validation/v�eri�cation des r�e-
sultats. Pour cela, une estimation de la qualit�e de d�etection serait n�ecessaire, celle-ci
pouvant s'appuyer par exemple sur la di��erence d'�el�evation de l'objet par rapport aux
voisins, le pourcentage de points interpol�es par rapport aux point mesur�es ou la pro-
babilit�e d'appartenance �a une classe lors de l'�etape de classi�cation. Une approche de
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segmentation interactive, inspir�ee des m�ethodes d�ecrites dans le premier chapitre de ce
manuscrit, pourrait être utilis�ee pour corriger les zones avec une faible �abilit�e.
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Publications

Les articles dans des revues internationales index�ees JCR (Journal Citation Re-
ports) sont indiqu�es par un (JCR) au d�ebut de la r�ef�erence correspondante. Mon nom
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pr�esent�e oralement le travail.

B.1 Articles de journaux
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vember 2013.
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7. E. Decenci�ere, G. Cazuguel, X. Zhang, G. Thibault, J.C. Klein, F. Meyer, B.
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sp�ecial "Compression and image processing", Vol. 52, No 7-8, July-August 1997.
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B.2 Articles de Conf�erence
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2015
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tabase : a 3D mobile laser scanner dataset for benchmarking urban detection,
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vol. 5422, pp. 55-66, Orlando FL, USA, 2004.

25. B. Marcotegui , F. Zanoguera. Image editing tools based on multi-scale segmen-
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born. Partition-Based Image Representation as Basis for User-Assisted Segmen-
tation, Int. Conference on Image Processing (ICIP 2000), Vancouver, Canada,
September10-13, 2000, pp. 312-315
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30. B. Marcotegui , P. Correia, F. Marques, R. Mech, R. Rosa, M. Wollborn, F.
Zanoguera. "A Video Object Generator Tool Allowing Friendly User Interaction"
ICIP-99, Kobe (Japan), October 1999.
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B.3 Synth�ese de la production scienti�que

Le tableau ci-dessous dresse le bilan de mes publications depuis 1997.
La nomenclature est la suivante :
{ ACLI : Articles de revues internationales (JCR) avec comit�e de lecture.
{ ACLN : Articles de revues nationales avec comit�e de lecture.
{ ConfI : Congr�es internationaux avec actes et comit�e de s�election sur le texte

complet.
{ ConfN : Congr�es nationaux avec actes et comit�e de s�election sur le texte complet.

Type 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15
ACLI 1 1 1 1 3 3 1+2*
ACLN 1
ConfI 1 2 3 2 1 1 1 3 1 6 1 1 1 1 2 2
ConfN 1 1 1

Table B.1 { Synth�ese de la production scienti�que

* : en r�evision.
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B.4 Activit�es d'enseignement

La scolarit�e du cycle ing�enieur civil �a MINES ParisTech dure 3 ans et comporte des
enseignements de 4 types :

{ tronc commun portant sur les math�ematiques, la physique, les sciences �econo-
miques et sociales...

{ enseignements personnalis�es incluant les MIG (Modules d'Initiation aux m�etiers
d'ing�enieur G�en�eraliste), l'acte d'entreprendre, la m�ecatronique, le stage d'obser-
vation en g�eologie,...

{ les enseignements au choix, ou enseignements sp�ecialis�es. Une o�re tr�es �etendue
de cours permet �a chaque �el�eve de construire un parcours "�a la carte", en fonction
de ses int�erêts.

{ les activit�es d'option comprenant 2 semaines en deuxi�eme ann�ee de prise de
contact avec la discipline, un mois d'approfondissement au d�ebut de la troisi�eme
ann�ee et 4 mois de stage en entreprise.

L'option Vision et Morphologie, portant sur le traitement d'images et la morpho-
logie math�ematique, existait �a l'Ecole depuis tr�es longtemps. J'ai �et�e co-responsable
de cette option, avec Fernand Meyer, de 1999 �a 2008. Etant donn�e le nombre impor-
tant d'options (une vingtaine) pour une promotion d'une centaine d'�el�eves, nous avons
d�ecid�e de fusionner les options autour des math�ematiques appliqu�ees : Automatique,
Robotique et Vision et Morphologie ; L'option MAREVA - Math�ematiques Appliqu�ees,
RobotiquE, Vision et Automatique, est ainsi n�ee en 2008. L'int�erêt de cette fusion
est multiple : proposer des comp�etences dans plusieurs disciplines pour r�epondre �a
des projets multidisciplinaires (robotique m�edicale, aide �a la conduite, par exemple)
et mutualiser les e�orts �evitant les promotions �a trop faible e�ectif. Actuellement, un
total de 15 options est propos�ee aux �el�eves ing�enieurs civils. Le cours de morphologie
math�ematique est devenu un enseignement sp�ecialis�e lors de la cr�eation de l'option
MAREVA. Cela a permis d'ouvrir le cours �a des �el�eves d'autres options qui ont a�aire
�a des images telle les l'options mat�eriaux ou bio-technologie.

J'ai ainsi assum�e les tâches suivantes li�ees �a l'enseignement :
{ Co-responsable de l'option Vision et Morphologie (1999-2008). L'organisation de

l'option s'�etend sur 6 semaines (2 en deuxi�eme ann�ee et 4 en troisi�eme). Elle
comprend 4 semaines de cours (introduction �a la morphologie math�ematique,
segmentation avanc�ee, compression, indexation), un voyage d'option d'une se-
maine et une semaine de mini-projets travaillant sur un projet en binôme. Les
promotions sont petites, entre 3 et 4 �el�eves.

{ Co-responsable, avec Brigitte d'Andr�ea-Novel, de l'option MAREVA - Math�e-
matiques Appliqu�ees RobotiquE, Vision et Automatique, prenant en charge la
responsabilit�e de la partie vision. (2008-Pr�esent). Dans le cadre de MAREVA
j'assure deux journ�ees de cours (compression, imagerie m�edicale, estimation de
mouvement), deux semaines de mini-projets (une en deuxi�eme ann�ee et autre en
troisi�eme) et l'organisation du voyage d'option d'une semaine. Promotions d'entre
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10 et 15 �el�eves.
{ Responsable de l'enseignement sp�ecialis�e� Analyse d'image, de la th�eorie �a la

pratique � depuis 2008. (35 heures : 50% cours, 50% travaux dirig�es). Environ
20 �el�eves ing�enieurs inscrits, auxquels on ajoute les nouveaux arrivants au CMM
(doctorants ou post-docs).

{ Responsable d'une �ecole d'�et�e de 5 jours (35 heures : 50% cours, 50% travaux di-
rig�es) �a destination d'industriels et de chercheurs ext�erieurs (2008-2012). Environ
10 participants chaque ann�ee.

{ Montage d'une formation en segmentation avanc�ee, adapt�ee aux besoins d'une
�equipe de trois chercheurs de la soci�et�e Michelin. (2007-2008). 3 modules de 3
jours (50% cours, 50% travaux dirig�es).



Annexe C

Activit�es d'encadrement

C.1 Encadrement de doctorants

1. Francisca ZANOGUERA
Th�ese men�ee dans le cadre du projet europ�een MoMuSys, intitul�ee : "Segmenta-
tion interactive d'images �xes et de s�equences vid�eo bas�ee sur des hi�erarchies de
partitions".

D�ebut & �n Noms et % encadrement des co-directeurs
Septembre 1998 - 13 D�ecembre 2001.F. Meyer (60%) - B. Marcotegui (40%)

Publications associ�ees : ConfI f [22], [23], [25], [28], [27], [27]. g
Situation actuelle : Expedia Inc. Gen�eve-Suisse. Analyse des donn�ees et strat�egie.

2. Thomas RETORNAZ
Encadrement de la th�ese de Thomas Retornaz, dans le cadre du projet EADS-
SCOOP et ImagEval. "D�etection de textes enfouis dans des bases d'images g�en�e-
ralistes : un descripteur s�emantique pour l'indexation".

D�ebut & �n Directeur de th�ese *
Septembre 2003 - 23 Octobre 2007.B. Marcotegui

* Seul encadrant, sans HDR, en accord avec les r�egles de l'Ecole Doctorale num�ero
431 : Inforamtion, Communication, Mod�elisation et Simulation en 2007.
Publications associ�ees : ConfI f [66], [44], [65]. g
Situation actuelle : Manager R&D A2iA.

3. Jorge HERNANDEZ
Encadrement de la th�ese de Jorge Hern�andez, dans le cadre du projet TerraNu-
merica. "Analyse morphologique d'images pour la mod�elisation d'environnements
urbains".
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D�ebut & �n Noms et % encadrement des co-directeurs
Janvier 2006 - 14 D�ecembre 2009.B. Marcotegui (80%) - D. Jeulin (20%)

Publications associ�ees : ConfI f [81], [82], [83], [45], [79], [65]. g,
ACLI f [84] g. ACLN f [93]g
Situation actuelle : Ing�enieur R&D Traitement Signal/Image, R&T Center, Sa-
fran SA.

4. Andr�es SERNA
Encadrement de la th�ese de Andr�es Serna, dans le cadre du projet TerraMobilita.

D�ebut & �n Directeur de th�ese *
Novembre 2011 - 16 D�ecembre 2014.B. Marcotegui

* Seul encadrant, sans HDR, en tant que Mâ�tre de recherche en accord avec
l'Ecole Doctorale SMI - Sciences des M�etiers de l'Ing�enieur.
Publications associ�ees : ConfI f [79], [47], [119], [122], [123]. g,
ACLI f [115], [48], [120], [124] g.
Situation apr�es la th�ese : Ing�enieur R&D chez Trimble.

C.2 Encadrement de post-doctorants

{ Encadrement du post-doc de Jonathan Fabrizio (Septembre 2007-D�ecembre
2008), dans le cadre du projet iTowns. Situation actuelle : Enseignant chercheur
au Laboratoire de Recherche et D�eveloppement de l'EPITA (LRDE).

{ Encadrement du post-doc de Amira Belhedi (Janvier-Juillet 2015), dans le cadre
du projet LINX.

{ Encadrement du post-doc de Luc Gillibert (Juillet-D�ecembre 2015), dans le cadre
du projet LINX.

C.3 Encadrement de stagiaires

{ Encadrement des stages suivants : Myriam Huberman "Capteur d'environnement
destin�e �a un service t�el�ematique"(PSA-2005), Merc�e Almuni "Indexation d'images
m�edicales" (CEA-LIST 2006), Pierre Bertrand "Automatic Image Annotation"
(LTU-2006), Victor FUNG "Detecting and tracking players in sports scenes by
image analysis" (Grass Valley-2007), Youssouf Chherawala (valeo + MUSCLE-
2007), Simon Le Moal "Quality control of photovoltaic glass through mechanical
test and automatic optical inspection "(Saint Gobain 2008), Fawzi Houfaf "D�eve-
loppement d'une application de traitement d'image pour la d�etection et le suivi
de cibles volantes" (thales-2008), Marion Scoazec "Quanti�cation des caract�eris-
tiques de bâtiments �a partir d'images" (EDF 2015).
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{ Suivi des nombreux stages d'option MAREVA.
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Abstract

This paper presents a toolbox for interactive image seg-
mentation based on a series of nested partitions of increas-
ing coarseness. The user can navigate among the differ-
ent resolution levels and select regions with simple mouse
clicks. The whole family of partitions can be created dur-
ing a single morphological �ooding of the image, leading
to a very fast algorithm. The information is stored in a
minimum spanning tree.

1. Introduction

Automatic segmentation has proved to be a dif�cult is-
sue in applications where generic types of images must
be treated. In multimedia applications, where noa priori
knowledge of the image exists, interactive segmentation
presents an attractive solution. The goal here is to min-
imise the effort required from the user to obtain the desired
output.

Most existing interactive segmentation tools suffer from
limitations. Some lack �exibility in the interaction process
[6] [7] [2] while others rely on expert knowledge from the
user side [7] or make assumptions on the characteristics of
the images to be segmented [3].

A system for interactive segmentation of generic im-
ages is presented. No expert knowledge from the user is
required, and the interaction mechanisms are �exible and
appear as natural.

We show in the �rst place how a multiscale segmenta-
tion can be de�ned as the set of balls of increasing radius
for an ultrametric distance. We describe afterwards how
this multiscale segmentation can be created during a single
morphological �ooding and stored in the form of a mini-
mum spanning tree. Finally, we show how the interaction
with the user is carried out.

2. Multiscale segmentation

Our system is based on the generation of a set of nested
partitionsP1; P2; : : : ; Pk of the image. These partitions are

organised as a multiscale segmentation, where the lowest
level P1 gives the �nest resolution withk regions. The
highest levelPk corresponds to a partition with the whole
image as only one region. A partition at a higher level is
obtained by merging regions of the partition below. For
this reason each contour present in a given partition is also
present in all partitions of lower level.

2.1. Neighbourhood graph and minimum
spanning tree

2.1.1. The watershed transform.The watershed trans-
form [1] constitutes the paradigm of morphological seg-
mentation. The morphological (colour) gradient of the im-
age to segment is �rst constructed. This image, considered
as a topographic surface, is steadily �ooded. Starting from
the minima, lakes are formed which eventually meet with
other lakes. When this happens, they are prevented from
merging by erecting a zero-thickness dam between them.
The water level increases until the whole image has been
�ooded. At the end of this process, a partition of the image
is obtained, which contains one region for each catchment
basin of the gradient image. In the following, the water-
shed transform will be referred to as uniform �ooding, as
the water level is kept constant during the �ooding.

The process described produces a very strong over-
segmentation of the image. The solution to this problem
has traditionally been the use of markers. In the marker ap-
proach, the topographic surface is not �ooded from sources
placed at all the image minima, but from selected sources,
called markers, placed at different points of the image.
The segmentation displaces the over-segmentation prob-
lem into �nding good markers.

2.1.2. The neighbourhood graph.The gradient image
(interpreted as a topographic surface) can be represented
by a neighbourhood graph, which contains a node for each
catchment basin of the gradient image. Two nodes are
linked by an edge if their corresponding catchment basins
are neighbours. The edges are weighted with a dissimilar-
ity measure between regions.



The �ooding from markers may be carried out on the
neighbourhood graph. Sources are placed on some nodes,
and the edge weights represent the height of the borders
that the water must cross. If the dissimilarity measure
chosen to weigh the graph edges is the lowest pass point
along the border separating the two catchment basins on
the gradient image, then �ooding the neighbourhood graph
is equivalent to �ooding the image. However, the graph
representation is more general and can be used in any con-
text where a �ne partition and a dissimilarity measure be-
tween neighbouring regions are de�ned.

Flooding the neighbourhood graph is much faster than
�ooding the topographic surface, as the number of nodes
on the graph is much smaller than the number of pixels on
the image.

2.1.3. The minimum spanning tree.A close observation
of the �ooding process reveals that the water always fol-
lows the path of lowest sup-section (sup-section: highest
value along the path). This is as well the path chosen by
the minimum spanning tree of the neighbourhood graph
[5]. Therefore, the minimum spanning tree of the neigh-
bourhood graph contains all the necessary information for
�ooding purposes.

On the minimum spanning tree, every pair of nodes is
linked by a unique path, which corresponds to the one of
lowest sup-section among all the existing paths between
the two nodes on the neighbourhood graph. Because on
the minimum spanning tree every pair of nodes is linked
by a unique path, eliminatingn � 1 edges of the tree yields
n connected components, and therefore a segmentation of
the image inton regions. For different values ofn we ob-
tain partitions containing a different number of regions,
and therefore a multiscale segmentation.

The minimum spanning tree can be created from the
neighbourhood graph by using any of the algorithms found
in the literature. However, a more direct algorithm may be
derived for our application by taking advantage of the fact
that among all possible paths, the minimum spanning tree
always chooses the one with lowest sup-section. This is
also the path chosen by the water during the �ooding. The
minimum spanning tree can therefore be created simulta-
neously to the �ooding process.

Initially, a node of the minimum spanning tree is cre-
ated for each minimum of the gradient image. The gradi-
ent image is then �ooded as described. Every time that two
lakes meet for the �rst time, an edge is added between their
corresponding nodes of the tree, weighted with the current
water level. At the end of the process, the minimum span-
ning tree has been created.

2.2. Flooding ultrametrics

An ultrametric distance is a metric that satis�es the fol-
lowing conditions:

1. d( x; x) = 0 8 x

2. d( x; y) = d( y; x) 8 x; y

3. d( x; y) � Max( d( x; z) ; d( z; y)) 8 x; y; z

The water level for which each pair of catchment basins
meet for the �rst time de�nes an ultrametric distance.

The �rst two conditions are obviously satis�ed by this
distance. The third condition is also satis�ed, as the right
hand part of the inequality represents the water level for
which the catchment basins x, y and z meet for the �rst
time while the left hand part represents the water level for
which only two of these lakes meet for the �rst time.

This ultrametric distance may alternatively be de�ned
on the minimum spanning tree between any pair of nodes
as the sup-section of the unique path linking the two nodes.

The ultrametric distance has a very interesting property:

Proposition 1 Two open (resp. closed) balls B( x; r ) and
B( y; r ) of same radius and different centre are either dis-
joint or identical.

Interpretation: A ball of centreC and radiusR is the
set of points that are at a distance smaller or equal than
R from the centreC. On the minimum spanning tree, the
distance between two nodes has been de�ned as the sup-
section of the path linking the two nodes. Cutting the edges
of the tree with value higher thanR and taking the con-
nected component that containsC yields the ball of centre
C and radiusR. If another node of the same subtree is
taken as centre, the same subtree is obtained. If an element
of another subtree is taken as centre, the subtree obtained
is disjoint with the previous one.

The set of maximal balls with radius smaller than a cer-
tain valueRproduce a multiscale segmentation for increas-
ing values ofR [4]. These balls can be obtained from the
minimum spanning tree by cutting the edges with value
higher thanR.

However, the partitions obtained using the uniform
�ooding ultrametrics are not perceptually satisfactory.
Other ultrametrics must be de�ned in order to obtain mean-
ingful results.

2.3. New ultrametrics de�ned through
synchronous �ooding

In the synchronous �ooding [4], the topographic surface
is not �ooded at a constant water level, but in such a way
that all the lakes keep constant a certain measure (depth,



surface, volume) at any given time. When a catchment
basin is about to over�ow into a neighbouring catchment
basin, the �rst is already full and stops growing until its
neighbour has reached the same water level. At this mo-
ment, the full catchment basin is assigned to the same class
as its neighbour, i.e. it is absorbed by it. As the �ooding
continues, successive absorptions will take place, until the
whole image has been �ooded and all the lakes belong to
the same class.

New ultrametrics can be de�ned through synchronous
�ooding, by associating to each pair of catchment basins
the measure (the same one chosen for �ooding the lakes:
depth, surface or volume) of the lake that was full when
they were joined into the same class for the �rst time.

The edge weights of the minimum spanning tree may
be modi�ed so that the distances calculated from it corre-
spond to the new ultrametric distances. This can again be
done simultaneously to the synchronous �ooding. Initially,
a node of the tree is created for each catchment basin of the
gradient image. Every time that a lake is about to over�ow
into another lake, an edge is added between their corre-
sponding nodes on the tree, weighted with the measure of
the full lake. At the end of the process, the tree has been
created, its edge weights representing the chosen ultramet-
rics.

The ultrametrics chosen will in general have a strong
repercussion on the quality of the results obtained. Figure 1
shows the original image and the 15 largest balls for three
different ultrametrics. The depth ultrametrics (Figure 1-
b) considers as largest balls the most contrasted regions,
regardless of their size. The surface (Figure 1-c) rates large
regions as important, regardless of their contrast. Finally,
the volume (Figure 1-d) balances well size and contrast of
the regions and is the distance we have chosen to create our
multiscale segmentation.

The synchronous �ooding is however dif�cult to pro-
gram. An equivalent algorithm is proposed in the follow-
ing section, based on the uniform �ooding.

2.4. Proposed algorithm

The following algorithm is based on the fact that for
both synchronous and uniform �ooding processes, the rel-
evant events happen at the same meeting points and for the
same measures of the smaller lakes. For the uniform �ood-
ing, the relevant event is the meeting of two lakes having
the same water level. When this happens both lakes are
full. For the synchronous �ooding, the relevant event is
that only one of the lakes is full, the one with smaller mea-
sure.

The proposed algorithm is very similar to the one de-
scribed in Section 2.1.3 for the creation of the minimum
spanning tree during uniform �ooding. Initially, every

(a) Original image. (b) Depth.

(c) Area. (d) Volume.

Figure 1: Comparison between the depth, area and volume
ultrametrics.

catchment basin belongs to a different class. Every time
that two lakes that belong to different classes meet dur-
ing the �ooding process: (a) an edge is added between the
nodes corresponding to their catchment basins weighted
with the measure of the smaller lake (depth, surface, vol-
ume) and (b) both classes are joined together.

Figure 2 illustrates this algorithm. For each catchment
basin there is a node on the minimum spanning tree. As
the water level increases, the �rst pair of lakes to meet are
2 and 3. At this moment the volumes of the two lakes are
compared. Lake 3 has a volume of 6 while the volume of
lake 2 is only 4. Lake 3 and lake 2 are grouped together
into the same class and an edge is introduced on the tree
between nodes 2 and 3, of value 4 (smallest volume). The
volume of the class is now updated to the sum of both, i.e.
10. The next pair of lakes to meet are 3 (which belongs
to the same class than lake 2) and 4. Since lakes 3 and
4 belong to different classes, an edge will be introduced
between them, weighted with the smallest class volume.
Lake 3 has a class volume of 18 while the volume of lake
4 is 7. therefore, the new edge is weighted with the class
volume of lake 4, i.e. 7. The last meeting is between lake
2 and lake 1. Again, class volumes are compared and the
last edge is added to the tree.

3. Interaction with the user

The “good” segmentation does not exist in general, as it
depends on both the image and the application. Often se-
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Figure 2: Flooding process with creation of a minimum
spanning tree.

mantics plays an important role and this information must
be introduced in the segmentation process. The injection
of information by the user must be as easy and intuitive as
possible. The nested segmentations produced so far pro-
vide a solid and natural support for human interaction, as
will be shown in the next section.

3.1. Selection of the total number of regions

The most general and simple way of user interaction
consists of the selection of the total number of regions in
which the image must be segmented. The user indicates a
total numbern of regions. This corresponds to a request
for an automatic segmentation of the image inton regions.
The n largest balls of the ultrametrics must be presented
to the user. To do this, then � 1 edges of the tree with
highest weight are suppressed. This type of interaction is a
starting point in the segmentation process that provides the
user with a �rst proposal to work on. It can be presented
in the form of a sliding bar that can be moved up and down
to adapt the size of the regions to the speci�c application.
This can be done in real user time because all the calcula-
tions are carried out on the minimum spanning tree rather
than on the image.

Figure 3 shows three different levels of the multiscale
segmentation.

3.2. Local actions on the image

The interaction type described in the previous section
treats the image as a whole, �nding then largest balls from
the point of view of the volume ultrametrics. However,
the user may be interested in having some regions/objects
segmented with more detail than others. In this case, the
user must be offered the possibility to re�ne a certain area
or to coarsen it by merging it with neighbouring regions.

(a) Original image. (b) 5 regions.

(c) 10 regions (d) 15 regions

Figure 3: Original image and three different levels of the
multiscale segmentation.

This is done by locally decreasing/increasing the radius of
a selected ball. Two operations allow the user to locally
navigate up and down the scale of segmentations.

In there�ne operation, the user clicks on a certain area
of the image with the mouse. At the same time, the num-
ber of regions in which the selected region must be subdi-
vided may be speci�ed. If it is not, a default value is used.
The radius of the selected ball/region is decreased until it
produces a re-segmentation into the requested number of
regions. From the point of view of the implementation, the
n � 1 (n being the parameter speci�ed by the user) edges
of highest weight are searched for and eliminated, but this
time only the edges inside the region selected by the user
are considered.

In thecoarsenoperation, the user selects a region with
a mouse click, and again a parametern may be speci�ed.
The radius of the selected ball is increased by merging
neighbouring regions. Then� 1 most similar neighbouring
regions are merged to the one selected. Among the previ-
ously eliminated edges, then� 1 of lowest weight that link
a node belonging to the selected region with an external
one are re-inserted.

Figure 4 shows an example of local operations. Starting
from an automatic segmentation into 10 regions, the user
has clicked on the large region inside the woman contour in
Figure 4-b to request a re-segmentation of that region into
6 new regions. Figure 4-c shows the result. Next, the user
has clicked on the left part of the background and requested
a merging of the most similar 4 regions into one. The result
is shown in Figure 4-d.



(a) Original image. (b) Segmentation in 10
regions.

(c) Local re�nement of
the woman.

(d) Local coarsening of
the background.

Figure 4: Example of local actions on the image.

3.3. Marker drawing

This type of interaction is an alternative to the selection
of the total number of regions. The user draws a marker
on every object of interest, and also a marker for the back-
ground. The algorithm will then again consider the edges
for suppression in decreasing order, but validate a suppres-
sion only if each produced subtree contains at least one
marker. Alternative algorithms can be found in [5]. Fig-
ure 5 shows the markers that have been drawn by the user
to select the objects of interest and the results obtained.
Further interaction of the types described in Section 3.2 is
possible from this point.

(a) Original image with
markers drawn by the
user.

(b) Corresponding seg-
mentation.

Figure 5: Example of marker drawing and the correspond-
ing results.

4. Conclusion

A toolbox for the interactive segmentation of generic
images has been presented. It is based on a multiscale seg-
mentation calculated during a single �ooding of the image,
operation for which there exist fast implementations based
on hierarchical queues. The results are stored in the form
of a minimum spanning tree. Several tools have been de-
veloped, allowing an easy interactive navigation between
the different levels of the scale of segmentations. Because
the interaction with the user is based on simple operations
on the minimum spanning tree, the computing time is fast
enough for the user to perceive the results as immediate.

References

[1] S. Beucher and F. Meyer. “The morphological ap-
proach to segmentation: the watershed transforma-
tion”, Mathematical morphology in image processing,
E. Dougherty editor, M. Dekker, 1993.

[2] E. Chalom and V.M. Bove. “Segmentation of an image
sequence using multi-dimensional image attributes”,
Proceedings of the IEEE International Conference on
Image Processing, ICIP, Lausanne, September 1996.

[3] S. Delgado Olabarriaga, D. Koelma and A.W.M.
Smeulders. “A Simple Application Framework for In-
teractive Segmentation Systems”,ASCI, 1997.

[4] F. Meyer “Morphological multiscale and interactive
segmentation”, IEEE-EURASIP Workshop on Non-
Linear Signal and Image Processing (NSIP'99), An-
talaya, Turkey, June 1999.

[5] F. Meyer “Minimum spanning forests for morpho-
logical segmentation”Mathematical Morphology and
its Applications to Image Processing, ISMM'94, J.
Serra and P.Soleille Eds., Kluwer Academic Publish-
ers, 1994.

[6] N.E. O'Connor and S. Marlow. “Supervised seman-
tic object segmentation and traking via EM-based es-
timation of mixture density parameters”,Noblesse
Workshop on Non-Linear Model Based Image Anal-
ysis, Glasgow, July 1998.

[7] K.R. Subramanian, D.M. Lawrence and M.T.
Mostafavi. “Interactive segmentation and analysis of
fetal ultrasound images”,8th EG Workshop on ViSC,
Boulogne sur Mer, April 1997.



FAST IMPLEMENT ATION OF WATERFALL BASED
ON GRAPHS

B. Marcotegui andS.Beucher
CentredeMorphologieMathématique.
EcoledesMinesdeParis

�

marcotegui,beucher � @cmm.ensmp.fr
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proposedandcomparedto theoriginal versionof thealgorithm.
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Intr oduction

Segmentation,togetherwith �ltering is oftenthe�rst stepof imageanalysis
or imageinterpretation.Thesuccessof thewholechainof treatmentrelieson
theaccuracy of thesegmentationresults.Importantefforts have beendevoted
to segmentationduringthelastyearsandit still remainsakey topicof research.

The watershedtransformation[3, 1] is the paradigmof segmentationof
MathematicalMorphology. It hasproved to be a powerful tool usedin the
solutionof multiple applications.Its maindrawbackis theover-segmentation
produced. Two approachesare proposedin the literature to overcomethis
drawback:

the selectionof markers[9], which supposesthat the characteristicsof
theinterestingobjectsareknown;

hierarchicalapproaches,that are able to rank the importanceof each
region.

We focus on hierarchicalapproachesbecauseof their ability to segment
genericimages.



2 FastImplementationof Waterfall basedonGraphs

Severalhierarchicalapproachescanbefoundin theliterature.Grimaud[4]
introducedthe dynamicsof minima that assignto eachminimum a measure
of its contrast.By thresholdingthis measurewith increasingvalues,a hierar-
chy is obtained.NajmanandSchmitt [10] showed that the samemeasureof
dynamicsmaybeassignedto a contourandintroducedthegeodesicsaliency
of watershedcontours.VachierandMeyer [11] generalizedtheconceptof dy-
namicswith theextinction valuesandproposedto assignto a minimumother
measurethancontrastsuchasareaor volume.Volumeextinctionvaluesresult
in awell adaptedcriterionfor evaluatingthevisualsigni�canceof regions.

Meyer proposeda graph-basedimplementationof thesehierarchies[7],[8].
Nodescorrespondto thecatchmentbasinsof the topographicsurface. If two
catchmentbasinsareneighbors,their correspondingnodesare linked by an
edge. The valuationof this edgeis the minimum passpoint of the gradient
alongtheircommonfrontier. In thefollowing wewill referto thisgraphasthe
neighborhoodgraph.Meyer foundthatall theinformationof a hierarchymay
be storedin a very condensedstructure:the minimum spanningtree(MST).
This is dueto the fact that the �ooding alwaysfollows thepathof minimum
height,thesamethatchoosestheMST of theneighborhoodgraph.This con-
siderationleadsto a very ef�cient algorithmof hierarchicalsegmentation[7]
andhasalsobeenusedfor interactive segmentation[12].

In [1, 2] Beucherproposeda very interestinghierarchicalsegmentationap-
proach:thewaterfall. Startingfrom thewatershedresult,it consistsin anitera-
tivealgorithmthatateachstepremovesall thewatershedcontourscompletely
surroundedby higherones.Typically, lessthan10 hierarchicallevelsarepro-
ducedby iteratingthewaterfall algorithm.In [2] eachstepis implementedby
a reconstructionprocessfollowed by a new �ooding of the resultingimage.
Anotherimplementationbasedongraphsis alsoproposedin [1, 2].

Thehierarchiesbasedonextinctionvaluesproduceadifferentlevel for each
mergingof two regions.This is usefulfor interactive segmentationapproaches
becauseit offers �e xibility. Thewaterfall generatesseveral stepsof thehier-
archywith anautocalibratednumberof regions. This autocalibrationmaybe
interestingfor segmentinggenericimageswithoutimposingagivennumberof
regions,whichcanbea tricky parameterto �x.

In [5] an automatictrack detectionapplicationis developedusingthe wa-
terfall algorithmin the initialization step. Severalwaterfall iterationsmaybe
necessaryuntil a region compatiblewith thetrackgeometryis found. Theex-
isting implementationof the waterfall doesnot allow this applicationin real
time.

In thispaperweproposeanimplementationof thewaterfall algorithmbased
on theMST. It allows to accessto differentlevelsof thehierarchyin averyef-
�cient way. Furthermoreit allowsthepossibilityto obtaindifferenthierarchies
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basedon othercriteriathanthefrontier height,usedin theoriginal versionof
thewaterfall algorithm.

Section1 describesthe waterfall algorithm introducedby Beucher. The
proposedef�cient implementationbasedon graphsis presentedin section2.
Other hierarchiesare easily introducedin the new framework, as shown in
section3. Finally section4 concludes.

1. Waterfall

Let's considera partition P. It canbe the outcomeof the watershedof the
gradientimage(asproposedin [2]) or any otherpartition. The frontiersare
valuatedwith a distancebetweenregions(e.g. theminimumpasspoint of the
gradientalongthefrontier, see�gure 1(a)).

Thewaterfall algorithmremovesfrom apartitionall thefrontierscompletely
surroundedby higher frontiers (see�gure 1(b)). Thus, the importanceof a
frontier is measuredwith respectto its neighborhood.This processcan be
seenasawatershedappliednot to thepixelsof animagebut to thefrontiersof
a partition. Theiterationof thewaterfall algorithm�nishes with a partitionof
only oneregion.

Figure 2 illustratestheresultof thewaterfall processappliedto arealimage.
Figure(a) shows theoriginal image,(b) its gradientand(c) thewatershedof
thegradient.Figure(d), (e) and(f) arethedifferenthierarchylevelsproduced
by theiterationof thewaterfall algorithm.

A �rst implementationof thisalgorithmbasedongraphsis proposedin [2].
Theproposedgraphcontainsanodefor eacharcfrontierof theinputpartition
andanedgebetweenevery pair of arcs(frontiers)delimiting thesamecatch-
mentbasin. (Note that this graphis differentfrom theonewe proposein the
next section). The algorithmis consideredascomplex by the authorandan
image-basedalgorithmis proposedinstead.The image-basedalgorithmcon-
sistsin a reconstructionof theimagefrom thewatershedlinesfollowedby the
watershedtransformation.Thus,a reconstructionanda new watershedcom-
putationarerequiredto obtainanew level of thehierarchy.

In this paper, we proposeanimplementationof thewaterfall algorithmthat
only requiresa �ooding of theimageto obtainall levelsof thehierarchy. The
restof theprocessis performedon theMST, thatis muchmoreef�cient.

2. Waterfall basedon the Minimum SpanningTree

Given that the �ooding always follows the path of minimum height, the
MST obtainedfrom theneighborhoodgraph,containsall the informationre-
quiredfor the�ooding process[6]. TheMST is averycondensedway to store
theinformation.Thus,it leadsto veryef�cient implementationof hierarchical
segmentationapproaches.
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(a) (b)

Figure 1. (a) Partition with valuatedfrontiersand(b) exampleof frontier : asthe valueof
frontier f! is smallerthanthevaluesof its neighboringfrontiers(f2 to f9) it will beremovedby
thewaterfall algorithm.

Weproposeanimplementationof thewaterfall algorithmbasedontheMST.
Thealgorithmis performedin two steps:

Minimum spanningtree(MST) generation

Waterfall from theMST

MST generation

Weconsiderasinputpartitionof thewaterfall algorithmtheresultof thewa-
tershed.Thus,thegradientimageis �ooded to obtaintheinitial partition.The
MST is obtainedsimultaneouslyto the �ooding process[7, 12]. Thegraphis
initializedwith anodecorrespondingto eachminimumof theimageandwith-
outany edge.A lake is associatedto eachminimum.During the�ooding each
time that two regionsof different lakesmeet,an edgeis addedto the graph,
linking both regionsandthecorrespondinglakesaremerged. Its valuationis
theheightof waterwhenregionsmeet.At theendof the�ooding processthe
graphhasbecometheMST because:

anedgeis addedonly if regionsthatmeetbelongto differentlakes(so
thegraphdoesnotcontaincycles),

at theendof the�ooding all theimagebelongto thesamelake (it is an
spanningtree)

the�ooding follows thepathof minimumheight(it is aminimumtree).

Notethattheedgesof theMST arevaluated(notthenodes).Wecande�ne a
regionalminimumof theMST asaconnectedcomponentof thegraph,suchas
all thevaluesof its edgesareequalandit is surroundedby edgeswith strictly
highervalues.Thisde�nition will beusedin thefollowing subsection.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figure 2. Waterfall iteration;First row: (a) original imageandits (b) gradient.Secondrow:
(c) Watershedsegmentationand(d) �rst waterfall resultThird row: (e),(f) Two moreiterations
of thewaterfall algorithm
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Figure3 shows anexampleof partition(a)andits correspondingMinimum
SpanningTree(b).

In thefollowing stepweaddressthewaterfall algorithmbasedon theMST.

(a) (b)

Figure 3. Exampleof partition(a)andits associatedMinimum SpanningTree(b).

Waterfall fr om the MST

Thewaterfall algorithmremovesfrom apartitionthefrontiersthatarecom-
pletelysurroundedby higherfrontiers,leadingto a coarserpartition. Thewa-
terfall canbe implementedon the MST. The �rst stepconsistsin identifying
regionalminimafrontiers.

Let'sconsiderthepartitionof �gure 3(a)andits correspondingMST 3(b). If
wetake for exampleedgeE linking regions ��� and ��� of �gure 4(a)weshould
compareits valuationwith the valuationof frontierssurroundingcatchment
basins�������	� . Thesefrontiersaredrawn in bold line in �gure 4(b) (E1, E2,
E3,F1,F2,F3 andF4). Edgesnamedwith anF do not belongto theMST, so
by constructiontheir valuationsarehigherthanvaluationsof at leastoneedge
namedwith Es. Therefore,in orderto know if E is a regionalminimum,it is
enoughto compareit with E1,E2 andE3. Thus,theMST hasall theinforma-
tion requiredto identify regionalminimumedges.In practice,wewill compare
thevaluationof anedgeE between��� and ��� with edgesof theMST having
asoneextremity �

� or �
� . More generally, we arelooking for all edgesthat

belongto aregionalminimumof theMST (de�ned in theprevioussubsection).
If E is a regionalminimumedge,it correspondsto a frontier thatshouldbe

removedby thewaterfall. This is implementedby assigningthesamelabel to
bothextremities(nodes)of theminimumedge.Theselabelsidentify regions
in the outputpartition. Thus,a different label is assignedto eachminimum
edge. See�gure 4(d). Regions in white (thosethat are not neighborsof a
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minimum edge)arenot grantedany label at this stage.Regionswith a label
areconsideredasmarkers. In orderto obtainthe �nal partition,markersare
propagatedfollowing edgesof theMST in increasingorderof their valuation
(�g 5). This processis a segmentationfrom markerson theMST [6].

(a) (b)

(c) (d)

Figure 4. Waterfall on the MST. First row : (a) EdgeE(��� , ��� ) and (b) comparisonof E
with its neighboringedges.Secondrow: (c) regionalminimumedges.(d) Vertex labelledfrom
minimal edges

If edgesof theMST arevaluatedwith thelowestpasspointalongfrontiers,
thisalgorithmis equivalentto thealgorithmpresentedin [2].

3. Hierar chieswith other criteria

The original waterfall algorithmremovesedgesaccordingto their height.
Thusit producescontrast-basedhierarchies.Thegraphimplementationof the
algorithm, presentedin the previous section,allows to easily produceother
hierarchies,changingtheedgevaluationof theMinimum SpanningTree.For
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Figure 5. Waterfall result(labelpropagationfrom 4(d)).

example,we canvaluatethe edgeswith the volumeextinction values[11], a
trade-off betweenthe contrastandthe sizeof a region. This is equivalent to
applyingthewaterfall algorithmto animageof saliency of watershedcontours,
valuatedwith volumeextinctionvalues.

Figure6(a) shows a level of the contrast-basedhierarchywith 36 regions
and 6(b) shows a partitionwith 24 regionsobtainedwith thewaterfall based
on volume. We canseethat thevolumeproducesa moresigni�cant partition
with lessregions. For example,we canseethat thewaterfall doesnot get the
hat,becauseit hasa low contrast.However, thevolumepreservesit because
even if thecontrastis low it is big enoughto beseen.Thevolumecombines
sizeandcontrasttrying to obtaingoodperceptualresults.This combinationis
notoptimalyet,becauseit segmentsregionsin thebackgroundthatarebig but
not visibleatall.

The volumecriterion usuallyover-segmentsbig homogeneousregions. A
laststepmayreducethis problem,just removing frontierswith contrastunder
agiven(andsmall)threshold.Doingthatattheendof theprocessismuchmore
reliablebecausefrontiersarelongerandtheircontrastmaybebetterestimated,
reducingthe effect of noisein a small frontier. Figureshows 7 the resultof
removing frontierswith contrastunder5 gray levels. Thepartitionpreserves
theimportantregions(18)removing theover-segmentationof thebackground.

4. Conclusion

In this paperwe proposeanef�cient implementationof thewaterfall algo-
rithm. It consistsin obtainingaMinimum SpanningTreesimultaneouslyto the
�ooding of theimage.Then,all theprocessis performedon thegraph.All the
informationrequiredto manipulatethehierarchyis storedin averycondensed
structure,leadingto very ef�cient algorithms.Real-timeapplicationssuchas
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(a) (b)

Figure 6. Comparisonbetweendifferent hierarchies.(a) Contrast-basedWaterfall, 36 re-
gions.(b) VolumebasedWaterfall, 24 regions.

(a) (b)

Figure 7. Elimination of low contrastedfrontiers. (a) volumebasedwaterfall (24 regions).
(b) From(a) low contrastedfrontiers(contrastlower than5) areremoved(18 regionsremain)
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theonedescribedin [5] maybeaddressedthanksto this new implementation.
This implementationis basedon thesamedatastructureasthealgorithmsof
volumeextinction values,theMST. Thus,it opensthedoor to a combination
of bothapproaches.For example,wehave presenteda waterfall basedon vol-
umeextinctionvaluesandcomparedtheresultswith theoriginalversionof the
algorithm.
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a b s t r a c t

Colour information is usually not enough to segment natural complex scenes. Texture contains relevant
information that segmentation approaches should consider. Martin et al. [Learning to detect natural
image boundaries using local brightness, color, and texture cues, IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence 26 (5) (2004) 530…549] proposed a particularly interesting colour-texture gra-
dient. This gradient is not suitable for Watershed-based approaches because it contains gaps. In this
paper, we propose a method based on the distance function to “ll these gaps. Then, two hierarchical
Watershed-based approaches, the Watershed using volume extinction values and the Waterfall, are used
to segment natural complex scenes.
Resulting segmentations are thoroughly evaluated and compared to segmentations produced by the Nor-
malised Cuts algorithm using the Berkeley segmentation dataset and benchmark. Evaluations based on
both the area overlap and boundary agreement with manual segmentations are performed.

� 2008 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

Image segmentation is often used as a “rst step in general
object recognition in complex natural scenes, for example in
[1…3]. The object recognition is simpli“ed if the regions produced
by the segmentation algorithm already correspond to ••meaning-
fulŽ objects. Nevertheless, unless it is made clear what the objects
of interest in a scene are, even humans may not agree on the best
segmentation of such a scene [4]

of the “lter must be chosen.
Two different hierarchical segmentation approaches based on

the Watershed are studied: the hierarchy based on the volume
extinction values of the Watershed catchment basins that produces
a partition with a speci“ed number of regions, and the Waterfall
that is iterated a given number of times producing a variable num-
ber of regions according to the image complexity. The segmenta-
tions produced are thoroughly evaluated and compared to
segmentations produced by the NCuts algorithm using area and
boundary-based segmentation evaluation measures. The manual
segmentations from the Berkeley Segmentation Dataset and
Benchmark are used as ground truth.

The paper is structured as follows. Section 2 is devoted to an
overview of boundaries based on learning [7] and a presentation
of the technique we propose to close the gaps in order to make
them suitable for the Watershed approach. Section 3 summarises
the two hierarchical Watershed algorithms. Area- and boundary-
based segmentation evaluation is discussed in Section 4 and ap-
plied to evaluate the segmentations in Section 5. Section 6
concludes.
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2. Gradients based on learning

The literature abounds with algorithms for computing gradients
of both colour and greyscale images. While most of them may be
used in conjunction with a Watershed algorithm to segment an im-
age, almost all gradients tend to suffer from many strong responses
in highly textured image regions, which prevents them from
clearly delimiting textured areas. To solve this problem, Martin
et al. introduced the boundaries based on learning [7] , which we
brie”y review in the “rst part of this section. While these bound-
aries are better at delimiting highly textured areas, they cannot
be directly used with a Watershed segmentation technique as
the boundaries are usually not closed. We solve this problem by
applying a distance function to close the gaps in the boundary im-
age, as described in the second part of this section.

2.1. Boundaries based on learning

The boundaries based on learning approach introduced by
Martin et al. [7] make use of brightness, colour and texture
gradients to compute the boundaries. To calculate the gradients,
a circular region is moved over the image. At each pixel, for a num-
ber of orientations of a line dividing the circle into two halves, the
v2 histogram difference is evaluated for histograms of the features
in the two halves. For colour, three 32-bin histograms of the values
of L� ; a� and b� in the CIELAB space (taken separately) are used; for
texture, one 64-bin histogram of the textons used in [7] is used. For
each feature, the gradient is taken to be the maximum value
obtained over all the orientations of the line dividing the circle.
The result of this algorithm is therefore a vector of four gradient
values at every pixel (three colour and one texture).

These four gradients are combined to form a boundary proba-
bility. The weight for each gradient is obtained by logistic regres-
sion. As ground truth, human segmentations of the 200 images in
the training group of the Berkeley segmentation dataset were used.
Every pixel marked as a boundary by at least one person was
considered as part of the ground-truth boundaries. We made use
of the weights provided by the authors of [7] in their software. 1

The resultant boundary probabilities are in the range [0,1]. As an
example, the boundaries detected in Fig. 1(a) are shown in Fig. 1(b).

2.2. Distance functions applied to boundary images

The boundary image produced by the algorithm outlined in the
previous section (see Fig. 1(b)) seems to be a good gradient approx-
imation: the values in the koala fur are low, while its body is well
delimited. But, if we look more closely (see Fig. 1(c)), we can clearly
see gaps in the boundary lines. This results in very few local min-
ima in the boundary image (often only one), which makes applying
Watershed-based segmentation dif“cult. Our solution to the prob-
lem is to attempt to close the gaps by calculating a distance function
of the boundary image.

The classic distance function takes as input a binary image. It
associates with each foreground pixel the distance to the closest
background pixel (see Fig. 2 for an example). Overlapping binary
objects may be segmented using the well-known approach [9,10]
that combines the distance function and the Watershed. If a con-
nected component contains several particles, its distance function
will have a maximum in each particle. Thus, maxima of the dis-
tance function (pixels represented with a hatched pattern in
Fig. 2(b)) mark the different particles contained in the connected
component. The Watershed applied to the complement of the dis-

tance function (grey pixels in Fig. 2(b)) correctly separates the dif-
ferent particles of the connected component.

As the classic distance function must be applied to a binary im-
age, applying it to the boundary image would require that the
boundary image “rst be thresholded. To avoid the necessity of
choosing this threshold, we make use of the quasi-distance intro-
duced by Beucher [8] . The quasi-distance, qd, of a greyscale image
I is de“ned as

qdðx; yÞ ¼arg max
i

ð� i� 1ðx; yÞ � � iðx; yÞÞ; ð1Þ

where � i is the morphological erosion of size i, and ðx; yÞis a given
pixel of the image I. In other words, the quasi-distance associates
with each pixel ðx; yÞthe size i of the erosion that produces the big-
gest change in greylevel, among all possible sizes of erosions. Thus
the quasi-distance is able to characterize the size of objects in a
greylevel image without “rst applying a threshold.

If we take the boundaries detected by the Martin et al. algo-
rithm as the background, the distance function encodes the short-
est distance to each of the detected boundary lines. The value of
the distance function on the detected boundaries will be zero.
Within small gaps in the detected boundaries the value of the dis-
tance function will be small. As we want the Watershed to take
these boundaries as the edges of regions, we use the complement
of this distance function, in which the detected boundaries will
have the maximum possible value. The lower values of the distance
function in small gaps lead to higher values in the complement,
effectively closing the gaps in the topographical representation of
the image used by the Watershed. The complement of the quasi-
distance function applied to the boundary image in Fig. 1(b) is
shown in Fig. 3(a), with a zoomed in area shown in Fig. 3(b).

3. Waterfall and volume extinction value hierarchies

The Watershed algorithm usually leads to a strong over-seg-
mentation of the image. Several hierarchical approaches have been
proposed to overcome this problem. In this paper, we will study
two of these methods: the hierarchy based on the volume extinc-
tion values [11,12] and the Waterfall [13] .

3.1. Watershed based on volume extinction values

During the ”ooding process of the Watershed a measure is
associated with each merging. This measure, called the extinction
value, corresponds to a geometric measure of the smallest lake
involved in the merging and is used to evaluate the relevance
of the merging. After the ”ooding process is completed, the
••extinctionŽ of small lakes is allowed (the merging is performed),
whereas the biggest lakes (according to the measure) are
preserved (the merging is not performed). In order to obtain a
partition with N regions, the N � 1 fusions with highest extinc-
tion values are avoided. Several measures have been proposed
in the literature: the area of a lake that tries to obtain big
regions regardless of their contrast, the depth of a lake that priv-
ileges contrasted regions regardless of their size and the volume
of a lake that combines size and contrast. The use of volume
provides a good approximation of human perceptual importance
of a region and leads to the most useful segmentations. Fig. 4(d)
shows the segmentation of Fig. 1(a) into 18 regions by this algo-
rithm. We abbreviate this segmentation method as Volume
Watershed.

3.2. Waterfall

The Waterfall [13] is a Watershed-based hierarchical segmenta-
tion approach. It consists in two steps:

1 Downloadable on the Berkeley Segmentation Benchmark page: http://
www.cs.berkeley.edu/projects/vision/grouping/segbench/ .

A. Hanbury, B. Marcotegui / Image and Vision Computing 27 (2009) 480…488 481



� First, each region is “lled with the value of the lowest pass point
of its frontier. The pass point is the pixel where, during the
”ooding process associated with the Watershed, neighbouring
••lakesŽ (regions) meet for the “rst time. A morphological recon-
struction may be used for this purpose.

� Second, the Watershed of the resulting image is computed.

In the example of Fig. 5, the Watershed lines are indicated by
arrows and only solid line arrows will be preserved by the
Waterfall.

The process may be iterated until a single region covers the
whole image, establishing a hierarchy among the frontiers pro-
duced by the Watershed. An ef“cient graph-based Waterfall algo-
rithm is presented in [14] .

An example of the Waterfall algorithm applied to the comple-
ment of the qd function of the detected boundary image is shown
in Fig. 4. Image (a) shows the result of applying the Watershed
algorithm to the complement of the quasi-distance function, image
(b) is the result of applying the Waterfall algorithm once (referred
to as level 1 of the hierarchy) and image (c) is the result of two iter-
ations of the Waterfall (level 2).

3.3. Complete segmentation algorithm

We summarise here the algorithm used to perform the
segmentation:

(1) Calculate the learning-based boundaries (we use the com-
bined colour and texture gradients [7] ).

(2) Calculate the complement of the quasi-distance function on
the inverse boundary image.

(3) Calculate the “nal partition using the Waterfall or the vol-
ume extinction value hierarchy on the complement of the
distance function.

4. Segmentation evaluation

A number of methods for evaluating segmentations when
ground truth is available have been proposed. They measure the
similarity between a segmentation and a ground-truth segmenta-
tion by considering either the amount of region overlap [4] , the
proximity of the region boundaries to each other [7] or measure-
ments of cluster goodness [15] .

We evaluate our algorithms by using the area-based method
from [4] and a newly introduced boundary-based method making
use of the distance function. As ground truth we use the 300 colour
images and their human segmentations from the Berkeley Seg-
mentation Dataset and Benchmark. For each image, at least “ve
segmentations produced by different people are available.

4.1. Area-based error measure

Two measures of the difference between two segmentations
based on the overlapping areas of the segmentation regions are
introduced in [4] : the global and local consistency errors (GCE
and LCE). As the GCE is a tougher measure, we only use this
measure.

Let S1 and S2 be the two segmentations of an image. The region
RðS; piÞis the set of pixels corresponding to the region in segmen-
tation Sthat contains pixel pi . A segmentation S1 is a simple re“ne-

Fig. 1. (a) An image and (b) its boundary probabilities (darker pixels indicate higher probability). (c) Detail of (b) showing the gaps in the contour.

Fig. 2. (a) Binary image. (b) Associated distance function.

Fig. 3. (a) Complement of the quasi-distance on the boundary image. (b) Detail
of (a).
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ment of S2 if at every pixel pi , RðS1; piÞ# RðS2; piÞ. The GCE is de“ned
in terms of the local re“nement error

EðS1; S2; piÞ ¼
jRðS1; piÞ nRðS2; piÞj

jRðS1; piÞj
; ð2Þ

where n denotes the set difference and j x j is the cardinality of set x.
As can be seen, this error measure is not symmetric. If, at pixel pi ,
RðS1; piÞ# RðS2; piÞ, then EðS1; S2; piÞ ¼0, but EðS2; S1; piÞ> 0. The
GCE of segmentations S1 and S2 is de“ned as

GCEðS1; S2Þ ¼
1
n

min
X

i

EðS1; S2; piÞ;
X

i

EðS2; S1; piÞ

( )

; ð3Þ

where n is the number of pixels and the sums are over all pixels. If
S1 (resp. S2) is a simple re“nement of S2 (resp. S1), then
GCEðS1; S2Þ ¼0. As the local re“nement error is not symmetrical,
the minimum of the local re“nement error sums calculated in both
directions is taken. Note that this measure is zero if one of the seg-
mentations is only a single region covering the whole image, or if
each pixel of one of the images is taken to be a region. This measure
is therefore only useful if segmentations with a similar number of
regions are compared.

4.2. Boundary based error measure

Martin et al. [7] introduced a boundary-based error measure.
They “rst compute the correspondence between machine bound-
ary and human labelled boundary maps. This correspondence is
performed by minimizing the distance in the image plane of pairs
of matched pixels. If this distance is beyond a given threshold dmax,
they declare boundary pixels to be non-hits. As this boundary pixel
matching procedure is time consuming, the authors propose strat-
egies to speed up the process through the use of a bipartite graph
matching algorithm.

We propose a simpler strategy based on the distance function. It
allows the evaluation of the quality of a boundary map without a
previous bipartite graph matching. Fig. 6 illustrates the proposed
evaluation algorithm. Let us evaluate the quality of an automatic
segmentation ( Fig. 6(d)) with respect to a human made partition
(Fig. 6(a)). Fig. 6(b) presents the distance of each image pixel to
its closest human labelled boundary pixel. This operation has a
complexity of O ðnÞ. For each machine contour, we take the value
of the computed distance (Fig. 6 (b)). Pixels with a distance value
lower than dmax are considered as matched (i.e. a human boundary
pixel is close enough) and pixels above dmax are considered as false
positives. Fig. 6(c) shows the pixels that have been ••matchedŽ
(close enough to a manual labelled boundary). The parameter
dmax allows one to vary the maximum deviation accepted to match
a contour point. We de“ne the precision (measure currently used
in the indexing context) as the ratio of matched machine contour
pixels with respect to the number of contour pixels detected by
the automatic algorithm:

precision ¼
Number of machine contour pixels matched

Number of machine contour pixels
: ð4Þ

We can repeat the process and compute the distance of each image
pixel to the closest machine contour ( Fig. 6(e)) and consider how
many human labelled boundary pixels are close enough ( < dmax ,
see Fig. 6(f)) to machine boundary pixels. We de“ne the recall as
the ratio between manual contour pixels matched with respect with
the number of manual contour pixels:

recall ¼
Number of manual contour pixels matched

Number of manual contour pixels
: ð5Þ

A high recall is obtained if most human labelled boundary pixels are
closer than dmax to a machine boundary pixel.

Each human segmentation therefore gives rise to a pair of pre-
cision…recall values ðP; RÞ. To summarise these values in a single
“gure, the F-measure, de“ned as F ¼ 2PR=ðRþ PÞis used.

The proposed measures are similar to those proposed by Martin
et al. [7] because they consider that a simple binary counting after
matching is suf“cient. The advantage of our method is that we avoid
the matching procedure which is complex and time consuming.

5. Results

We compare the segmentations of the two hierarchical Wa-
tershed-based approaches operating on the complement of the
quasi-distance of the colour and texture boundary image to the
segmentations produced by the NCuts algorithm. For NCuts, we

Fig. 4. (a) Watershed of the complement of the quasi-distance on the boundary probability image (level 0). (b) Waterfall level 1. (c) Waterfall level 2. (d) Watershed using
volume extinction values (18 regions).

Fig. 5. Waterfall principle.
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use the implementation by Shi 2 [5] , which requires that one speci-
“es in advance the number of regions required. We applied the
NCuts algorithm to two types of weighting function. The “rst is cal-
culated from the multiscale greyscale gradient [16] using the inter-
vening contour method originally introduced in [17] and included
in the NCuts implementation used. The second is calculated from
the learning-based colour and texture boundary probability image
using a simpli“ed intervening contour method that does not include
orientation energy information (which is not available in the bound-
ary probability images). The weighting based on the former was
found to lead to better segmentations, so we present the results
using this weighting function in the following analysis.

For the Waterfall algorithm, as level 1 of the hierarchy is almost
always over-segmented, we evaluate level 2. The mean of the num-
ber of regions obtained over all 300 images by this segmentation
algorithm is 5.8, so we compare them to the NCuts algorithm pro-
ducing six regions.

For the Watershed using volume extinction values, the number
of regions should be speci“ed, as is the case for the NCuts. We
chose 18 regions for the comparison, the mean number of regions
over all the human segmentations. Segmentation results produced
by these algorithms applied to the 300 images of the Berkeley seg-
mentation dataset are available on the web. 3 Some example seg-
mentations are shown in Fig. 7.

To evaluate a segmentation algorithm, it was “rst applied to each
of the 300 images. Then, for each image, the GCE (area based mea-
sure), precision, recall and F-measure (boundary based measures)
of the segmentation produced by the algorithm with respect to each
of the available human segmentations for that image were calcu-
lated. The mean values of these measures were calculated as the
mean over the measure for each manual segmentation. One of the
disadvantages of the boundaries based on learning is their long com-
putation time. For the test images used (of size 321 � 481 pixels), the
mean computation time for the boundaries was 1.9 min on a Pen-
tium 4 computer. The Waterfall and Watershed segmentations re-
quire on average 0.05 s irrespective of the number of regions
produced. In order for the NCuts segmentation to be computation-

ally tractable, the size of the image is reduced to 160 � 240 pixels.
The gradient used for the NCuts requires on average 9 s computation
time on such a reduced size image. For comparison, detecting the
learning based boundaries on a reduced size image requires on aver-
age 21 s. The NCuts segmentation requires an average of 23 s to seg-
ment the image into six regions, and 35 s to segment it into 18
regions. The region labelled images produced by the NCuts algo-
rithms were enlarged to the original image size by pixel replication,
leading to ragged region boundaries (see Fig. 7).

5.1. Area-based comparison

The mean GCE values for all segmentation algorithms evaluated
are shown in the left column of Table 1. Histograms showing the
distributions of the GCE values of each of the manual segmenta-
tions are shown in Fig. 8(a)…(d). Cumulative histograms are shown
in Fig. 8(e)…(f). These curves indicate the fraction of GCE values
that are below the GCE value on the x-axis. Algorithms with lower
GCE values will produce curves that climb faster and hence lie
more to the left. Note that some of the segmentations at level 2
of the Waterfall hierarchy consist of only one region. As the GCE
for such a segmentation is zero, we chose to use level 1 of the
Waterfall hierarchy if level 2 contained only a single region.

For the segmentations into 18 regions, the GCE values produced
by both the Volume Watershed and the NCuts are almost identical.
On the other hand, when segmenting the image into a small num-
ber of regions, the mean GCE for the Waterfall level 2 is much
smaller than for the NCuts with six regions. This suggests that
the regions produced by the Waterfall method are a better match
to the human segmentations, although this is discussed further
after considering the boundary based evaluation.

5.2. Boundary-based comparison

Fig. 9 presents the comparison of segmentation results using
the NCut approach and the hierarchy based on the volume extinc-
tion values, both with 18 regions. The evaluation method used is
the one presented in Section 4.2 with dmax ¼ 4, which represents
0.70% of the image diagonal. In Fig. 9(a), we have represented the
histogram of the precision (contours of the automatic segmenta-
tion that are closer than dmax to a manually drawn boundary)

Fig. 6. Computation of the boundary error measure. (a) Manual segmentation. (b) Distance to the closest manual contour. (c) Machine contours matched (considered for
precision calculation). (d) Machine segmentation. (e) Distance to the closest machine contour. (f) Manual contours matched (considered for recall calculation).

2 http://www.cis.upenn.edu/jshi/software/ .
3 http://muscle.prip.tuwien.ac.at/IVC_segresult/ .
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and in Fig. 9(b) the histogram of the recall (contours of the manual
segmentation that are closer than dmax to an automatic contour).
We see that the hierarchy based on volume extinction values gen-
erally outperforms the NCuts, because its histogram lies further to
the right than the NCuts histogram, meaning that the precision and
recall are concentrated at higher values.

Fig. 10 presents the comparison of the NCut with six regions and
the second level of the hierarchy based on Waterfalls. As stated be-

fore, the “rst level of the Waterfall hierarchy is kept if the second le-
vel contains only one region. Again, the histograms of the precision
and recall for the Waterfall lie further to the right than the NCut his-
tograms. The mean precision, recall and F-measure over all the hu-
man segmentations are shown in the rightmost columns of Table
1. The mean F-measures resulting from the segmentations are low,
demonstrating that the segmentations produced by all methods
are not at all close to human segmentations.

Fig. 7. Examples of segmentations produced by the four methods tested on three images. The leftmost column shows the waterfall level 2 (WF2), the column second from left
shows the NCuts with six regions (NC6), the third column shows the volume Watershed with 18 regions (V18) and the rightmost column shows the NCuts with 18 regions
(NC18). Below each image are the values of each of the segmentation comparison measures: global consistency error (GCE), precision (P), recall (R) and F-measure (F).
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5.3. Discussion

In this section, we analyse the global trends as well as relating
them to segmentations of speci“c images. For the segmentations in
Fig. 7, the mean values of GCE, precision, recall and F-measure cal-
culated over the manual segmentations corresponding to each im-
age are shown for each segmentation.

We begin by considering the evaluation based on boundaries. In
Table 1, the mean recall values for the two methods producing a
low number of regions are similar to each other, as are the recall val-
ues for the two methods producing 18 regions. Larger differences are

Table 1
The mean values over all manual segmentations for GCE, precision, recall and F-
measure for various segmentation algorithms

Method GCE Precision Recall F-measure

WF level 2 0.19 0.64 0.37 0.44
NCuts (6 regions) 0.29 0.52 0.38 0.42
WS Vol (18 regions) 0.22 0.54 0.60 0.55
NCuts (18 regions) 0.23 0.44 0.58 0.48

These are the Waterfall algorithm (WF) for level 2 of the hierarchy, the Watershed
using volume extinction values (WS Vol) and the NCuts algorithm. Note that better
agreement with the ground truth is indicated by smaller GCE values, but by larger
precision, recall and F-measure values.
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Fig. 8. Histograms of the distribution of the GCE for each of the human segmentations for: (a) level 2 of the Waterfall algorithm, (b) the watershed with volume extinction
values for 18 regions, (c) the NCuts algorithm with six regions, and (d) the NCuts algorithm with 18 regions. (e) Cumulative histogram of (a) and (c). (f) Cumulative histogram
of (b) and (d).
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visible in the mean precision values, where the morphological meth-
ods have larger values. This demonstrates that in general, while both
segmentation methods “nd a similar proportion of the segment
boundaries corresponding to the ground truth, the morphological
methods “nd fewer false boundaries. A possible explanation for this
is that the NCuts has a tendency to produce regions of similar size,
often leading to an over-segmentation of homogeneous regions.
These spurious region boundaries lead to a lower precision as they
are in general not close to any lines in the manual segmentations.
A good example can be seen in Fig. 7, where images (g) and (h) have
identical recall values, but the precision for the Watershed approach
is much larger than for the NCuts approach. For the methods produc-
ing 18 segments, the mean GCE values differ only by 0.1. This is most
likely because the GCE is designed so as to ignore over-segmenta-
tion. The over-segmented regions produced by the NCuts therefore
do not affect this error much. This is also well demonstrated by
images (g) and (h) of Fig. 7. For this image, the NCuts segmentation
has a lower GCE value than the volume Watershed, even though
the background is over-segmented.

For the two methods producing a small number of regions, the
Waterfall algorithm has a lower mean GCE than the NCuts (also
visible in Fig. 8(e)). Due to the design of the GCE, this could indicate
two possibilities. The “rst is that the segmentations produced are
closer to the manual segmentations, as illustrated by segmenta-
tions (a) and (b) in Fig. 7, where the GCE for the Waterfall segmen-
tation is much smaller than for the NCut with six regions, agreeing
with a visual evaluation of the segmentations. The second is that
the number of regions in the Waterfall segmentation is less than
6, which also often leads to a smaller GCE. This can be seen in seg-

mentations (e) and (f) of Fig. 7, where segmentation (e) is visually
worse than segmentation (f), but has a lower GCE. The visual
judgement for these two segmentations is better represented by
the boundary measures.

There are also images for which the NCuts segmentations are
better than the Watershed approaches, as can be seen in the bot-
tom row of Fig. 7. Here, all measures indicate that both NCuts seg-
mentations perform better, which can be con“rmed by visual
evaluation.

Over all images, for the segmentations into a small number of
regions, 60% of the F-measures are larger for the Waterfall level 2
than for the NCuts (six regions). For the segmentations into 18 re-
gions, 85% of the F-measures are larger for the Volume Watershed
than for the NCuts.

6. Conclusion

In this paper, we combine the colour and texture boundaries
based on learning introduced by Martin et al. [7] with hierarchical
Watershed-based segmentation. These boundaries are not directly
suitable for Watershed-based algorithms due to gaps in the bound-
ary lines. We have solved the problem by calculating the comple-
ment of the quasi-distance function applied to the boundary image.

Two different hierarchical segmentation approaches based on
the Watershed have been studied: volume extinction values and
Waterfalls. The segmentations obtained compare favorably with
NCuts results. We have used the Berkeley Segmentation Dataset
for comparison. For evaluation purposes, we have used the area-
based method proposed in [4] and a newly introduced boundary-

0

 50

 100

 150

 200

 250

 300

 350

0  0.2  0.4  0.6  0.8 1

co
un

t

precision4

"volume18_precision.dat"
"NC18_precision.dat"

0

 50

 100

 150

 200

 250

 300

 350

0  0.2  0.4  0.6  0.8 1

co
un

t

recall4

"volume18_recall.dat"
"NC18_recall.dat"

a b

Fig. 9. Comparison of hierarchy based on volume extinction values and NCuts with 18 regions. (a) Precision histogram. (b) Recall histogram.
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Fig. 10. Comparison of waterfall level 2 and NCuts with six regions. (a) Precision histogram. (b) Recall histogram.
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based evaluation method. The proposed method makes use of the
distance function between manual and machine contours.

In general, the Watershed approaches produced boundaries
matching ground-truth segmentations with higher precision. The
recall of both the Watershed and NCuts methods is similar. The
Waterfall-based approach has the advantage that the number of
regions does not need to be speci“ed in advance. It nevertheless
has the disadvantage that it tends to produce too many regions
at the “rst level of its hierarchy and too few at the second level
[18] . It should be possible to change the region merging criteria
to improve on this. There is a version of the NCuts which deter-
mines the number of regions automatically [16] , but we currently
have no implementation of it.

As further work, we intend to investigate other region merging
criterion for the Waterfall algorithm, to choose a level between the
over-segmentation of level 1 and the under-segmentation of level
2. We plan to compare this with the version of the NCuts which in-
cludes criterion on when to stop splitting regions. The calculation
time of the boundaries based on learning is unacceptably high.
We plan to either accelerate it in some way or “nd a good approx-
imation with a lower computation time.
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ABSTRACT
In this paper, we describe an automatic method to seg-
ment street level building fa�cade images. Our approach
assumes that images are recti�ed, cropped and their el-
ements are aligned in a pseudo-regular structure. It is
based on the accumulation of directional color gradients,
combined with morphological �lters in order to deal with
textured fa�cades. We propose an automatic parametriza-
tion of three �lters included in the process: opening �l-
ter of sizenop, alternate sequential �lter (ASF) of size n,
and H-minima �lter with contrast threshold h. This au-
tomatic selection o�ers robustness to noise, image reso-
lution changes, shadows and textures. Quantitative and
qualitative results are reported on a public annotated
database, validating the good performances of our ap-
proach.

Index Terms | Mathematical morphology, fa�cade
segmentation, window detection, urban modeling

1. INTRODUCTION

3D urban modeling is a very active research area. An
increasing number of geographic applications, such as
Google Earth, Microsoft Virtual Earth and Geoportail,
are ourishing nowadays. These applications are not
limited to 3D navigation, but also are considered as in-
valuable tools for environmental studies, urban planning,
making accessibility diagnosis, etc. Some of these appli-
cations do not only require to look realistic, but also have
to be faithful to reality.

Initially, virtual scenarios were created by infographic
approaches, leading to time-consuming procedures, un-
suitable for large-scale urban modeling. Procedural mod-
eling allows to speed up the 3D virtual environment cre-
ation [1]. It is based on a set of rules, a grammar, de�n-
ing a given architectural style. Procedural modeling ap-
proaches create realistic models in an e�cient way, but a

f andres.serna morales, jorge.hernandez, beatriz.marcotegui g
@mines-paristech.fr

precise parametrization is required if the model has to be
faithful to reality. Automatic analysis of fa�cade images,
combined with procedural modeling, allows to increase
the productivity while remaining faithful to reality.

Many algorithms focusing on automatic fa�cade anal-
ysis have been designed in the recent years. In general,
existing methods use recti�ed and cropped images con-
taining a single building. Usually, individual buildings
are manually extracted. In [2], Lee and Nevatia develop
a method based on thresholding of directional gradient
projections. In [1], M•uller et al. �nd repetitive archi-
tectural structures using mutual information to describe
a single fa�cade image. These methods are very sensi-
tive to noise and fail if the building contains textured
walls or balconies with di�erent wrought iron designs,
very common elements in Parisian Hausmannian archi-
tecture. In [3], Hern�andez et al. describe a method that
automatically extracts an isolated building from a city
block street level image. Besides, they extend Lee and
Nevatia method introducing morphological �lters in the
directional gradient projections. These �lters improve
the robustness to textured fa�cades. In [4], Teboul et al.
learn a shape dictionary using random forest technique
and publish an annotated database with 100 building im-
ages. In [5], Hammoudi extracts fa�cade structures from
3D point clouds data using Hough transform. Finally,
in [6], Pinte et al. combine color information and 3D
point cloud data to improve the method robustness.

In this paper we focus on directional gradient pro-
jection techniques combined with morphological �lters.
We study the adaptive parameter tuning of these �lters
and evaluate the proposed algorithm on the cited public
database. The paper is organized as follows. Section 2
describes the directional gradient projection technique,
illustrated on a vertical splitting example. Section 3 de-
scribes the �lter parametrization technique. Section 4
shows the performance of our method on Teboul's anno-
tated database. Finally, Section 5 is devoted to conclude
this work.



(a) Street level image (b) Isolated building

Fig. 1 . Automatic extraction of an isolated building [3].

2. SEGMENTATION OF BUILDING
FA�CADES

The starting point for our approach is the method devel-
oped by Hern�andez et al. [3]. Therefore, it is assumed
that input images are recti�ed and cropped, as shown in
Fig. 1. Fig. 2 shows the diagram of the whole process and
Fig. 3 illustrates intermediate images. First, a vertical
gradient Gy (x; y) detects horizontal contours (Fig. 3(a)).
Then, a horizontal opening �lter of size nop is applied
in order to eliminate the undesirable details. Fig. 3(c)
shows the accumulation, column by column, of the verti-
cal gradient. This 1D projected gradient contains peaks
at window locations and valleys between them.

Fig. 2 . Process scheme to compute vertical divisions.

Afterwards, this projection is �ltered in order to get a
single maximum for each window. An Alternate Sequen-
tial Filter (ASF) of size n and a H-minima �lter are used
for this purpose. Finally, this pro�le is inverted and a wa-
tershed process computes the fa�cade division. Fig. 3(d)
shows the �nal result superimposed on the original im-
age. Although a vertical splitting is shown, the same
technique applies to horizontal splitting, just changing
vertical by horizontal and vice versa.

3. FILTERING PARAMETRIZATION

The method introduced in the previous section leads to
interesting results but relies on a good �lter parametriza-
tion. Speci�cally, three parameters require tuning: the
size nop for the horizontal opening, the size n for the

(a) Vertical gradient:
Gy (x; y )

(b) Horizontal Opening

(c) Vertical projection,
�ltering and watershed

(d) Vertical splitting

Fig. 3 . Vertical splitting

ASF, and the contrast threshold h for the H-minima
�lter. If these parameters are too small, the result will
be over-segmented (Figures 5(a) and 5(b)). On the
other hand, if they are too big, the result will be under-
segmented (Fig. 5(d)). The aim of this section is to tune
in an adaptive way these �lter parameters, according to
intrinsic image information. The parameter tuning of
each step is explained below.

3.1. Opening �lter parametrization

Windows are the image largest structures. Small de-
tails such as fa�cade ornaments, wrought iron balconies
or other noisy structures can produce fake divisions on
projected pro�le Py (Gy ). A morphological opening with
a horizontal structuring element of sizenop is used in or-
der to get rid of these details from gradient images. The
selection ofnop is based on the pattern spectrum. Pat-
tern spectrum plots the quantity of information �ltered
out by each opening  i : (PSi =

P
8pixel ( i � 1 �  i )).

The resulting curve is also calledsize distribution be-
cause its peaks correspond to the prevailing sizes of the
image structures [7].

Fig. 4 shows size distributions for di�erent Gy (x; y)
images. These curves present an important peak for
small size openings. This peak corresponds to noisy de-



tails. Note that this peak exists for the three images in
spite of shadows (Fig. 11(b)), balconies (Fig. 10(b)),
and vegetation (Fig. 11(a)). The opening size is cho-
sen as the valuei for which the pattern spectrum falls
down under 25% of its maximum. This pattern spectrum
analysis o�ers robustness to image resolution changes.

Fig. 4 . Size distribution of Gy (x; y) with a horizon-
tal structuring element. Test images correspond to Fig-
ures 10 and 11

3.2. ASF �lter parametrization

An ASF consists in a sequence of openings ( ) and clos-
ings (' ) of increasing sizes. The sequence starts with
the �lter of size 1 and ends with the �lter of size n:
ASFn (Py (Gy )) =  n ' n ::: 2 ' 2 1 ' 1(Py (Gy )). This �lter
is particularly appropriated when the noise is present
over a wide range of scales [8]. The �lter size is chosen
based on the fa�ade regularity. Several �lters of di�erent
sizes are applied, and the one leading to the most regu-
lar result is chosen. The regularity is estimated by the
standard deviation � of the segmented fa�cade division
sizes. This �lter applies to 1D pro�les. Then, evaluating
di�erent sizes is not a time-consuming task. A frequency
domain analysis of this pro�le would also be possible, but
our approach is more robust to pseudo-periodic struc-
tures.

Fig. 5 shows the resulting vertical divisions for di�er-
ent �lter sizes. Note that the �lter size that minimizes
the standard deviation, n=7, leads to a correct fa�cade
division.

3.3. H-minima �lter parametrization

H-minima �lter is a �ltering tool based on a contrast cri-
terion. More precisely, this transformation suppresses all
minima whose contrast is lower than a given threshold
h [9]. The contrast threshold h is chosen as a percent-
age of the dynamic of the extrema in the pro�le, that is
h / max(f ) � min (f ), where f = ASFn (Py (Gy )). This
adaptive selection provides independence with respect to

(a) n=0, � =7.70 (b) n=1, � =14.01

(c) n=7, � =6.24 (d) n=11, � =68.90

Fig. 5 . Fa�cade divisions for di�erent ASF sizes

Fig. 6 . ASF and H-minima �ltering. The original pro�le
corresponds to Fig. 10(a)

image resolution. Fig. 6 illustrates the e�ect of ASF and
H-minima �ltering. Note that the strongest �ltering is
carried out by the ASF, while the H-minima removes still
remaining possible low contasted extrema, as shown in
the left side of Fig. 6.

3.4. Window detection

We assume that there is only one column of windows
per vertical division. Analyzing the extrema of the �l-
tered pro�le ~Py (Gy ), we found that minima pass through
the wall while maxima pass through the windows. Us-
ing this information, we apply a constrained watershed
on the projected horizontal gradient Py (Gx ), taking the
extrema of ~Py (Gy ) as markers. Fig. 7 illustrates the pro-
cess of window detection. Although we describe only the



vertical case, the same approach applies to the horizontal
detection.

Fig. 7 . Location of the vertical edge of the windows

4. EXPERIMENTS

Our method is tested on the public database [4] that
contains 100 annotated images. Images are recti�ed and
various semantic elements are manually annotated. An
example of this database is shown in Fig. 9. We eval-
uate our system on window localization with the clas-
sic precision � recall � f mean criteria. Note that our
procedure detects windows including their correspond-
ing balconies. In order to evaluate correctly the window
detection performance, we remove from our detection the
ground truth balconies regions

Fig. 8(a) shows the evaluation scores obtained with
increasing ASF sizes. We can observe that the maximum
f mean =0.79 corresponds to �lters of size between 7 and
10. If we use the ASF �tting method proposed in Section
3.2, we get the same score, the maximum in the �gure,
which proves the e�ciency of the proposed tuning.

Once the parametersnop and n are chosen according
to the procedure aforementioned, we need to choose the
best h threshold for the H-minima �lter. Fig. 8(b) shows
an exhaustive test varying h from 1% to 30% of the dy-
namic in the pro�les. The best values found in the test
correspond tohv =14% and hh =2.5% of the dynamic for
the vertical and horizontal �lter thresholds, respectively.
Note that this parameter is not so critical since the lowest
and highest f mean correspond to 0.78 and 0.80, respec-
tively. However, it improves the global performance up
to 1% with respect to Fig. 8(a), where H-minima �lter
is not applied.

0
The results reported by Teboul et al. areP = 0 :58,

R = 0 :81 and f mean = 0 :68 [4]. However, they only

(a) ASF size (b) H-minima thresholds

Fig. 8 . f mean sensitivity to parameters n, hh and hv

test 10 images of the database, while we have run our
experiments on the whole dataset.

(a) Original image (b) Ground truth (c) Detection

Fig. 9 . Example of annotated image: (a) original image,
(b) ground truth, and (c) our detection result

Using our proposed adaptive parameter tuning, the
results areP = 0 :82, R = 0 :79 and f mean = 0 :80, which
is much better than other results reported in the litera-
ture on the public Teboul's database. Qualitative results
are shown in Figures 10 and 11. Fig. 10 shows examples
in which the proposed method fails. Those images do
not respect the regularity hypothesis on which our sys-
tem is based: some window columns are almost adjacent.
The standard deviation of division width is smaller when
those columns are merged than when they are separated.
Fig. 11 illustrates the robustness of our system to shad-
ows, textures and images on which the distance between
windows are pseudo-regular.

5. CONCLUSIONS

We propose an automatic parameter tuning of the three
�lters in the process: i) size nop of the opening �lter is
deduced from the pattern spectrum analysis of gradient
images. This �lter removes texture details on the fa�cade
in order to avoid fake divisions. Moreover, its adap-
tive tuning o�ers robustness to image resolution changes.
ii) Size n of the ASF is chosen as the value that mini-
mizes the standard deviation � of the segmented region
sizes. This �lter size has a strong inuence on the re-
sult, as shown in Fig. 5. Its adaptive tuning according



(a) monge 34 (b) monge 58 (c) monge 63

Fig. 10 . Examples of problematic results.

(a) monge 13 (b) monge 55 (c) monge 85

Fig. 11 . Examples of correct results.

to the standard deviation of division sizes leads to the
best result among all �lter sizes. The adaptive result is
just as good as the best result obtained with any �lter
size. This is because the whole dataset has the same res-
olution. If the database resolution were heterogeneous,
the results would have been even better than the score
with any �lter parameter, because our parameter tun-
ing would have been adapted to each image size. And,
iii) contrast threshold h in the H-minima �lter is chosen
as a percentage of the dynamic of the extrema in the
pro�le. This �lter improves f mean criterion of about 1%
(from 79% to 80%). Its sensitivity in its whole dynamic
range is very low. That means that the spurious max-
ima remaining after the ASF are very low contrasted,
as shown in Fig. 6. In the horizontal direction, a very
wide range leads to almost the same performances. On
the other hand, in the vertical direction, �lter thresholds
between 5% and 15% of the dynamic score best.

The adaptive parameter tuning o�ers robustness to
noise, image resolution changes, shadows and textures.
These adaptive �lters lead to the best performance score
compared to any �lter parameters tested in an exhaustive
way. Thus, our approach is validated. Qualitative and
quantitative results are reported. Our performances are
much better than others reported in the literature on

Teboul's public database.
In the future, the use of an adaptive opening opera-

tor, called ultimate opening, will be studied. This opera-
tor automatically adapts its size to the image structures,
based on a contrast criterion.
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