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Introduction

Ce document pesente une syntlese des activies de recherche que j'ai merees depuis
mon arrivee au Centre de Morphologie Matrematique (CMM) de MINES Paristech,a
Fontainebleau, en 1998. Le CMM est un laboratoire d'analyse d'images cee en 1967,
fondateur de la treorieeponyme. Le CMM a contribltea la croissance et la disemina-
tion du corpus treorique et algorithmique de la morphologie mathematique. Lequipe
est compose d'environ 25-30 personnes, dont une dizaine de permanents. Ses acti-
vies s'articulent autour de l'enseignement, de la recherche et de collaborations avec
l'industrie. Toujours motivee par les applications industrielles, la recherche au CMM
a produit une expertise originale et e cace dans de nombreux domaines (multimedia,
science des matriaux, electronique, biologie, nmedecine, contrble industriel, etc.). Ces
domaines d'application fournissent un riche terrain d'exgerimentation pour le ceve-
loppement de nouveaux concepts et outils. Comme on verra dans ce nemoire, mon
activie au CMM correspond parfaitement au mocele de fonctionnement du centre,
avec des contributions aussi bien dans l'enseignement que dans la recherche acade-
mique et partenariale. La plupart de ces travaux ontet ealies en collaboration avec
desetudiants en trese ou post-doctorants. Je tiensa les remercier non seulement pour
leur contribution scienti que maisegalement pour leurs qualies humaines.

Ce nemoire comprend deux parties. La premere, decrite dans le chapitre 1, porte
sur la segmentation morphologique a l'aide de graphes et s'inscrit dans la continuie
des axes de recherche historiques du centre. Les apports principaux concernent I'uti-
lisation d'une herarchie de partitions dans un contexte de segmentation interactive,
l'utilisation de I'arbre de poids minimum pour acekrer les procesus de segmentation
fonces sur la ligne de partage des eaux et la proposition des operateurs de segmentation
intrineequement multiechelle ainsi que leur implementation rapidea l'aide de I'arbre
des maxima. La deuxeme partie de ce manuscrit, cetailee dans le chapitre 2, porte sur
I'analyse de senes urbaines que nous avons ceveloppee depuis 2006. Nous cetaillons
ces travaux par la richesse, diversie et maturie des approches proposes. La straegie
qui consiste a appliquer la morphologie mathematique a une image dekvation s'est
e\eke e cace aussi bien en termes de qualie de esultats que de temps de calcul,
par rapporta letat de I'art. Elle constitue une nouvelle trematique au CMM avec des
perspectives de ceveloppement ineressantes. Finalement, nous dresserons un bilan et
ouvrirons des perspectives dans le chapitre 3.
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Chapitre 1

Segmentation morphologiquea
l'aide de graphes

1.1 Introduction

La segmentation a pour objectif d'isoler les dierents objets d'inerét pesents dans
une image. Elle constitue souvent uneetape essentielle aussi bien pour l'interpetation
£mantique que pour la quanti cation d'images. Depuis plusieurs cecennies la segmen-
tation est au c ur des activies en traitement d'images. Une multitude de nmethodes
existe dans la literature 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 déchelles [10, 11, 12]. Parmi ces nethodes, celles fondees sur des graphes
sont particulerement ineressantes. En e et, elles eunissent plusieurs pixels dans un
seul n ud du graphe eduisant ainsi la complexie algorithmique et donnant lieua des
techniques e caces en temps de calcul. Par ailleurs, elles permettent de caractriser
les nuds avec des informations de plus haut niveau, comme par exemple la forme,
et aboutissenta des esultats plus pertinents que les approches locales manipulant des
informations au niveau du pixel. Une literature abondante existe sur ces nethodes et
attire un inerét croisssant de nombreux chercheurs.

Par conequent, je me suis concentee sur les nethodes morphologiquesa l'aide des
graphes, qui o rent des performances ineressantes en termes de qualie des esultats
et de temps de calcul. En particulier, j'ai propo® des nethodes de segmentation s'ap-
puyant sur deux repesentations d'arbre : I'Arbre de Poids Minimum (APM) et l'arbre
des maxima (MaxTree).

Le chapitre est structue en ordre chronologique. En arrivant au CMM, en 1998,
j'ai pris la responsabilie du ceveloppement d'un prototype de segmentation interac-
tive, dans le cadre du projet MOMuSys. Ces travaux s'inscrivent dans la continuie d'un
des axes de recherche privieges au CMM : la segmentation morphologique. C'est dans
ce contexte qui s'est cerouke la trese de Francisca Zanoguera, que j'ai co-encadee
avec Fernand Meyer. La section 1.2 cktaille les contributions de cette these. Preme-

3



4 CHAPITRE 1. SEGMENTATION A L'AIDE DES GRAPHES

rement, l'inerét d'utiliser I'arbre de poids minimum (APM) est rappek et son calcul
est explicie dans la section 1.2.1. L'APM syntletise les informations recessaires pour
impementer de manere e cace tout processus le aux inondations [13]. Ensuite, une
botea outils originale et performante de segmentation interactive en utilisant I'APM
est introduite dans la section 1.2. Apes la trese de F. Zanoguera, j'ai continlea ex-
ploiter les avantages de I'APM et j'ai ceveloppe un algorithme rapide de segmentation
herarchique par cascades. Cet algorithme est pesene dans la section 1.2.3. J'aiet en-
suite amereea travailler sur la segmentation de texte enfoui. La grande variabilie des
zones de textea cetecter rendait di cile la paranetrisation des nmethodes de segmenta-
tion introduites peedemment. Je me suis alors tourree vers les approches esiduelles
introduites au CMM par Serge Beucher et qui ont donre lieua une literature tes
abondante dans la communaue scienti que. Ces nethodes greralisent le concept de
chapeau haut de forme dans un contexte multiechelle. J'ai commene par proposer
une version de cet operateur en utilisant des ouvertures par attribut, cecrit dans la
section 1.3. J'ai ensuite analys le comportement de cet opgerateur dans des situations
probematiques. Cette analyse a donre lieua la proposition de l'ogerateur d'ouverture
ultime par -attributs qui o re une solution aux transitions graduelles (cecrit dans la
section 1.4), et I'ouverture ultime avec information de forme qui permet d'aborder le
probeme le aux structures imbriquees (section 1.5). La section 1.6 introduit un algo-
rithme pour calculer I'ouverture ultime, ainsi que toutes les aneliorations proposes, de
manere e cace, en utilisant I'arbre des maxima. Finalement, la section 1.7 introduit
des techniques qui explorent levolution d'attributs tels que lelongationa travers une
cecomposition 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 arétes, G(N;E), est un sous-ensemble d& contenant tous les nuds, N, et
N 1 arétes. Les arétes de I'APM doivent \eri er deux conditions : 1.- il existe un et
seulement un chemin dans I'APM reliant n‘importe quel paire de n uds du graphe 2.-
la condition peedente doit étre remplie en choisissant les arétes du graphe de plus
petite valuation. Si toutes les arétes du graphe ont des valuations dierentes, 'APM
est unique. Sinon, un choix entre arétes de méme valuation peut avoir lieu. Dans [13]
Meyer montre que I'APM du graphe de voisinage d'une image est une structure e cace
permettant de simuler tout processus d'inondation assocea l'approche de segmentation
de ligne de partition des eaux. Des nhombreux auteurs con rment l'inerét de I'arbre de
poids minimum pour les techniques de segmentation [13, 16, 17, 18].

Dans le cadre de la trese de F. Zanoguera, que jai co-encadee avec F. Meyer,
I'APM est combire aux valeurs d'extinction proposes par C. Vachier [19]. Nous avons
utiliee les valeurs d'extinction volumiques qui ont un comportement se rapprochant du
syseme visuel humain, en associant une importance aux egions qui cependa la fois de
leur taille et de leur contraste. Nous avons propos de nombreux outils de segmentation
interactive dans le cadre du projet MoMuSys (Mobile Multimedia Systems), de 1998a
2000. J'ai pore la responsabilie du workpackage 5.2, dont le butetait le ceveloppement
du prototype de segmentation interactive, VOGUE.

Nous cetaillons ci-dessous les points cks de l'algorithme. En patrticulier, le calcul
de l'arbre de poids minimum de manere e cace lors du processus d'inondation ainsi
gue la manipulation de I'APM pour cevelopper des outils de segmentation interactive.

1.2.1 Calcul de l'arbre de poids minimum

Plusieurs algorithmes existent dans la literature pour calculer TAPMa partir d'un
graphe de voisinage dont les arétes sont vallees : les algorithmes de Prim [20], Krus-
kal [15] ou Dijkstra [21]. Neanmoins, nous proposons de le calculer en méme temps que
le processus d'inondation utiliee lors de l'obtention de la partition ne (le niveau le plus
bas de la herarchie). Pour ceci, une aréte est rajouee chaque fois que deux egions se
rencontrent pour la premere fois. Une table dequivalence permet deviter les cycles en
cerant les egions cep fusionrees. Cette proedure est decrite dans [22]. Par ailleurs,
les valeurs d'extinction sont calcukes lors de cette m&me inondation. L'inerét de cette
approche est d'obtenir une herarchie de partitionsa moindre coat algorithmique par
rapporta une simple ligne de partage des eaux.

La gure 1.1 illustre la ceation de I'arbre de poids minimum avec les arétes valiees
avec les valeurs d'extinction volumiques [19] lors de l'inondation. Le signal 1D contient
4 minima nommnes deAa D. Le processus comporte troisetapes :
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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 compaea 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 aréte est rajouee
entre les noeuds correspondants du graphe. Cette aréte prend comme valuation
le volume du laceteint (=4).

2. L'inondation continue et le lac D rencontre le laBC. Une aréte est alors rajoute
entre C et D avec la valeur 7 (7 =Vp < Vpgc = 17).

3. Finalement le lacA rencontre BCD. L'aréte A B est alors ajouee avec une
valuation de 9 (9 =Va <Vgcp =40).

A ey T

Etape 1 Etape 2 Etape 3

Figure 1.1 { lilustration de la ceation de I'arbre de poids minimum pendant l'inondation.

A la n de lnondation I'APM est disponible. Les valuations des arétes corres-
pondent aux valeurs d'extinction volumiques.

1.2.2 Segmentation interactive

Une fois I'APM calcuk et les arétes valiees avec les valeurs d'extinction, nous avons
ceveloppe des outils interactifs pour naviguer dans la herarchie de partitions (voir
gure 1.2). L'image de la gure 1.2(a) et son APM assoce ( gure 1.2(b)) sont segments
en N egions (N=3). La segmentation en N egions recessite seulement de supprimer
N-1 arétes et de relabeliser les dierents sous-graphes obtenus (voir gure 1.2(b)). Une
re-segmentation locale est aussi possible, en consicerant seulement les arétes au sein
d'une egion slectionree par I'utilisateur (voir gure 1.2(c)).

La segmentation a partir de marqueurs [2] est une technique largement utilise
poureviter le probeme 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 dessine des traits quelconques identi ant les egions d'inerét.

La localisation pecise de la frontere est eali®e gracea une proedure automatique.
Cette technique peut aussi étre impemenee en s'appuyant seulement sur I'APM au
lieu de sur toute l'image, avec un gain en e cacit car I'arbre contient beaucoup moins
de noeuds que lI'image des pixels. La gure 1.3 illustre ce processus. Deux labels, jaune
et rouge sont propages dans I'ensemble du graphe, prenant les arétes en contact avec
les marqueurs en ordre croissant devaluation et transmettant la couleur du marqueur
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(a) Partition et MST assoce (b) MST vale (c) Segmentation en 3 egions

Figure 1.2 { Segmentation herarchique et Minimum Spanning Tree.

a l'autre extemit de l'aréte. Ce processus sera utiliee pour le calcul des cascades sur
I'APM cecrit dans la section 1.2.3.

NN e N -/';\ .
o ‘( 5

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

6 . 6 .
.l/!\\’J ./!\( ./I ............. C
3 \3 3 O
, \y ‘/4. y X/4\/

2 N
C\)/ (j)/
Etape 3 d'inondation Etape 4 d'inondation Etape 5 d'inondation

Figure 1.3 { Segmentationa partir de marqueurs sur I'APM.

Ces outils ontet ineges dans une interface homme-machine, VOGUE, dans le
cadre du projet MoMuSys. Des exemples d'utilisation de ce logiciel sur des images
eelles sont illustes sur la gure 1.4. Une barre glissante permet de naviguer dans
la herarchie et de choisir un nombre de egions adape au contenu de l'image (-
gure 1.4(a)). Cette proedure peut etre appligiee localement,a l'inerieur d'une egion
pealablement identiee. Dans notre exemple ( gure 1.4(b)) le casque, d'une couleur
proche au batiment derrere aet re-segmene. Finalement ['utilisation de marqueur
est montee sur la gure 1.4(c).

La combinaison des valeurs d'extinction et 'APM donne lieua des nethodes de
segmentation interactive e caces en termes de esultats et de temps de calcul. Ces
methodes sont appliquees dans un premier temps au domaine multimedia [22, 23] et
ensuite elles sont utilisees dans le domaine nedical [24]. Ces travaux ont par ailleurs
fait I'objet d'un contrat de valorisation avec la socee TDK.
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(8) Choix d'un niveau de la

. . Re-segmentation d'un ion.
herarchie. (b) Re-segmentation d'une egio

(c) Approche marqueurs.

Figure 1.4 { Exemples de segmentation interactive ineges dans VOGUE, logiciel ceveloppe dans
le cadre du projet MOMuSys.

Nous avonsetendu ces techniques aux quences d'images, consicerant des egions
spatio-temporelles dans la trese de Francisca Zanoguera [25, 26]. Par ailleurs, dans
la prolongation de ce projet, j'ai ceveloppe d'autres outils dedition, parmi lesquels la
baguette magique s'appuyant sur une herarchie de partitions [27] est particulerement
ineressante.

Baguette magique sur une segmentation herarchique La baguette magique
est un outil classique dedition d'image. Elle est corcue pour slectionner les objets de
couleur uniforme. Son fonctionnement est le suivant : I'utilisateur clique sur un pixela
I'inerieur de l'objet. La couleur du pixel clique est ®lectionree. Un seuil de tokrance
(paranetre de l'algorithme) est applige autour de la valeur obtenue. Le esultat est la
egion connexe autour du pixel clique, ®lectionree par le seuil de tokrance peedent.
Si le esultat n'est pas conforme aux attentes, le seuil de tokrance peut étre modie
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ou alors des clics suppementaires peuvent rajouter ou supprimer les parties de I'objet
errorees.

Le contour de l'objet ainsi obtenu peut etre impecis. En e et, la frontere est
localisee sur une zone de transition entre |'objet et son fond a les changements de
couleur sont importants. L'hypotlese d'uniformie de couleur n'est donc pas \eriee.
Augmenter la toerance donne lieu souventa des fuites avant d'obtenir I'objet complet.
Par ailleurs, cliquer sur les zones de transition pour rajouter les parties manquantes
peut etre laborieux. J'ai propog dans [27] une version anelioee de cet outil. Elle
s'appuie sur la herarchie de partitions utilisant les valeurs d'extinction introduite ci-
dessus. Agissant au niveau egion au lieu d'au niveau pixel donne une meilleure pecision
des contours obtenus. Le principe de la baguette magique s'appuyant sur une herarchie
de partitions est le suivant :

{ premerement, la baguette magique classique est appliqlee;

{ le esultat peedent estetendu aux egions de la partition. Le choix du niveau

de la herarchie peut etre fait par I'utilisateur. Cependant, nous proposons une

nmethode adaptative pour lectionner le bon niveau de partition. Cette slection

est faite en deuxetapes :

{ =lection de egions de la partition ne dont l'intersection avec le esultat de la
baguette magique classique n'est pas vide;

{ 'ensemble de ces egions wlectionrees doivent &tre fusionrees car elles sont
dans la gamme de couleurs lectionree par l'utilisateur. Dans le but d'ex-
ploiter I'information de la herarchie et non seulement d'une partition, nous
recherchons le niveau de la herarchie (L) le plus bas pour lequel I'ensemble
des egions touclees par la baguette magique classique sont eunies. La egion
du niveau L contenant le pixel ®lectionre sera le esultat nal. Autrement
dit, les egions de la partition ne touchees par la baguette magique classique
sont etendues aux egions voisines similaires (suivant l'ordre croissant de la
herarchie) jusqua ce qu'elles soient toutes eunies dans une seule egion.

La gure 1.5 illustre la comparaison entre la baguette magique classique et la
baguette magique multiechelle. L'objectif » est d'extraire la pomme de l'image
\fruits" ( g. 1.5(a)). L'utilisateur clique alorsa l'inerieur de la pomme. La gure 1.5(b)
montre le esultat de la baguette magique classique. Nous observons que beaucoup de
trous restent dans la slection et le contour n'est pas pecis. En augmentant la tokrance
pour essayer d'aneliorer le esultat ( gure 1.5(c)) nous voyons que le contour est plus
pecis sur certaines parties de la pomme mais une fuite importante s'est produite au
niveau des raisins. La gure 1.5(d) montre le esultat de la combinaison du esultat
de la baguette classique ( gure 1.5(b)) avec celui de la segmentation multiechelle au
le niveau de herarchie est choisi automatiquement. Nous constatons un bien meilleur
esultat sans intervention suppementaire de I'utilisateur.

Publications assocees : Confl f [22], [23], [25], [28], [27]. O
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Baguette magique classique

Original
Baguette  classique Baguette magique
combiree a une
multi-

avec une plus forte .
segmentation
tokrance
echelle

Figure 1.5 { Comparaison entre la baguette magique classique et celle combireea une segmentation

multiechelle.

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

{ [23] B. Marcotegui , P. Correia, F. Marqes, 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 sequencegrocee-
dings of the International Symposium of Mathematical Morphologialo Alto,

California, USA, 2000, pages 263-272. Kluwer Academic Publishers, 2000.
, F. Zanoguera, P. Correia, R. Mech, M.
2d

{ [28] F. Marqies, B. Marcotegui
Wollborn. Partition-based image representation as basis for user-assiste
segmentation, in : Image Processing, 2000. Proceedings. 2000 Internatiopal
Conference on, Vol. 1, IEEE, 2000, pp. 312-315.

{ [27] B. Marcotegui , F. Zanoguera. Image editing tools based on multi-scal
segmentation. In H. Talbot and R. Beare (eds.), Mathematical Morphology

VI, (Proc. ISMMO02, Sydney, Australia, April 2002). CSIRO, pp. 127-135.
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1.2.3 Algorithme de cascades et APM

Etant donre que I'APM contient toute I'information recessaire pour impementer de
manere e cace les processus assocesa l'inondation, j'ai propog une implementation
rapide de l'algorithme de cascades, algorithme de segmentation herarchique introduit
en 1994 par S. Beucher [29]. Le point de ctepart est une partition ne. Celle-ci peut
etre le esultat d'une ligne de partage des eaux, algorithme connu par sa fequente
sur-segmentation, ou toute autre partition initiale. Chaque contour de la partition ne
(frontere commune entre deux egions) a une valuation, par exemple la valeur minimale
du gradient sur la frontere. Ces contours sont alors classes selon leur importance, en
fonction des valeurs des contours environnants. A chaque ieration les contours entoues
par des contours dont le gradient est pluselewe sont supprines, etablissant ainsi une
herarchie entre eux. L'algorithme de cascades peut alors étre interpee comme une
ligne de partage des eaux mais appliqee sur les contours d'une partition au lieu de
I'appliquer a I'ensemble des pixels de l'image. Cette proedure est ieee jusqua la
suppression de tous les contours.

L'algorithme propos dans [29], recessite pour chaque ieration une reconstruction
d'image suivie d'une inondation. Dans [30], nous proposons un algorithme plus rapide,
utilisant I'APM. Chaque egion est alors traiee comme une entie au lieu de chaque
pixel €paement, d'as le gain en e cacie. La proedure sur 'APM comporte deux
etapes :

{ Recherche des arétes minimales. Chaque aréte minimale identi e une egion du
niveau herarchique suivant;

{ Un processus d'inondation de I'arbre donnera la zone d'in uence de chaque mi-
nimum.

La gure 1.6 illustre uneetape de l'algorithme sur I'APM. La partition initiale et
son APM assoce sont sur la gure 1.6(a). Deux arétes de l'arbre sont dites voisines,
si elles ont un nud en commun. Les arétes minimales sont celles dont la valuation
est inkrieure a la valuation des arétes voisines. Elles sont marglees en gras sur la
gure 1.6(b). Dans cet exemple il y a 4 arétes minimales. Chacune de ces arétes devient
un marqueur d'une egion dans la partition esultante. Un label dierent est ainsi
assigrea chacune d'elles. Le label est assoce aux n uds reliant chaque aréte, le méme
label de part et d'autre de l'aréte minimale, montrant que cette frontere doit étre
supprimree de la partition. Un sous-ensemble des egions de la patrtition initiale recoit
ainsi un label sur la gure 1.6(c). Ces labels sontetendus a I'ensemble des egions
suivant un processus d'inondation sur graphe (comme celui illuste sur la gure 1.3),
donnant lieua la partition nale sur la gure 1.6(d).

Cet algorithme aet ceveloppe dans le cadre d'un projet industriel avec Thales,
dont l'objectifetait de trouver les bords de routes non structuees pour le pilotage au-
tomatique de drones terrestres. La detection comprenait deuxetapes : 1) initialisation,
pour localiser les bords de route sur la premere image ou apes une erreur de detec-
tion; 2) le suivi temporel,a partir de la cetection sur I'image peedente. Les schemas



12 CHAPITRE 1. SEGMENTATION A L'AIDE DES GRAPHES

(a)Partition initiale et APM assoce (b) Arétes minimales (c) Labellisation d'arétes minimales

(d) Propagation de labelsa partir de (c)

Figure 1.6 { Uneetape de cascade sur 'APM : (a) herarchie de niveau N et APM assoce; (b)
arétes minimales en gras; (c) labelisation d'arétes minimales et noeuds assoces, en blanc les egions
sans label assocea cetteetape; (d) propagation des labelsa partir de (c) selon I'ordre marqie par
les valuations des arétes jusqua I'obtention d'une partition.

de ces deuxetapes sont montes sur la gure 1.7 et les images intermediaires sur les
gures 1.8, 1.9 et 1.10. Le temps de calculetait un paranetre critique de l'algorithme
car le guidage du drone devait, bien entendu, &tre ealie en temps eel. L'objectif aee
atteint avec la puissance de calcul d'un processelentium 4, cadenea 1,8 GHz, avec
512Mo de nemoire touta fait en phase avec la periode de developpement du projet.
Publications assocees : Confl f [31], [30]. 9
{ [31] V. Marion, O. Lecointe, C. Lewandowski, J.G. Morillon, R. Aufrere,
B. Marcotegui , R. Chapuis, S. Beucher. Robust perception algorithm fo
road and track autonomous followingnmanned 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 Decencere E., Eds. Springern :
p. 177-186.

=
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(a) Initialisation (b) suivi

Figure 1.7 { Detection de bords de route : sclemas de la phase d'initialisation et du suivi.

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

(a) 1° ieration de I'algorithme

de cascades (b) Route (c) Mocele.

Figure 1.8 { Detection de bords de route : phase d'initialisation.
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(b) 1€ ieration de I'algorithme

(a) Ligne de partage des eaux des cacades

(c) Non route

(a) 2° ieration de l'algorithme

de cascades (b) Route (c) Mockle

Figure 1.9 { Detection de bords de route : phase d'initialisation.

(a) Gereration de marqueurs
a partir de la segmentation du  (b) Ligne de partage des eaux (c) Moctle.
temps peedent

Figure 1.10 { Detection de bords de route : phase de suivi.
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1.3 Ouverture ultime par attribut

1.3.1 D& nition

Le top-hat assocea une ouverture est un operateur tes utilie pour extraire des
objets d'inerét [32]. Il recessite reanmoins d'une information a priori sur la taille
des objets rechercles. L'ouverture ultime [33, 34] peut etre interpeee comme une
cereralisation de cet operateur. En e et, il s'agit d'un esidu d'ouvertures dont la taille
s'adapte localement au contenu de I'image.

L'ouverture ultime, , s'exprime de la manere suivante :

R (I)=max (r (I))=max ( (I) (1))
1) = maxf +1jr (I)=R ()g fR{)>0 (1.2)
a)=" g ifR (1)=0

Cet operateur analyse levolution de chaque pixel avec une rie d'ouvertures de
taille de plus en plus grande (, avec = f0;1;::;;N 1g). La srie de dierences
entre deux ouvertures SUcCCessives = +1 est consiceee et deux informations en
sont extraites pour chaque pixel : 1.R (1), le esidu maximal et 2.- q (1) la taille de
I'ouverture produisant le plus grand esidu.R (1) \ehicule une information de contraste
alors queq (1) indique la taille de la structure la plus contraste contenant le pixel. Il
esta noter que ce maximum peut ne pas &tre unique. Dans ce cas, Beucher propose de
garder la valeur de la plus grande pour laquelle le esidu est maximal [33, 34].

Trois versions de cet operateur ontee propoes dans la literature par des cher-
cheurs travaillant £paement, sur des domaines dierents :

{ en 1994, Vogt, publie I'ouverture adaptative [35] appliqieea I'analyse de docu-

ments ;

{ en 2000 Pesaresi et Benediktsson, publient les prols de cerivves morpholo-

giques [36] [37], appligesa la ekdetection;

{ en 2005 Beucher, publie I'ouverture ultime [33, 34] appliqieea la granulonetrie

des roches.

Les trois versions s'appuient sur la méme icee de fond : les structures contrasees
sont ceteckees grace au esidu important qu'ils produisent quand elles sont ltees par
une ouverture de la taille adapte.

J'ai propos, dans le cadre de la these de Thomas Retornaz, l'utilisation d'une
ouverture par attribut (UAQO) dans le cadre esiduel cecrit ci-dessus, donnant lieua
I'ouverture ultime par attribut, UAO. L'UAO o re les avantages suivants :

{ comme [l'ouvert ultime, il s'agit d'un operateur intrinsequement multiechelle,

capable d'extraire des objets d'inerét sans information a priori sur leur taille.

{ les ouvertures par attributetant des operateurs connexes, IJAO en est un aussi.

{ nous avons propo% une impementation e cace. Nous cemontrons dans [38] que

I'UAO peut &tre calcuke en une simple passe de l'arbre des maxima [39].
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Figure 1.11 { Oprateur . (a) image originale. (b) srie d'ouvertures par hauteur. (c) srie de
esidus. (d) esultat de I'ouverture ultime par hauteur: R etq.

La gure 1.11 illustre lesetapes internediaires du calcul de l'ouverture ultime par
attribut. L'attribut utilise est H, la hauteur de la composante connexe. L'image 1.11(a)
montre l'image originale. Les dierentes ouvertures par hauteur, sont illustees 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 esidus successifs et sur 1.11(d) les images
esultantes de l'operateur : le esidu maximal pour chaque pixel et la taille assocee.
La labellisation deq (1) donne lieua une partition partielle [40, 41] : les pixels sont
regroupes en segments qui ne s'intersectent pas et dont I'union ne recouvre pas tout le
domaine de I'image ¢ (I ) estegalea O pour les pixels ai tous les esidus sont nuls).

L'ouverture ultime segmente des objets clairs sur fond sombre. Une fermeture ultime
est recessaire pour extraire des objets sombres sur fond clair. L'ouverture ultime peut
aussi etre appliqee au gradient, traitant ainsi les deux polaries en méme temps.
L'utilisation du gradient est reanmoins ceconseilee pour les images contenant des
objets ns.

1.3.2 Applicationa I'extraction de texte

L'UAO s'est e\eke particulerement utile pour I'extraction de texte sur des images
naturelles [42]. Sur la gure 1.12, nous pouvons observer le esultat de la fermeture
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ultime par hauteur (UHC) appligteea une image eelle 1.12(a). Les lettres sur I'a che

ne sont pas homogenes, elles sont remplies d'une texture venant d'une autre image. La
gure 1.12(b) illustre le esultat g (1) et la gure 1.12(c) R (I). Malge le fait que les
lettres sont textuees, la plupart d'entre elles est correctement segmente. Ceci est d0
grace au fait que la texturea l'inerieur des lettres est moins contrasee que les lettres
avec le fond.

Pour bien comprendre la proedure, analysons levolution de la srie de fermetures
(les caraceres sont plus sombres que leur fond) de deux pixelsa l'inerieur de la méme
lettre. Deux pixels sont choisis akatoirementa l'inerieur de la lettre\N" de \GENERA-
TION". La srie de valeurs de ces deux pixels apes leur avoir appligle des fermetures
de taille croissante est repesente en ligne discontinue bleue sur les gures 1.13(a)
et 1.13(b). La courbe des esidus (cerivee de la courbe bleue) est superpose en vert.
Les esidus produits par des fermetures de petite taille correspondent aux uctuations
internes de la lettre. Ces esidus sont dierents pour chaque pixel. En revanche, ces
deux pixels ont le esidu maximal pour une fermeture de taille 83. La raison de ceci est
que la lettre a une hauteur de 82. Elle est donc Itee par une fermeture de taille 83.
Ceci peut etre obsene sur la gure 1.13(c), fermeture de taille 82, et la gure 1.13(d),
fermeture de taille 83, avec le N Ite. De ce fait, le m&me esidu important est vu par
tous les pixels de la structure. Ainsi, la fermeture ultime capture la pesence d'objets
contrases lors de leur suppression par une fermeture d'une taille adapee, menanta
une segmentation ineressante sans information a priori sur la taille des objets d'inerét.

Nous avons ceveloppe un syseme de localisation de texte enfoui base sur l'ouverture
ultime par attribut, qui a rempore la premere position dans le cadre du projet Ima-
gEVAL 2006 [42], du programme TechnoVision. Le but d'ImagEVALetait devaluer les
technologies de ltrage et d'indexation d'images, de recherche d'images par le contenu
dans des bases de donrees constittees par les cetenteurs de fonds professionnels. Ce
travail a fait I'objet d'un contrat industriel avec EADS, dont le butetait d'extraire de
mots cks des images sur internet.

L'ouverture ultime produit des esultats ineressants dans une grande varee de si-
tuations. Elle aet utilisee dans des applications comme la granulonetrie de roches [43],
la localisation de texte enfoui [44], I'analyse de facades [45], I'analyse d'images de fond
de l'oeil [46]. Les performances de I'ouverture ultime sont tesees sur la base Weizmann
dans la section 1.3.3. Par ailleurs, nous avons identie quelques situations probema-
tigues. Deux con gurations posent principalement des probemes : 1) les transitions
graduelles lees par exemple au ou de l'image, etudees dans la section 1.4, et 2)
les structures imbriglees que nous analysons dans la section 1.5. Nous proposons des
solutionsa ces probemes dans les sections respectives.

f Publications assocees : Confl 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) g (1) (information de taille). (¢) R (I) (information de contraste).

Figure 1.12 { Fermeture ultime par hauteur (UHC) : (b) q (), en fausses couleurs pour observer
les egions segmentes et (C)R (I).

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

{ [48], A. Serna, B. Marcotegui, E. Decencere, 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 dévaluation

La segmentation automatique d'image est un probeme mal pos. Son evaluation
est par conequent probematique. Une nethode peut produire des esultats excellents
sur une base de donrees mais echouer dans d'autres conditions : egions textuees,
conditions declairage di ciles, contours ous... Par ailleurs, la notion de \segmenta-
tion correcte” sur la m&éme image peut varier en fonction de I'application. Par exemple,
facea une s@ne urbaine on peut s'ineressera compter les voitures, lire les plaques d'im-
matriculation, reconnatre les conducteurs ou mocktliser les batiments derrere la sene.
Sans une speci cation claire de ce qui doit &tre segmene et le niveau de cetail souhaie
(facade en entier ou un segment pour chaque fenétre) dierentes personnes produiront
des partitions tes dierentes. Quelques tentatives devaluation de nethodes de seg-
mentation d'images greriques existent dans la literature. La plus connue est la base
de Berkeley [49] (http ://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/).
300 images ontee choisies et annokees par plusieurs personnes. Les contours reposent
sur des crieres mantiques et ne correspondent pas toujoursa des contours contrases.
Par exemple, la frontere entre deux chevaux de la m&me couleur n'est pas visible sur
I'image 1.14. En revanche tous les annotateurs ont marqte la frontere, se basant sur
la connaissance a priori de la forme d'un cheval.

Figure 1.14 { Annotation smantique.

Une base d'images alternative a et propose par l'Institut Weizmann [50]. Elle
contient une varee d'images avec des objets qui dierent de leur environs soit en
intensie, en texture ou une caraceristique bas niveau. Pour eviter des ambiges
potentielles, seulement des images avec un seul objet ontee slectionrees. Pour obtenir
la \erie terrain (segmentation de ekrence), 50 personnes ont segmene des images
en deux classes : fond et forme. Chaque image aee segmenee par trois personnes
dierentes. Finalement, le pixel est declae comme forme si il aee marqwe comme
tel par au moins deux des trois personnes. Cette base contient aussi quelques images
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discutables, avec des \eries terrain reposant sur des notions smantiques. Voir par
exemple la gure 1.15 et sa \erie terrain. Il n'y a pas de criere bas niveau identi ant
I'objet d'inerét mais une connaissance a priori de la forme d'un pingouin.

Image originale \erie terrain

Figure 1.15 { Exemple de \erie terrain reposant sur des crieres £mantiques.

Les performances de l'ouverture ultime sont tesees sur la base Weizmann. Les
esultats quantitatifs utilisent les mesures classiques derecision, recall et f ean Selon
les formules suivantes :

. N
Precision = — ¢ (1.2)
detected
N
Recall= — (1.3)
Nt

2 P recision Recall
f = — 1.4
mean Precision + Recall (14)

avec N getecteg€tant le nombre de pixels de I'objet detecke, Nok le nombre de pixels
eteces qui appartiennenta l'objet d'inerét et Ngt le nombre de pixels de I'objet de
etrence. Ainsi, la precision estelewee si I'objet cetece ne cepasse pas la frontere de
l'objet de ekrence, alors que lerecall estelewe si la plupart de I'objet d'inerét est
couvert par I'objet cetece. f_mean est la moyenne harmonique de lprecision et du
recall, utiliee pour classer les performances de dierents sysemed._mean penalise les
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sysemes qui ont des valeurs derecision et de recall non balanees. Les nmethodes
de segmentation produisent des partitions avec plusieurs egions alors que l'image est
suppoge contenir un seul objet. Dans ce cas, tel que propos par les ceateurs de la
base d'images [50], |&€ _mean est calcuk pour chaque egion et la egion maximisant
cette mesure est choisie. Si l'algorithme sur-segmente,deecision seraelewee mais le
recall sera faible eta l'inverse si l'algorithme sous-segmente, fecall seraelee mais

la precision sera faible.

1.3.3.2 PResultats

La table suivante 1.1 esume les performances de l'ouverture ultime par attribut
avec dierents attributs, appligiea I'ensemble d'images de la base Weizmann :

P R F_mean
UOH | 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 I'ouverture ultime par attribut, avec dierents attributs, sur la base
Weizmann. Les attributs sont les suivants : H=hauteur, W=largeur, S=dianetre=max(H,W), A=
area. P=precision, R=recall.

L'attribut de hauteur donne le meilleur esultat avec unf yean=0.57, le méme score
rappore dans [50] avec la populaire methode de mean-shift [51]. Nous avons essaye de
reproduire ce esultat avec le logiciel cie sur le papier [52] (EDISON impEmentation
disponible sur www.caip.rutgers.edu). Nous avons obtenu un scorefggan= 0.47, ce
qui veut dire que les paranetres ontet optimises pour la base. Ces paranetres ne sont
pas donres dans l'article.

L'ouverture ultime avec des attributs de hauteur et de largeur produit des esultats
similaires f _mean = 0:56 pour la largeur et 057 pour la hauteur) sans besoin de egler
des paranetres. Les gures 1.16 et 1.17 illustrent des esultats qualitatifs avedJHO
sur quelques images. Des bons esultats sont obtenus si I'objet d'inerét est contrase
par rapporta son fond. Des exemples de ces situations sont l'arbre illuste sur les
gures 1.16(a-b), le chat sur les gures 1.16(0-p) ou le papillon sur les gures 1.16(m-
n). Ces objets sont bien segmenes et ont uhyean Sugerieura 0.9 malge leur texture
interne. Ceci est vrai grace 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
letoile de mer des gures 1.17(g-h). C'est pourquoi les motifs de cette texture sont
segmenes par [UHO, donnant lieua une sur-segmentation et urf ean inkrieura 0.2.

Des esultats mediocres sont obtenus pour des objets composs de plusieurs parties,
comme I'exemple de la gure 1.17(a-b). Un autre exemple de esultat avec Unean
faible est monte sur les gures 1.17(e-f). Dans ce cas, l'enveloppe de la couronne de
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I'arbre aeke annoke alors que 'UHO a segment les cketails des branches. Par ailleurs
I'UHO a fusionre le tronc de l'arbre avec le sol, ce qui est compehensible du point
de vue du contraste entre eux. C'est un autre exemple de \erie terrain reposant non
seulement sur des indices bas niveaux mais aussi sur des crieres £mantiques.

Nous observons une relative bonnprecision (0.70 - 0.80) par rapport aurecall
(0.40 - 0.50), ce qui veut dire qu'en gereral les images sont sur-segmentees : la egion
qui mieux repesente la \erie terrain est globalement incluse dans l'objet d'inerét mais
elle couvre moins de la moite de la surface de celui-ci. Selon cette remarque, uneetape
de petraitement, Itrant les cetails contenant une texture ne ou du bruit permettrait
d'aneliorer le esultat. A cet e et, nous utilisons les nivellements alterres [53, 54]. La
gure 1.19 montre la precision, le recall et le f,ean pour dierentes tailles de ltre.
Etant donre que letape de Itrage agrandit les egions, le recall augmente avec la taille
du Itre alors que la precision diminue avec celle-ci. Nous observons reanmoins que le
scoref mean, Utilise gereralement pour classer les performances de dierents algorithmes,
augmente jusqua atteindre un maximum pour de tailles de Itre entre 8 et 10. Cela
veut dire que les egions grandissent majoritairementa l'inerieur des objets d'inerét,
augmentant davantage leecall que la perte enprecision. La valeur maximale def mean
est obtenue pour l'attribut W (largeur) et un Itre de taille 8. Les valeurs pecises de
ces performances sont : P= 0.8326, R= 0.6405 Btean = 0.678.

Ce esultat est tes ineressant pour une nethode bas niveau, tenant compte seule-
ment des informations de contraste et avec des temps de traitement particulerement
ineressants, comme nous verrons dans la section 1.6.
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Figure 1.17 { Exemples d'utilisation de I'UHO avec un fneqn inkrieura 0.2.

Figure 1.18 { \erie terrain de l'image dscn6805.png.

Figure 1.19 { Performances de I'ouverture ultime par attribut avec dierents 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 frontere oue se fait de manere progressive,
sur une zone de transition d'autant plus etendue que le plenonene est important.
Ainsi, le changement de niveau de gris entre egions voisines se fait en plusieurs pas.
Le contraste assoce par l'ouverture ultime a une telle transition sera le plus grand
de cesechelons, par & nition de plus petite amplitude que le eel contraste entre les
deux structures. Ainsi I'ouverture ultime sous-estime le contraste assoce aux fronteres
oues.

(a) Image originale. (b) R (I).

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

Un exemple de cette situation est illuste sur la gure 1.20. Analysons sur un pro |
1D le comportement de cet operateur. L'image originale est sur la gure 1.21(a) et le
pro | horizontal de la ligne surimpose 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, I'ouverture
ultime estime un contraste de seulement 20 (voR sur la gure 1.21(d)). Levolution
de niveau de gris d'un pixela l'inerieur d'une lettre avec une rie d'ouvertures de
taille de plus en plus grande est sur la gure 1.21(c), en ligne discontinue bleue. Les e-
sidus assoces sont illustes en ligne verte continue. Nous pouvons observer une srie de
esidus non nuls pour des ouvertures de tailles consecutives. Ces esidus correspondent
au ltrage des transitions graduelles d'une frontere oue. En fait, les zones de tran-
sition sont caraceriees par leur petite taille. C'est pourquoi elles donnent lieua des
esidus non nuls pour des tailles proches. Si on inegre les esidus non nuls congecutifs,
supposant qu'ils correspondent aux egions de transition, nous obtenons une meilleure
estimation du contraste. La ligne rouge sur la gure 1.21(c) montre l'inegration de
esidus consecutifs non nuls et la gure 1.23 montre les pixels qui ont kere ce de cette
inegration. Nous constatons que ces pixels sont sur la frontere des egions oues.

Cette icke aet introduite par Thomas Retornaz et gereralie par Jorge Herrandez
avec l'operateur d'ouverture ultime par -attribut ( UAO). L'ouverture ultime par
-attribut inegre les esidus jusqua rencontrer une rie de esidus nuls. Pour =0
on obtient I'ouverture ultime classique, pour = 1 inkgre les sries de esidus non
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nuls, = 2 inegre les sries de esidus £paes par au moins deux esidus congecutifs
nuls, et ainsi de suite. Plus est grand, plus les zones consiccees comme transition
seront grandes.

La gure 1.22 compare les esultats d'ouverture ultime avec un attribut de hauteur
appligeea limage 1.21(a) : les gures 1.22(a) et 1.22(b) montrenR etq avec =0
et les gures 1.22(c) et 1.22(d) montrentR and g pour = 1. On peut appecier
une bien meilleure estimation du contraste avec = 1. Les zones de transition peuvent
étre identiees comme celles contribuanta l'inegration de esidus (voir gure 1.23).

(a) Image originale

(b) Pro| de niveaux de gris de la ligne blanche (c) Niveau de gris, esidu et esidus ineges d'un
sur (a) pixela l'inerieur de la lettre \e".
(d R (1) (e R (1)

Figure 1.21 { Residus d'une transition graduelle (objets ous).

La gure 1.24 illustre quelques exemples suppementaires comparddtAO classique
avec UAO. Pour chaque image, la premere ligne montre l'image originale @ gauche)
et le esidu assoce a l'ouverture ultime classique. Nous constatons que le contraste
est clairement sous-estine. Sur la deuxeme ligne @ gauche), repesent en fausses
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@R (1) (b) q (1)

©R () (d g (1)

Figure 1.22 { Comparaison deUAO et UAO.

Figure 1.23 {Zones de transition cetecees comme celles qui kere cient de I'inegration de esidus.

couleurs pour distinguer les egions segmenees et leur information esiduelle assocee
@ droite). Nous constatons un esultat satisfaisant dans des situations di ciles : fond
complexe, probemes déeclairage. La plupart de lettres ontet bien segmenkes et leur
contraste assoce correspond au contraste percu.



1.4. TRANSITIONS GRADUELLES : OUVERTURE ULTIME PAR  -ATTRIBUT 29

(a) Original image (b) R
(©) g (d R
(e) Original image R
@q (h) R

Figure 1.24{ UAO Resultats de UHO. Pour chaque image, premere ligne : image originale
etR ;deuxeme le: g etR .
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1.5 Structures imbriquwees : ouverture ultime avec
une information de forme

L'ouverture ultime slectionne les esidus de plus grande amplitude et detecte ainsi
les structures les plus contrasees d'une image. Toute structure incluse dans une autre
de plus fort contraste est alors consiceee comme du bruit et n'est donc pas pesente
sur le esultat de segmentation. La gure 1.25 montre un exemple de cette situation.
L'image 1.25(a) contient trois formes imbriguees : un rectangle (de dimensions 1280,

t = 250), un care (de dimensions 30 30,t = 200) et un cercle (de dianetre 90,

t = 175). L'image 1.25(b) montre cette image en relief. Ces structures sont sur un
socle de niveau = 130. Analysons pasa pas les dierents esidus (gures 1.25(c)
et 1.25(d)) obtenus avec des ouvertures par hauteur : la premere forme ltee est le
care (pour un attribut H = 31) produisant un esidu de valeur 25. Ensuite, cette forme
est masqlee par le esidu de valeur 45 du cercle qui se produit pour une ouverture de
taille H = 91. Une ouverture de tailleH = 121 produit un esidu de valeur 120 pour le
rectangle. Jusqua cetteetape deux formes sont alors lectionrees : le cercle, avec un
esidu maximal de 175 130 = 45 et le rectangle avec un esidu de 250 130 = 120.
L'ouverture de taille 161 produit un esidu de 130, et ceci sur une egion incluant
les deux formes peedentes. Ces deux formes sont alors masqlees par la egion qui
les contient. Le esidu de l'ouvertureH = 161 produit un esidu plus fort que les
peedents et masque une information signi cative.

H =31 H =91 H =121 H =161
(a) Image | ©R ()

(b) Relief 1 H =31 H =01 H =121 H =161

da (1)

Figure 1.25 { Exemple de structures imbrigiees : (a) Image de syntrese, (b) repesentation del
sous forme de relief, (c) and (d) images internediaires deR (1) et de q (), respectivement.

La gure 1.26 illustre plusieurs exemples de l'operateutUHO appligwe sur des
images eelles. Sur la gure 1.26(a), la plupart des structures internes de la facade sont
masqtlees. En e et, le contraste entre le mur et les fenétres est inkrieur au contraste
entre la facade et le ciel. Un exemple de transition graduelle est illuste sur la -
gure 1.26(b). Nous observons que toutes les lettres sont masqiees. Finalement, sur la
gure 1.26(c) deux cellules visuellement bien £paees sont fusionreesa cause du ou
pesent sur la frontere des cellules. Une analyse cetailee de ces probemes sera pesene
dans la section suivante.
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Original Image R (I ) q (l )

(a) Image de facades

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 imbriguees sur des images eelles.

L'operateur ( SUAQO), introduit dans la these de Jorge Herrandez, combine l'infor-
mation de niveau de gris avec une information de forme de facona extraire les structures
les plus contrasees et en méme temps similairesa une forme de ektrence.

1.5.1 Information de forme

Parfois la segmentation est appliguee dans un contexte particulier, al une informa-
tion a priori est disponible sur les objets d'inerét. Nous proposons d'exploiter cette
information en introduisant un facteur de similarie de forme dans la ce nition de I'ou-
verture ultime. De cette facon, le masquage le par exemple aux egions imbriglees
peut étre limie.

La ce nition de forme aet etudee abondamment dans la lierature. Des revues



32 CHAPITRE 1. SEGMENTATION A L'AIDE DES GRAPHES

des nmethodes d'analyse de forme peuvent &tre trouvees dans [55, 56, 57].

Dans notre contexte, nous cherchonsa comparer deux formes{ ;) via une fonc-
tion de similarie ().

La plupart des approches de segmentation utilisant la forme travaillent au niveau
de contours dans un cadre de moctles deformables. Nous proposons de ce nir une
fonction de similarie via des attributs  de egions. Cette similarie serviraa poncerer
les esidus de manere a favoriser certaines formes de ekrence. Les egions sur
lequelles sont calcuks les descripteurs de forme sont les composantes connE:s
assoceesa une cecomposition par seuils. Comme nous verrons dans la section 1.6.1, ces
composantes seront repesentes sous forme d'arbre, le max-tree [39]. Chaque n ud de
I'arbre corresponda une composante connexeC de la cecomposition par seuils (voir
gure 1.36). Des descripteurs geonetriques simples, comme la hauteur ou la largeur
sont utilies. Des descripteurs plus complexes, comme par exemple les moments de
Fourier ou d'autresa base des caraceristiques multiples des CCs peuvent &tre utiliees
pour cecrire la forme.

e nition 1 La similarie entre deux formes, ; et ;, utlisant un attribut , est
& ni comme une fonction : ' [0;1] 2 R et \erie les conditions sui-
vantes [58] :
{ Identik : ( i i)
{ Unicie : (i )=
{ Synetrie : (i)

I =

impliqgue |, =

(s 0

Un exemple de fonction de similarie est pesene sur lequation 1.5 :

(i )= ool (1.5)
0 autrement

al est un seuil de similarie selon l'attribut . La fonction atteint son maximum
quand la dierence entre les attributs est nulle ( | ; = 0), la valeur minimale
guand la dierence d'attributs est superieurea un certain seuil et une valeur dans
I'intervalle [0,1] quand ; < .&cketermine sila dynamique estetendue & <1),
lireaire (&= 1) ouetroite (elective) ( & >1).

Nous avons ¢ ni une fonction de similarie utilisant un seul attribut . Dans la
pratique, plusieurs attributs sont utilises pour cecrire une forme. Dans ce cas, une
simple multiplication des fonctions de similarie peut etre appligLee :

Y
= (i) (1.6)
8
Les crieres suivants doivent &tre pris en consiceration pour le choix de la fonction
de similarie :
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{ Temps de calcul : Ces mesures sont calcukes pour chaque nud de l'arbre.
Pour garder des temps de calcul raisonnables les attributs les plus simples, ceux
qui peuvent étre calcues pendant la ceation de l'arbre, sont pegrables.

{ Invariance avec la position, kEchelle et la rotation : l'invariance de la me-
thode propose ctependra de celle des attributs choisis. Par exemple, l'ouverture
ultime avec un attribut de facteur de remplissage ne sera pas invarianta la ro-
tation mais si nous choisissons la compacit, l'operateur esultant sera invariant
aux trois crieres.

1.5.2 Ouverture ultime avec information forme

Nous proposons de nous appuyer sur les CCs, , correspondent aux nuds de
I'arbre, pour estimer la forme des egions segmentes.

Le facteur de formef ( ; () par rapporta une forme de ekrence i est noe
f()car | est xe.f () est dautant plus grand que la forme est proche de la
forme de ektrence ¢ . Ainsi, nous proposons de modi er la ¢ nition de esidu, en
le poncerant par le facteur de forme (Eq. 1.7).

r f()r 1.7)

De cette fecon le esidu d'une forme similaire a la forme de etrence est arti -
ciellement augmene. Ainsi, sa pesence dans le esultat de segmentation est favorise,
meéme si elle est imbrigleea l'inerieur d'une autre egion plus contrasee,a condition
que la egion qui la contient ait une forme eloigree de celle de ekrence. Le facteur
de formef () depend de la fonction de similarie, (), selon la fonction suivante :
f()=1+ ()

Un o set de 1 est ajout pour basculera la ¢k nition de I'ouverture ultime classique
guand la forme est teseloigree de la forme de ekrence. Par ailleurs, un facteur de
ponceration  est introduit pour controler I'in uence de l'information de forme par
rapport au contraste. Finalement la fonctiorf  est enregistee sur I'imagd= (1) quand
le esidu maximal (R (1)) est geree. Nous pouvons maintenant proposer la ce nition
Suivante :

Ce nition 2 L'ouverture ultime avec information de forme, , d'une image | est :

Mt R (1):q (1);F (1) (1.8)
R (I)=max r (I) =max(f() r (1)) (1.9
q= g FHrO=R0 EE:;:: (1.10)
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F ()= B() jir (1)=R (1) 2 g:;:: (1.11)

al, est uneCC assoceea un nud de l'arbre (voir gure 1.36) et f () estle
facteur de forme.F (1) indique la similarie des egions segmenees avec la forme de
ekrence.

Exemple sur une image de syntlese Le fonctionnement de I'approche est monte
dans un premier temps sur une image de syntlese (gure 1.25). Tout d'abord, nous
favorisons les formes rectangulaires. Pour ceci, nous utilisons le facteur de remplissage

= AbAW, al A est la surface de la forme efbbox celle de sa bote 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 coes sont paraleles aux axes de
I'image. Ensuite, nous avons impos une surface maximale (90 % de la surface de
I'image A,) pour rejeter les trop grandes egions. La fonction utilie est esunee sur
lequation 1.12 :

FO=1+ 0 0

al, = max(1)=2
()= (1.12)
(= LA <909
2\J = 0 autrement

La gure 1.27 pesente le esultat sur 'image de synttese. Le probeme de masquage
est supprinme et trois formes sont segmenees. L'importance de , () est remarquable
dans cet exemple, car la egion qui produit le masquage a un facteur de remplissage
ebwe 1.

F() R (1) q ()

Figure 1.27 { SUAO de la gure 1.25 avec lequation 1.12 comme facteur de forme, favorisant les
formes rectangulaires.

Malge le fait que les formes rectangulaires soient favoriees, le cercle estegalement
segmene car son facteur de remplissage est su samment important. Si nous voulons
etre plus lectifs nous pouvons utiliser une fonction | () plusetroite. Par exemple
nous remplacons dans Eqg. 1.12 par 3 :
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fFO=1+ 0 20

al, =max(1)=2
0= ) (1.13)
1 A < 909,
. ()= 0 autrement

F (1) R (1) q (1)

Figure 1.28 { SUAO de la gure 1.25 avec lequation 1.13 comme facteur de forme, favorisant plus
lectivement les formes rectangulaires.

L'exemple suivant favorise la segmentation de egions circulaires. Le facteur de
forme utiliee (1.14) est donc la circularie : E‘LL)Z, avecA la surface etL le perinmetre
de . Les gures 1.28 et 1.29 con rment la capacie de l'algorithme a segmenter des
egions d'une certaine forme.

f()=1+ .0
al, = max(l)=2 (1.14)

—  4A
()= )2

F () R (1) a ()

Figure 1.29 { SUAO de la gure 1.25 avec lequation 1.14 comme facteur de forme, favorisant les
egions de forme circulaire.

Nous allons montrer l'inerét de cet operateura travers trois applications : I'analyse
de facades, la localisation de texte enfoui et la segmentation de cellules.

1.5.3 Analyse de faades

Cetteetude se situe dans le cadre de la moctlisation de facades [59, 60] qui reces-
site la cetection desekments structurant celles-ci, principalement des fenétres. Cette
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analyse aet ealiee dans le cadre du projet TerraNumericalfttp://cmm.ensmp.fr/
TerraNumerica) du Po6le de competitivie Cap Digital. Son objectifetait d'augmenter
la productivie et le ealisme de la mocelisation urbaine.

Comme illuste sur la gure 1.30(a-c), la plupart des structures internes de la facade
sont masquees par l'ouverture ultimea cause du fort contraste entre la facade et le ciel.
La pesence du ciel conntrase est courante dans les images urbaines, c'est pourquoi le
probeme de masquage a un fort impact sur la robustesse de Il'algorithme.

(a) Image originale (b) R (1) (c) g (1)

(@ F (1) (&) R (1) ®a )

Figure 1.30 { (a) Original image, (b)-(c) R (1) et q (1) de UAO, [d)-(f) F (1), R (I)etq (1)
de SUAO.

Les fenétres et les portes sont majoritairement de forme rectangulaire. Mayer et
Reznik [61] proposent d'utiliser le taux de remplissage, ( ), et le rapport hauteur/-
largeur, (@ = Cfi'c?tﬂt), comme des caraceristiques discriminantes. lls constatent que
les valeurs habituelles de cette dernere caraceristique se situent entre20et 0.5. Avec

ces informations, nous ¢k nissons le facteur de forme suivant :
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f()=1+ 0 20

0= )

1

H- (@ @>o02 (19
2 0 autrement

Le premier attribut est le taux de remplissage (1 = ). Une valeur quadratique est

utilisee pour le rendre plus lectif&= 2. Le deuxeme attribut , est le rapport d'aspect

@ habituellement de ni comme le rapport (h=w). Ce rapport est tes sensible a des
faibles variations de la largeur. Nous avons pege la formulation suivante@= T2,

qui est plus stable. Une dynamique large, aveé= 0:5 et trongleea une valeur @> 0:2

est utiliee. De manere heuristique, nous avons constat que le gradient entre la facade
et le ciel est environ 10 fois plus fort que le contraste entre les fenétres et le mur. Pour
cette raison, nous choisissons une valeur=9, i.e. 1+ =10.

Le esultat de la segmentation est illuste sur la gure 1.30(d-f). Nous constatons
gue les structures d'inerét ontee correctement segmenees.

Pour illustrer la robustesse du facteur de forme aux e ets de perspective, la -
gure 1.31 montre levolution du facteur pour une fenétre tournant autour de son axe
Z (angle de vue entre Det 8(°). Le facteur de forme cecroit avec la perspective. Il est
reanmoins d'environ 0.5 pour une inclinaison de 40La gure 1.32 montre le esul-
tat de segmentation avec un bon esultat, y compris pour les fenétres qui ne sont pas

fronto-paralkles.

Figure 1.31 { Evolution du facteur de forme avec I'angle de rotation autour de I'axe Z, pour les
fenétres @ gauche) et les lettres @ droite).

1.5.4 Localisation de texte enfoui

Le texte dans une s@ne est souvent rele au contenu £mantique de l'image et
constitue un descripteur haut niveau pour une indexation base sur le contenu [63].
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(a) Image originale (b)F (1) () R (I) (d) g (1)

Figure 1.32 { (a) Image originale [62], (b)-(d) F (1), R (I)etq (I)de SUAO.

Cetteetude aet ealise dans le cadre du projet iTowns (Image-based Town On-line
Web navigation and Search Enginehttp://www.itowns.fr/ ). L'objectif de ce projet

est de cevelopper une nouvelle gereration d'outils web multimedia qui combinent un
navigateur geographique 3D avec un moteur de recherche bas sur une base de donrees
indexee et le contexte visuel.

Le texte est parfois sur un support (pancarte, poster,...) qui favorise sa visibilie.
Ce support est souvent contrase par rapporta son environnement (Figure 1.33 et
Figure 1.34) et peut provoquer le phenonene de masquage dont nous avons pare
pecedemment.

L'utilisation d'une information a priori des lettres permettra de eduire ce probeme
de masquage. Les attributs des lettres, extraits de I'analyse de 5000 charackres, sont
cecrits comme suit :

1. 97% des lettres ont un rapport d'aspect sugerieura @,
2. 84% des lettres ont un taux de remplissage entre20et 0.9 et

3. la hauteur la plus grande (respectivement largeur) d'un characere est3 de la
hauteur H, (resp. largeurW,) de l'image.

Lequation 1.16 esume le facteur de forme utili pour la segmentation de texte. La
gure 1.31 montre levolution de ce facteur avec l'angle de rotation, pour dierentes
lettres. Certaines lettres, comme le S ou le N, ont un facteur de formeek\e qui cecroit
lentement avec l'angle de rotation. Ainsi, le esidu de ces lettres sera renfore, aug-
mentant leur probabilie d'eétre correctement segmenees. D'autres lettres, celles avec
un taux de remplissage plus bas, comme le T, ont un facteur de forme plus faible,
particulerement pour des angles de rotation importants. Dans ces cas, la combinaison
avec le contraste est recessaire pour les slectionner com@€s signi catives.
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FO=1+ 0 0 50

al, =
H- (@7 @>o4
! 0 autrement
055 05 A . (1.16)
_ 1 . 0:2< < 09
2 () - 0:35
0 autrement

()= 1 h<iirw <
3 0 autrement

Par ailleurs, le texte enfoui peut &tre clair ou sombre. Pour tenir compte des deux
polaries l'operateur est applige a I'image eta son inverse. Pour chaque pixel, la
polarie de plus fort esidu est ®lectionree (voir Eq. 1.17).

R (151° =max(R (1);R (1)
(1.17)

g - a@) R({)>R (19
a (1% g (1% autrement

(a) Image originale (1) (b) R (I;19 () q (I;1°

dF (1) (e)R (1519 ® a (151°

Figure 1.33 { (a) Image originale, (b)-(c) R (I;1°) et q (I;1 ) de UAO, (d)-(f) F (I;1°),
R (I;1%etqg (I;I°) de SUAO.

Les gures 1.33 et 1.34 montrent les esultats de la detection 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 masqlees. Avec
SUHQ, les lettres sont correctement segmenees. Par ailleurs, le fond du panneau n'est
pas sur-segmene. La nethode propose, I'ouverture ultime avec une information de
forme (SUHO) donne de meilleurs esultats que l'ouverture ultime par attribut UHO.

1.5.5 Segmentation de cellules

Lemergence ecente de technologies automatises d'acquisition d'imagesa haut ce-
bit a changea jamais la manere dont les biologistes cellulaires collectent et analysent
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(a) Image originale (I) (b) R (I;1°) (©) q (1519

dF (1) )R (11°) ) a (1:1°)

Figure 1.34 { (a) Image originale, (b)-(c) R (I;1°) et q (I;1 °) de UAO, (d)-(f) F (I;1°),
R (I;)1%etq (I;1€) de SUAO.

les donrees [64] . L'interpetation des prenotypes cellulaires est maintenant un sujet
majeur de recherche en biologie. Ainsi, le ceveloppement de nethodes automatises qui
visenta identi er des nouveaux ptenotypes pertinents est un ¢ majeur. Par exemple,

le blocage d'un gene avec un ARN intererence (ARNI) peut mettre enevidence son

e et sur le fonctionnement normal de la cellule. L'observation d'une mokcule toxique
peut montrer de nouveaux modes d'action et mettre sur la bonne voie pour cevelop-
per de nouveaux medicaments. Cetteetude est ealise dans le cadre du projet RAMIS
(Rock Analysis Module and Interface for Screening) du P6le Cancer-Bio- Sant de Tou-
louse. Une collection d'images acquises par marquage multi-paranetrique des cellules
est analyse.

En analyse d'images, les propreees morphologiques (taille, forme, texture, etc.)
de cellules fournissent des informations pecieuses a explorer pour mettre au point
une etape de segmentation. Nous proposons une approche de segmentation base sur
I'UAO. Le probeme de masquage estegalement pesent 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 cecrites comme
suit : 1- la circularie est un attribut discriminant, 2- la surface (A) est entre 500 et
3000 pixels et 3- la hauteur des cellules) et la largeur (w) se situent entre 15 et 110
pixels. Lequation 1.18 montre la fonction de facteur de forme esultante :
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(a) Image originale (b)R (1) () q (1) (d) g (1) Selection

e)F (1) ) R (1) (@ a (1) (h) q (1) Selection

Figure 1.35 { (a) Image originale : exemple d'image de uorescence RNAi, (b)-(d)R (1) q (I)
et q (1) + Itrage grossier sur UAO, (e)-(h) F (1), R (1), q (I)etqg (I)+ Itrage grossier sur
SUAOQ.

f()=1+ 00 50

al, =10, ,()= %z
()= 1 500<A < 3000 (1.18)
2 0 autrement
()= 1 h etw 2 (15,110)
s\ 0 autrement

La gure 1.35 montre la comparaison entrdJAO et SUAO. Noter queq (I) et
g (1) pesentent beaucoup deCCs dues au bruit. Ainsi, une fois IESUAO e ectie,
un Itrage grossier desCCs obtenues est appligie an deliminer les structures de
faible contraste. Ce lItrage consiste en un simple seuil, de valeur 2, sur la moyenne de
I'image esiduelle (R (1))a l'inerieur des composantes connexes de| (I ). Les deux
segmentations sont similaires ( gure 1.35(c) et gure 1.35(g)). Toutefois, ISUAO a
cemasqle plusieurs cellules sur la egion en basa droite et a ®pae des cellules qui
etaient eunies. Notre approche ne peut paseviter un probeme de fuite lorsque celle-ci
a lieu alors que lesCCs n'ont pas un facteur de formeelewe. En outre, elle eduit la
segmentation des noyaux et favorise les structures correspondant aux cellules enteres.
Les esultats experimentaux indiquent que I'approche propose peut &tre utiliee pour
segmenter les cellules pour une analyse ulerieure, en eduisant les probemes de la
UAO classique.
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1.6 Algorithme rapide d'ouverture ultime utilisant
I'arbre des maxima

L'impementation naeve de I'ouverture ultimea partir de sa c nition est tes co0-
teuse car elle recessite le calcul de nombreuses ouvertures. Nous avons propo, dans le
cadre du post-doc de Jonathan Fabrizio [38], une impkementation rapide de I'ouverture
ultime par attribut, foncee sur une repesentation de max-tree [39]. La vitesse de calcul
atteinte devient alors compatible avec des applications temps eel pour des images de
taille relativement importante (1000x1000). Nous decrivons ci-dessous cette impemen-
tation, ainsi que les modi cationsa apporter pour ceriver les dierentes aneliorations
de l'operateur que nous avons proposees.

1.6.1 Max-Tree

Le max-tree, par dualie min-tree, aet introduit par Salembier [39] comme une
structure pour impementer des ogerateurs connexes. Ici, nous introduisons succincte-
ment le concept de max-tree. Pour une ¢k nition compekte se etrera [39]. Le max-tree
est un arbre, dans le sens de la tteorie des graphes, qui donne une repesentation multi-
echelle d'une image. Les n uds repesentent lesCCs de X(l), les versions seuilees de
I'image au niveaut. Les liens parents-enfants cecrivent les relations d'inclusion entre le
CCs correspondantes. Ainsi, le n ud racine corresponda la totalie de l'image tandis
gue les n uds feuille correspondent aux maxima de l'image. Un ou plusieurs attributs,
calcukes sur lesCCs, peuvent étre assocesa chaque nud, ce qui permet un calcul
e cace des ouvertures par attribut. Un exemple est pesene sur la gure 1.36. L'at-
tribut  utilie est la hauteur de la CC assocee. Le nud racine, AZ, de niveau 0 et
avec un attribut de hauteur = 4 a deux enfantsB3$ au niveau 1 etC3 au niveau 2,
les deux avec un attribut = 3. La composante connex€ demeure inchangeea partir
deX(I)a X(I). Dans ce cas, le seuil maximal pour lequel la composante connexe est
la m&éme, est a ece au n ud (niveau 2 dans notre exemple). Chaque branche conduit
a un nud feuille ( EZX et F2) correspondant aux maxima egionaux de l'image,a des
niveaux 5 et 6 respectivement.

Une ouverture par attribut  supprime les n ds, n, dont I'attribut  (n) est inkrieur
a .La gure 1.37 montre les esultats d'ouverture par attribut, avec de valeurs de
croissantes. Ces ouvertures sont obtenues par lelagage de I'arbre aux lignes discontinues
correspondantes. Cette operation est extremement rapide, c'est pourquoi la structure
de max-tree est appropree pour la mise en oeuvre de I'ouverture ultime.

1.6.2 Calcul de esidus

Le esidu entre deux ouvertures conscutives est calcue comme la dierence de
niveau de gris d'un nud et le niveau de gris de son premier ancétre avec un attribut
dierent, comme suit :
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Figure 1.36 { Repesentation de I'arbre de maxima (max-tree).

t(child) t(parent) (parent) 6 (child)

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

(1.19)
al child et parent sont deux n uds reles du max-tree, t(n) le niveau de gris assoce
aunud n et (n)son attribut correspondant.

La gure 1.38 illustre un exemple de calcul de esidus sur le max-tree. L'attribut
de hauteur est choisi pour I'exemple (notonkl la hauteur de la egion dek). Chaque
nud de l'arbre contient l'information du niveau de gris et de l'attribut de la egion
correspondante. Notez que les egiorB et D ont le méme attribut. Les deux egions
sont alorselimirees par la méme ouverture, de tailleHg +1 (= Hp +1). Le esidu
ceree sur la egion D par 4,41 n'estpasly g (la dierence de niveau de gris avec
son n ud parent), mais Ip LA, Aetant son premier ancétre avec un attribut dierent.

1.6.3 Calcul de l'ouverture ultimea partir des esidus

Le UAO analyse le esidu des ouvertures successives de taille croissante et le
esidu le plus elewe est enregiste (gure 1.38, Eq. 1.1). Pendant le processus, une
ouverture ; peut gererer un esidu ry pour un nud n;. Plus tard, une ouverture
plus grande ; cererera un esidu r, pour un nud n, ancétre deN; dans l'arbre.
Commen, engloben,, sir, est plus grand query, r, doitegalement &tre attrible a
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Figure 1.37 { Max-Tree et ouvertures par hauteur 1 (1), avecT :

n; (sinon n; maintient ry). Pour trouver le esidu le plus eleve de tous les n uds,
chaque ancetren, de chaque nud doit etre \erie. C'est pourquoi la structure de
donrees de max-tree est adapee a ce traitement : le esidu le plus eleve ne sera
pas recherche parmi les ancétres, mais tous les ancétres transmettront leur propre
esidu maximal. Le pseudo-code est pesent dans l'algorithme 1. L'arbre est traie de
manere ecursive : sur un n ud donre, le esidu calcuk est transmisa chaque enfant
(voir | 21-22 du pseudo-code). Chaque enfant va comparer son propre esidndde])
avec celui transmis par ses ancétreR (parent) (I 14) et garde le maximum d'entre
eux (R (node = max(r[nodd; R (parent))) ainsi que la taille de I'attribut d'ouverture
assoce au esidu maximal. Plus pecisement, sir[nodd > R (parent), R (node
prendra la valeur du esidu actuel R (node) = r[nodd) et q (node l'attribut du n ud

+1 (I 15-16). Sinon, les valeur® (parent) et q (parent) sont propagees (I 18-19)).
Ce maximum est transmisa 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 paretape sur
notre image syntretique de la gure 1.36. Dans un premier temps, le esidu de chaque
nud n est calcuk. Ce esidu est la dierence entre son niveau de gris, et le niveau
de gris de son premier ancetra dont l'attribut (&) est dierent de (n). Dans notre
exemple, le esidu de chaque nud est la dierence entre son niveau de gris et celui
de son parent direct, sauf pour le nudD. En e et, la seule paire de n uds ere- Is
avec le méme attribut estD et B. Par conequent, les deux n uds sontelimires par
la m&éme ouverture et le esidu deD est alorsrp = tp ta =4 0 =4 (et non pas
to tg). Une fois le esidu de chaque nud calcuk, R est obtenu par propagation
du esidu maximum en partant de la racine :R (n) = max(R (parent);r(n)). En ce
qui concerneq, siR (n) = r(n), alorsq(n) = (n)+ 1. Sinon, g (n) = q (parent).
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Figure 1.38 { Calcul des esidus et de I'ouverture ultime sur l'arbre. L'attribut utili® est la hauteur
de la composante connexe.

Pour notre exemple syntketique,R (n) estegala r(n) pour tous les n uds sauf pour
lenud F a R (parent)= R (D)=4 >r (F) =2. C'est pourquoi R (D) est propage
aunud F,etqueq(F)= q(D).

Algorithme 1 : Calcul Ouverture ultime par attribut.

1 //Initialisation
2 R (root) =0
3 q(root) =0

4 [ICompute children
5 foreach child in Children (root) do
6 ComputeNodechild,root)

1.6.4 (ereration des images esultantes

La dernereetape consistea gererer les deux esultats (la transfornee et la fonction
assocee). Ceci est uneetape facile. Lors de la ceation de l'arbre, une image labeliee
(labmg ) permet detablir la correspondance entre les n uds et les composantes connexes
assocees. Une simple look-up-table entre les valelRs[nodq et q [nodq calcukes su t
pour gererer les images esultantes. L'image transfornmee et I'image assocee sont ainsi
cereees de la maneres suivante :
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Algorithme 2 : Compute Node.

7 ComputeNode{ode parent)

8 //\Verify attribute //Compute residue r (node
o if (( (parent) == (node)) then

10 r (node = t(node t(parent) + r (parent)
11 else

12 r (node = t(node t(parent)

13 //[Compute R (node and q (node

14 if (r (node >R (node) then

15 R (node = r (node

16 g (node = (node +1

17 else

18 R (node = R (parent)

19 g (node = q (parent)

20 //Compute children

21 foreach child in Children (node do

22 ComputeNodethild,node

01 for all pixel p {

02 transform[pl= R [labimg [p]];
03 associate[p]= q [labimg [p]];
04 }

1.6.5 Temps de calcul

L'e cacie de cette mise en uvre estevallee sur une base d'images personnelle
d'environ 500 photographies. L'ouverture ultime par hauteur est appligiee 10 foisa
chaque image et le temps moyen est donre. Le tableau 1.39 donne le temps de calcul
obtenu pour dierentes tailles d'images. Le esultat esta peu pes lireaire par rapport
au nombre de pixels dans l'image (gure 1.39.) Sauf pour les tes petites images; le
cache peut introduire un biais. Tous les tests ontee e ecties sur un ordinateur portable
DELL D630 avec processeur 2,4 GHz T7700 et la mise en uvre est en C. Les temps
indiques comprennent I'ensemble du processus : toutes les allocations, la ceation de
I'arbre, le calcul de IUAO, la greration des images esultantes et le nettoyage de
la memoire (donrees internediaires tels que l'arbre, la structure LIFO ...). Seuls les
operations E/S ne sont pas incluses dans les temps donres. Par ailleurs, la distribution
des temps d'execution par etape de traitement est la suivante : 72 % du temps en
moyenne est passe pour construire I'arbre, 9 % et 19 % est consacea traiter I'arbre et
cererer les images esultantes respectivement. Cette mise en uvre permet I'utilisation
de l'ouverture ultime par attribut dans dierents contextes et méme en temps 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'execution de I'UAO, selon le nombre de pixels [38].

1.6.6 Impémentation de UAO sur le max-tree
Andimpementer UAO, la condition ( (parent) == (node) de lequation 1.19
est remplace par ( (parent) (node) . La raison en est la suivante : une

ouverture de la taille (node + 1 va ltrer la egion correspondant au n ud node lui
attribuant la valeur de sonparent. Ainsi, I'ouverture suivante produisant un esidu dans
cette egion serait I'ouverture de taille (parent)+ 1, qui supprime le nud parent.
Donc, les ouvertures allant de taille (node + 2a la taille  (parent) (toutes les deux
incluses) ne modi eront pas la egion, menanta une srie de (parent) (node -1
esidus nuls. Etant donre que, selon la ¢ nition de UAO, les esidus doivent étre
ineges jusqua trouver une rie de esidus nuls, la conditiona cette inegration 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 donre par l'algorithme 3.R est calcuka partir de

r tel que cecrit dans [38, 65]. Le processus commencea la racine de 'arbiR :(root)

et g (root) sont initialises a zro. Ensuite, la fonction Compute Node est appelee

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

calculer (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)). g demande une
attention particulere. Par ce nition, il doit prendre la taille de l'ouverture produis-
sant le esidu maximal. Mais plusieurs ouvertures contribuent au calcul d8 . Quelle
taille doit alors &tre choisie? SR (parent) est sugerieura r (node, R (parent) et
g (parent) sont propages vers le n ud node(lignes 36 et 37 de l'algorithme 4). Sinon,
sir (node devient R (node), q (node prendra sa valeur selon les cas suivants :

{ (node +1, sile nud noden'appartient pasa une srie d'inegration (is est
false) ou sinode est le premier nud d'une srie d'inegration quand le esidu
maximal est produit (is est true mais g_propagation est false; lignes 42 et 43).

{ g (parent), jusqua la n du processus d'inegration (is et g_propagationsont
tous les deux true; ligne 37).

Ainsi, g est misa la valeur de la plus grande ouverture impliquee dans le proessus

d'inegration, quand un esidu maximal est produit. Cette taille corresponda la taille
eelle de la egion cetecee.

Algorithme 3 : Compute Delta Ultimate Attribute Opening.

23 Compute UAO()

24 [[Initialization

25 R (root) =0

26 ( (root) =0

27 g_propagation= 0

28 [/[Compute children

29 foreach child in Children (root) do

30 Compute Node( child,root,q_propagation)

Un exemple de calcul de , avec =1, pour un pro | de synthese de la gure 1.40
estilluste sur la gure 1.41. Pour des raisons de simplicie, les n uds de l'arbre sont la-
beliges avec leur niveau de gris (ce quievidement n'est pas le cas pour lI'impementation
logicielle utilieee). La proedure comprend lesetapes suivantes :

{ le esidu du n ud racine (0) est initialiea zro: r (0)=0. R (0) etq (0) sont

misa 2ro;

{ ensuite, le nud 3 esttraie : r (3) = r (3) = 3. Il n'y a pas d'inegration
car (3) ©0=10 8=2> .1 (3 >R (0),alorsR (3) =r (3) et
q@= (3+1=9;

{ apes ceci, le nud 5 est traie : r (5) = r (5) = 2. Pas d'inegration, car

B5) (3)=8 6=2> .Commer (5)<R (3),R etq sontpropages du
pere (nud 3) versle Is(hud5): R (B)=R (3)=3etq B()=q (3)=9;

{ quand on calculer (7), r (7) doit étre ajouea r (5):r (7)=r (7)+r ()=
2+2,car (7) (5)=6 5=1 .Ce esiduestplus grand que R (parent),
alorsR (7) =r (7)etqg (7) = (7)+1 = 6. La variable g_propagation est
activee pour le reste de la srie d'inegration.
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Algorithme 4 : Compute Node.

31 Compute Node(ode parent,q_propagation)
32 /N\erier attribute

33 is =( (parent) (node)

34 /[Calcul esidu r (node

35 if (is ) then

36 r (node = t(node t(parent)+ r (parent)
37 else

38 r (node = t(node t(parent)

39 //Calcul R (node et g (node

40 R (node = R (parent)

41 g (node) = q (parent)

42 isMaxT =0

43 if (r (node >R (nodg) then

44 isMaxT =1

45 R (node = r (node

46 if Not(Qpropagation @ndis ) then

47 g (node = (node +1

48 [ICompute children

49 foreach child in Children (node) do

50 Compute Node( child,nodeisMaxT )

{ cette inegration continue jusqu'au n ud 9 (les attributs ont des valeurs consecu-
tives : de 6a 3), donnant lieuar (9) =2+2+1+1=6.Ainsi, R (8)=r (8) =5
etR (99=r (9)=6.
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Prol Prol + Max-Tree R q

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

Figure 1.41 { Calcul de UAO sur le Max-tree. A gauche les esidus, au milieu les esidus , et
a droite le esultat UO( R etq respectivement).
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1.7 Prols d'attributs

1.7.1 [Becomposition par seuils et pro | d'attributs

La cecomposition par seuils est repesenee sous forme de max-tree, chaque branche
de l'arbre correspondanta levolution d'une composante connexe avec les dierents
seuils. En associant un attributa chaque composante connexe de la ceccomposition, un
pro | d'attributs esume levolution des egions de chaque branche de l'arbre.

Les attributs sont classes en deux caegories : croissants et non croissants [72]. Un
attribut est croissant si sa valeur pour une egion donree est plus grande ou egale
gue celle de n'importe quel sous-ensemble de cette egion. La surface d'une egion est
I'attribut croissant le plus commun. Les attributs non croissants ne \eri ent pas cette
condition. La plupart des attributs de forme, tels que la circularie, la tortuosit et
lelongation, sont des attributs non croissants.

La gure 1.42 illustre la cecomposition par seuils d'une image 1D, son max-tree et
les pro Is de l'attribut de largeur (W) pour les deux maxima de la fonctionf, et pg).
Desewenements sur ces pro Is sont utiles pour segmenter des objets [73] ou extraire des
descripteurs [37]. Si l'attribut est non croissant, sa valeur maximale est unevenement
signi catif. Cette valeur maximale sera atteinte par des seuils dierents a dierents
emplacements de l'image. Il s'agit donc d'une approche locale, qui maximise un attribut
incependamment de son contraste. En revanche, si l'attribut est croissant, la valeur
maximale sera atteinte par le seuil minimal. D'autres exenements signi catifs seront
ainsiaetudier dans le cas d'un attribut croissant. Par exemple, les egions extemales de
stabilie maximale (Maximally Stable Extremal Regions, MSER) introduites dans [8]
cetectent des egions dont la variation de surface est minimale.

(a) Decomposition par seuils (b) max-tree (c) pro | d'attributs

Figure 1.42 { lllustration des pro Is d'attributs. (a) Decomposition par seuils, (b) max-tree, et
(c) pro | de l'attribut largeur.

Lelongation geodesique E(X:) d'un objet X; est un descripteur de forme utile
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pour caraceriser les structures longues et nes. Il s'agit d'un attribut non croissant,
proportionnel au rapport entre le dianetre geockesique au carelL ?(X,) et la surface de
l'objet A(X;), comme indique dans lequation. 1.21.

LX)
4 A(X1)
Le dianmetre geodesique L (X) = sup,,x,fIx(X)gestlalongueur de l'arc geodkesique

le plus longa l'inerieur de l'objet [74]. La gure 1.43 illustre le principe du dianetre
geocesique.

E(Xy) =

(1.21)

Figure 1.43 { lllustration du calcul du diametre geodesique, qui intervient dans la c nition
delongation.

Les meilleurs algorithmes de calcul du dianetre geodesique ont une complexie
elewee. Recemment, une bonne approximation de celui-ci, le dianmetre barycentrique, a
et propose dans [75]. Non seulement elle donne en pratique des valeurs proches du
dianetre geocesique, mais en plus elle peut etre calcueea l'aide d'un algorithme dont
la complexie est lireaire.

1.7.2 Image de caraceristique leea un attribut

L'image caraceristigue associe a chaque pixel de limage la valeur de l'attribut
maximal du pro | d'attributs correspondanta sa branche. En d'autres termes, pour
un pixel donre p, toutes les egions de la decomposition par seuils contenamt sont
analyses. Le pixelp prend alors la valeur de l'attribut maximal de toutes ces egions.

La gure 1.44 montre un exemple d'image d'attribut maximal, en utilisant lelonga-
tion geodesique comme attribut analys. Nous observons que cette image fait ressortir
les structures allongees.

Nous utilisons I'image delongation maximale pour segmenter les facades sur I'image
dekevation. L'image 1.45 montre un exemple de esultat. A gauche nous observons le
nuage de points segment (la facade en bleu, le sol en gris et les objets 3D de la s@ne en
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(a) Retine (b) maxfE(Xt)g

(c) Code barres (d) maxfE(X{)g
Figure 1.44 { Elongation maximale utilisant une cecomposition par seuils.

jaune). A droite l'image couleur assocee permet d'interpeter le contenu de la sene.
Nous pouvons constater que des objets proches, comme les motos gaees pes de la
facade, ne sont pas confondues avec celle-ci.

Figure 1.45 { Segmentation de facades (en bleu) en maximisant I'attribut delongation sur l'image
dekvation. Les objets prochesa celle-ci, comme les motos, ne sont pas fusionres.

1.7.3 Un nouvel attribut : klongation stable

Les Itres connexes utilisant un attribut delongation [75] ont tendancea reconnec-
ter des structures parasites lees au bruit. Les egions extrema de stabilie maximale
(Maximally Stable Extremal Regions, MSER) introduites dans [8] cetectent des egions
stables mais favorisent les egions arrondies[9]. A n de cetecter des objets allonges en
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tenant compte de leur stabilie, nous proposons un nouvel attributdlongation stable
noe ( X.). Cet attribut combine la stabilie d'une egion ( X;) avec sonelongation
E(Xy) :

AX) LAX) _ LX)

( Xo)= ( XP)EXy) = A 4 A(X,) 4 9AKY
dt dt

(1.22)

Les maxima de (X;) correspondent aux egions stables avec uneelongation signi -
cative. L'image caraceristique en utilisant le maximum ( X;) fournit : 1) une partition
de I'espace utile pour la segmentation; 2) chaque pixel contient des informations sur
la forme et la stabilie de son voisinage.

La gure 1.46 illustre le comportement de cette nethode sur une image eelle
d'ADN. L'objectif est de segmenter la bre allongee de l'arrere-plan bruiee. La -
gure 1.46b montre l'image delongation maximale ai les objets de forme allongee ont
et mis en evidence. Toutefois, des structures lees au bruit sont fusionres dans le
fond donnant lieua des cetections parasites, comme par exemple la structure poreuse
au centre de l'image. Le maximum de stabilie ( gure 1.46c) conserve egalement de
nombreuses structures lees au bruit et non allongees dans le fond. Finalement, la -
gure 1.46d montre I'image delongation stable maximale, ai la plupart des structures
lees au bruit onteeelimirees en raison de leur faible stabilie.

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

(c) Stabilie maximale max f ( X{)g (d) Elongation stable maximale
maxf ( Xi)g

Figure 1.46 { Elongation maximale, stabilie maximale etelongation stable maximale image.

Cette nethodologie aete utilisee pour segmenter des cellules de la peau dans le
cadre d'un projet industriel avec L'Oeal. L'image 1.47 illustre un esultat experimen-
tal. La gure 1.47(a) illustre I'image originale et la gure 1.47(b) la \erie terrain
correspondante. La gure 1.47(c) montre lI'image delongation maximale, ma&E (X)g.
Nous pouvons constater que tous les nelanocytes pesentent uneelongation signi cative
mais le bruit produit des structures parasites dans le fond. La plupart des structures
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lees au bruit ne sont pas stables (dans le sens MSER). Alors leur elongation stable
( X¢) constitue un attribut adape pour la segmentation de ce type d'objet.

(a) Image originale  (b) \erie terrain

(c) maxfE(Xt)g (d) maxf ( X{)g

Figure 1.47 {Image caractristique utilisant la valeur maximale du pro | d'attributs.
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1.8 Conclusion

Dans ce chapitre j'ai decrit mes contributions dans le domaine de la segmentation
morphologique. Dans un premier temps, j'ai ceveloppe des outils de segmentation inter-
active, capables d'aborder la segmentation d'images gereriques. L'approche propose,
repose sur une segmentation herarchique. Les outils d'interaction proposs permettent
par exemple de choisir un niveau de esolution adape au contenu de l'image ou de tra-
cer un simple trait pour signaler un objet d'inerét. La localisation pecise des contours
de l'objet signak est alors coneea l'ordinateur. Les moyens d'interaction proposes sont
intuitifs et ne requerent pas des competences en traitement d'images. Une approche
interactive constitue un bon compromis entre une segmentation purement manuelle,
tes laborieuse, et une approche compktement automatique, di cile dans un contexte
cereral. Par ailleurs, la segmentation ickale peut ne pas &tre bien ¢k nie et cependre
de l'application. L'approche interactive combine la robustesse des nethodes manuelles
avec l'e cacie des nethodes automatiques.

Dans un deuxeme temps je me suis orienee vers les nethodes esiduelles du fait
de leur caracere gererique, multiechelle et faiblement paranetrique. Ces nethodes
extraient les egions les plus contrasees d'une image sans information a priori sur leur
taille, forme ou contraste. Nous avons propog l'ouverture ultime avec des ouvertures
par attribut. Elles ont I'avantage d'étre des ogerateurs connexes qui peservent la forme
des objets segmentes, simpli ant leur analyse ulerieure. Nous avons utilie cet opera-
teur pour la cetection de texte enfoui, qui a une forte variabilie de couleur, de taille
et de forme et nous avons obtenu des esultats satisfaisants.

La confrontation de ces nmethodes avec des cas eels a mis enevidence un certain
nombre de probemes. L'analyse de ces probemes nous a conduita la c& nition de
nouveaux operateurs proposant des solutions aux probemes rencontes. Par ailleurs,
nous avons propo% un algorithme rapide,a l'aide du max-tree. Il permet ['utilisation
de ces approches en temps eel pour des images de relative grande taille.

Finalement, nous avons exploe des techniques quietudient levolution des attributs
tels que lelongation ou lelongation ponceee par la stabilie. Nous avons monte I'in-
erét de ces techniques pour la segmentation de facades et la segmentation de cellules
de la peau pour le compte de L'Oeal.
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Chapitre 2

Analyse de se&nes urbaines 2006-

J'ai aborce I'analyse ssmantique de senes urbaines dans le cadre du projet collabo-
ratif TerraNumerica, qui aet ensuite suivi par le projet TerraMobilita. Ce nouvel axe
de recherche aek l'occasion de proposer des nethodes originales et e caces d'analyse
£mantique de facades ainsi que de nuages de points 3D, combinant une repesentation
sous forme d'image dekvation et leur traitement e cace au moyen d'outils morpholo-
giques.

2.1 Segmentation de facades (2006-2009)

Le but de TerraNumerica est d'augmenter le ealisme et la productivie de la moce-
lisation urbaine. Dans ce contexte, j'ai ceveloppe en collaboration avec Jorge Herran-
dez, dans le cadre de sa ttese, des nethodes de segmentation de facades de batiments
haussmanniens. Nous pesentons dans un premier temps les principes des techniques
de letat de l'art adressant ce probeme. Ensuite nous identi ons les points faibles et
proposons des solutions.

Dans la literature, les methodes les plus robustes de segmentation de facades ex-
ploitent la structure egulere des batiments etudes, avec les fenétres bien aligrees,
aussi bien verticalement qu'horizontalement. Par exemple, Lee et Nevatia [76] et Wang
et al [77] utilisent des proIs 1D obtenus par inegration horizontale ou verticale de
gradients directionaux. Les fenétres aligrees produisent des pics d'accumulation de
gradient. Elles sont ainsi cetecees par un simple seuil du gradient projee. Muller [60]
utilise l'information mutuelle pour trouver des structures architecturales epetitives sur
une image de facade. Ces nethodes sont appligieesa des batiments isoks, ayant une
unie architecturale. Cette premereetape d'extraction d'une facade isoke est gerera-
lement ealiee manuellement.

Cependant, lorsque nous prenons une photo au niveau de la rue dans une ville,
plusieurs probemes apparaissent pour mockliser une seule facade :

1. variations de la esolution causees par des e ets de perspective,
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facades multiples dans la méme image,
pesence du ciel,
pesence de la route et du trottoir,

a s N

cetails architecturaux, balcons en fer forge, branches d'arbres devant la facade,
perturbant le caracere epetitif deselements constitutifs.

6. rez de chausse, consicce comme un probeme en raison de structures non efe-
titives [60].

Ces probkemes sont illustes sur I'image de la gure 2.1.

Figure 2.1 { Image acquise au sol, avec plusieurs batiments cotea cote de caraceristiques die-
rentes ne pouvant faire I'objet d'une seuleetape de moctlisation, pesence du ciel, de la route et du
rez-de-chausse.

Nous proposons une extraction automatique de la facade d'un seul batiment et son
analyse mantique tel qu'illuste sur la gure 2.2. Cette proedure, ckeveloppee dans
le cadre de la these de Jorge Herrandez, est decrite dans les sections suivantes.

2.1.1 Segmentation de batiment

Premerement, nous avons propo® une nmethode automatique capable d'isoler les
dierentes facades de batiments d'une image acquise dans des conditions ealistes dans
une ville. Cette segmentation facilite I'extraction d'information ssmantique/grammati-
cale pour une moctlisation proedurale e cacea grandeechelle. La gure 2.3 montre
un sckema de notre nethode. La premereetape est la recti cation d'image. Les lignes
de fuite sont cetecees, fondcees sur la transformee de Hough [78]. Ensuite la division
verticale des facades est ealise. Finalement le ciel et le rez-de-chaussee sont supprines.
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Figure 2.2 { Segmentation de facades de batiments haussmanniens :a gauche, segmentation d'un
batiment, au milieu, zone d'inerét extraite, avec un seul batimenta analyser, a droite, esultat de
I'analyse.

Figure 2.3 { Methode de segmentation de facades de batiments. Image d'entee : image acquise au
niveau du sol dans une rue parisienne. Sortie : image faisant I'objet d'une proedure de mocklisation.

La division verticale de facades est inspiee de I'approche de Lee et Nevatia [76].
Premerement le gradient vertical est calcuk, detectant des contours horizontaux ( -
gure 2.4(a)). Avant inegration, des Itres morphologiques sont utilises pour supprimer
les cetails non signi catifs. Une ouverture morphologique avec unelement structurant
horizontal est utiliee. La taille de cette ouverture est cetermiree en fonction de la taille
de la fenétre la plus petitea cetecter, si la esolution de I'image est connue. Sinon cette
taille est ceduite de I'analyse granulonetrique du gradient, tel que nous avons propose
dans [79]. Nous observons une forte simpli cation de ce pro | tout en peservant l'in-
formation utile. Les pics de ce pro | se situent aux emplacements des fenétres. Un ltre
alterre quentiel est alors applige sur ce pro |. Finalement, la ligne de partage des
eaux du pro | inverse determine les divisions verticales. Parmi ces divisions, certaines
sont intra-facade (en vert) et d'autres inter-facades (rouge). Comme nous pouvons voir
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sur la gure 2.4(c) les divisions inter-facades correspondent aux valees les plus pro-
fondes. En e et, il n'y a pas de structures horizontales qui traversent la limite entre
deux batiments. A n de classer les deux types de division, un algorithme de k-means
avec deux classes est utili®. La classe assoceea la valeur minimale correspond aux
divisions inter-facades. Cet algorithme de k-means permet de choisir le bon nombre
de divisions inter-facades sans besoin d'appliquer un seuil ni de connatre a priori le
nombre de batiments pesents dans l'image,a condition qu'il y ait plus d'un.

(a) Gy (b) &, (c) Prol surimage  (d) Divisions verti-
cales

Figure 2.4 { (a) Gradient couleur vertical eement structurant vertical, cetectant des contours
horizontaux) et sa projection. (b) Gradient Ite et sa projection. (c) Projection verticale P, &, sur
l'image de cepart. (d) Divisions verticales de la facade.

La segmentation horizontale est identique a la verticale, remplacant simplement
vertical par horizontal et vice-versa. La gure 2.5 illustre un exemple de cette proedure.
Le gradient horizontal, Ite par une ouverture verticale, est projet horizontalement.
Ensuite un ltre alterre squentiel suivi d'une ligne de partage des eaux cktecte les
dierents etages du batiment. Une etape suppkementaire de ra nement est rajoutee
pour positionner la division au niveau de la dalle : la division est ceplace au maximum
du gradient vertical projee horizontalement. En e et, le gradient vertical positionne
de manere plus pecise la division horizontale.

A n deliminer le rez de chausse et la section de route, nous comparons la projection

totale (P, G ), sur toute l'image et la projection locale P, [ etage) ), sur chaque

etage. Ces projections sont hormalisses pour pouvoir &tre compaees. A noter que la
dierence entre la projection locale et la projection globale est inkrieure pour unetage

de fenétres que pour le rez-de-chaussee ou la route (Fig. 2.6). Nous utilisonsa nouveau
I'algorithme k-means pour classer les projections locales (paretage) en deux caegories :
celles qui ressemblenta la projection globale et celles qui en sont pluseloigrees. Les
sections sont alors supprinees du bas vers le haut, jusqua trouver une section de la
classe proche de la projection globale. Dans cet exemple, deux sections sont supprinees.
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(@) Gn (b) &, () (d)

Figure 2.5 { (a) Gradient couleur horizontal et (b) gradient Ite. (c) Projection horizontale de

&, et division horizontale de facade, (d) Projection horizontale de &, et division horizontale ra ree
de facade.

Figure 2.6 { Analyse des sections horizontales.



64 CHAPITRE 2. ANALYSE DE SC ENES URBAINES

L'image 2.7 montre d'autres exemples d'images ainsi que les batiments isoks auto-
matiquementa partir de ces images.

(@) (b) (©

(d) (e) (f)

Figure 2.7 { (a)-(c) Images de facades acquises en conditions ealistes. (d)-(f) batiments isoks
automatiquementa partir des images (a)-(c).

2.1.2 Segmentation verticale et horizontale

Une fois la facade isoke, la segmentation verticale et horizontale est appliqiee,
utilisant la méme technique cecrite dans la section peedente. Le gradient vertical,
Ite par une ouverture horizontale, est accumuk verticalement. L'inclusion du Itre
morphologique avant I'accumulation permet de mieux gerer les facades textuees. Un
Itre alterre quentiel est ensuite appligte sur le pro | d'accumulation. Finalement
une ligne de partage des eaux est appligtee au pro | invere. La méme proedure est
appligiee horizontalement. La gure 2.8 illustre les esultats sur plusieurs images, y
compris pour des cas ai un arbre cache une partie importante de la facade.

2.1.3 Localisation de fenétres

Une fois la division de la facade e ectiee, la localisation pecise des bords de fenétres
est ealie de la manere suivante : pour les bords verticaux, les extrema d& @\,

sont utili’es comme marqueurs. La gure 2.9 illustre cette proedure. Les maxima
(bleu) sont les marqueurs des fenétres et les minima (vert) les marqueurs du mur de
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la facade. Ces marqueurs sont introduits danB, [ pour la localisation pecise des

bords de fenétre verticaux. De manere analogue les contours horizontaux sont obtenus,
remplacant horizontal par vertical et viceversa.
D'autres esultats de cetection de fenétres sont illustes sur la gure 2.10.

2.1.4 PResultats sur la base Teboul

L'analyse £mantique de facades a donre des esultats satisfaisants sur les images
issues du projet TerraNumerica. Nous avons chercle egalementa nous comparer avec
d'autres techniques de letat de I'art. Pour ceci, nhous avons tese la performance de
notre nmethode sur la base publique introduite par Teboul et al. [80]. Dans [79] nous
proposons de egler automatiquement les paranetres de notre nmethode. Nous choisis-
sons la taille de Itre qui minimise lecart type des tailles de division des facades. Le
eglage adaptatif des paramnetres o re une robustesse au bruit, aux changements de
esolution de I'image, des ombres et des textures. Ces Itres adaptatifs conduisenta la
meilleure performance par rapporta des paranetres de lItre teses de facon exhaus-
tive. Ainsi, notre approche est valicee. Les esultats que nous obtenons soRt=0;82 ,

R =0;79 etfhean =0:80, ce qui est beaucoup mieux que d'autres esultats rappores
dans la literature sur cette méme base. En e et, les esultats publes par Teboul et al
sontP = 0:58,R = 0:81 andf yean = 0:68 [80]. Cependant, leur approche recessitant
une phase d'apprentissage, ils donnent leurs esultats sur seulement 10 images. alors
gue nous donnons les performances sur I'ensemble de la base. Les esultats qualitatifs
sont pesenes sur les gures 2.12 et 2.11. La gure 2.12 pesente des exemples dans
lesquels la nethode proposeechoue. Ces images ne respectent pas I'hypottese de egu-
larie sur laquelle se fonde notre approche : certaines colonnes de la fenétre sont presque
adjacentes. Lecart-type de la largeur de division est plus petite lorsque les colonnes
sont fusionrees que quand elles sont paees. La gure 2.11 illustre la robustesse de
notre syseme pour les ombres, les textures et les images sur lesquelles la distance entre
les fenétres est pseudo-egulere.

Figure 2.8 { Division de la facade enetages + dalle et en trawees.
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Figure 2.11 { Exemples de esultats satisfaisants.

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

Publications assocees : Confl f [81], [82], [83], [45], [79], [65]. g,
ACLI f [84] g.

{ [81] J. Herrandez 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. Herrandez 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.
ISMMO9 : Proceedings of the 9th International Symposium on Mathematica
Morphology and Its Application to Signal and Image Processing 2009. pp.
272-281. Groningen, The Netherlands.

{ [79] A. Serna, J. Herrandez and B. Marcotegui. Adaptive Parameter Tuning
For Morphological Segmentation of Building Fecade 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. Herrandez and T. Retornaz. Ultimate Ope-
ning and Gradual Transitions. ISMM'2011, Proceedings of 10th Internationa
Symposium on Mathematical Morphology, 6th-8th July 2011 - Intra, Lake
Maggiore, Italy.

{ [84] J. Herrandez and B. Marcotegui. Shape Ultimate Attribute Opening.
Image and Vision Computing. Image Vision Computing, vol. 29, n. 8. pp
533-545. July 2011.




68

CHAPITRE 2. ANALYSE DE SC ENES URBAINES

monge 39 monge 16 monge 21

Figure 2.12 { Exemples de esultats probematiques.

Figure 2.13 { Detection de ciel et lignes de cadrage de la zone inerét.



2.1. SEGMENTATION DE FACADES (2006-2009) 69

(@) Gn (b) &, © Py & d) Py &

Figure 2.14 { (a) Gradient couleur horizontal. (b) Gradient Ite. (c) Projection horizontale de

&, et division horizontale de la facade. (d)Projection horizontale de &, et ranement de la division
horizontale de la fecade.
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2.2 Analyse de nuages de points. TerraNume-
rica (2006-2009) et TerraMobilita (2011-2014)

Les sysemes d'acquisition d'images ne cessent de se diversi er. Depuis plusieurs
cecennies sont apparus les scanners 3D. lls balayent I'espace avec un faisceau et four-
nissent une repesentation des objets pesents dans la sene sous forme de nuages de
points 3D. Les scanners actuels, fonces sur une technologie de temps de vol, sont ca-
pables d'acqerir jusqua 1 million de points par seconde, avec une pecision de l'ordre
du centinetre, sur une poree de plus de 100 m. Ces sysemes peuventee embarqles
sur des \ehicules equiges de dispositifs de positionnement pecis, permettant une acqui-
sition dense et pecisea grandeechelle. Des villes enteres peuvent ainsi €tre nuneriees
en guelques jours.

De nombreuses villes au monde disposent de plans 2D tes cetailes des rues et des
espaces publics. Ces plans contiennent des informations de I'ensemble du mobilier ur-
bain (lampadaires, panneaux de signalisation, abribus, entre autres) ainsi que les bords
de trottoir, les arbres ou les barreres. Les scanners 3D permettent une acquisition tri-
dimensionnelle des villes et ouvrent des perspectives tes ineressantes. Le canton de
Gereve aet pionnier dans l'inegration de la 3D dans la cartographie du territoire. En
2010 il s'est doe d'un SIG 3D, cecrivant de manere ne I'environnement urbain, com-
prenant le bati, les infrastructures de communications, la \vegetation, le mobilier urbain,
le mockle de terrain et les ouvrages d'art. La 3D permet un rendu visuel de la ville qui
simpli e la compehension des projets urbains et nene a une meilleure concertation
entre la population et leselus. Au deh d'une navigation immersive pour une meilleure
compehension de l'environement, la 3D ore la possibilie de prendre des mesures
a l'aide d'une interface appropree (telle que celle ceveloppee dans le cadre d'itowns,
http ://www.itowns.fr/) sans avoira se rendre sur place, de ealiser des diagnostics les
a la mobilie, au bruit, entre autres, et facilite les expertises de I'administration dans le
domaine de lenergie (calcul des volumes chaues, exposition d'une facade au soleil,...).
Les collectivies territoriales s'ineressent aujourd’huia levolution de cette trematique
et pevoient 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-
maties de ceation et de misea jour de cartes 3D de voirie urbaine. Le but est non
seulement de eduire le temps et les colts, mais aussi de permettre une misea jour plus
fequente des donrees. Plus celles-ci seront ecentes plus elles seront ables, et plus elles
pourront étre eutiliees dans dierentes applications, et ceci, de manere plus perti-
nente. L'utilisation de la 3D permet devaluer les pentes et les devers (qui sont critiques
dans certains cas de mobilie, comme par exemple le \elo) et d'en tenir compte pour
les calculs d'itireraires adapesa dierents types de mobilie. La 3D permet de carto-
graphier les obstacles, par exemple de pevoir la largeur critique de passage pour les
fauteuils roulants. Dans le contexte de la loi de 2005, sachant que les villes doivent étre
aux normes pour 2015, la possibilie de faire des diagnostics automatises d'accessibilie,
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en particulier pour les Personnesa Mobilie Reduite (PMR)a court terme, est un vrai
sujet d'actualie.

Les nuages de points bruts su sent pour permettre une navigation immersive. Par
contre, une interpetation smantique de ces nuages est recessaire pour cevelopper
d'autres applications. Par exemple, pour cartographier le mobilier urbain le nuage de
points doit étre nettoye de tout objet mobile : petons, voitures, \elos,... L'analyse
£mantique des nuages de points permettrait le ceveloppement de nombreuses appli-
cations. Cette analyse est encore aujourd’hui un challenge scienti que. Les nethodes
semi-automatiques existantes ne sont pas su santes pour un ceploiementa grande
echelle. C'est en ce sens que des nethodes automatiques pour l'analyse urbaine £man-
tigue en 3D sont recessaires et c'est pourquoi NOUusS NOUs y sommes inereses.

Le reste du chapitre est organi®e de la manere suivante : la section 2.2.1 discute
des structures de donrees existantes pour analyser les nuages de points non structu-
es. Ensuite, nous cetaillons la gereration des images dekvation dans la section 2.2.2,
lelimination des points redondants dans la section 2.2.3 et la methode d'interpola-
tion pour mieux gerer les zones occulees dans la section 2.2.4. Les sections suivantes
cecrivent les dierentes contributions que nous avons proposes sur l'analyse man-
tigue 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'accessibilie (section 2.2.9).

2.2.1 Structures de donrees

Analyser un nuage de points est cklilcat car il n'y a pas de elations topologiques
preck nies entre ceux-ci. Des nombreuses structures de donrees ontet utilies pour
le traitement de nuages de points : le maillage, l'octree [85], le k-d tree [86], les points
a une distance inkrieurea un certain rayon sont consicees voisins, ce rayon pouvant
etre adaptatif [87], le point structurant [88], les images dekvation [89, 90]. Nous avons
choisi de travailler sur les images dekvation. Les raisons sont les suivantes :

{ la surface recouvrant une zone contient l'information recessaire pour analyser
la quasi-totalie des objets pesents sur la s@ne urbaine. Seulement les objets
sous un objet en hauteur (un peton sous un arbre, par exemple) peuvent &tre
occules;

{ la projection constitue une eduction d'information, donnant lieua des nethodes
e caces en temps de calcul;

{ les relations de voisinage entre points deviennent implicites;

{ des nombreuses techniques de Itrage et segmentation e caces sont disponibles
dans letat de I'art pour les images esultantes.



72 CHAPITRE 2. ANALYSE DE SC ENES URBAINES

2.2.2 (ereration des images déévation

Les images dekvation sont des imagesa deux dimensions dont la valeur du pixel
contient une information relative a la troiseme dimension. On les appelle parfois des
imagesa 2,5 dimensions. Elles sont gereees par une projection orthographique, chaque
point prenant comme valeur la dlstance au plan de projection. Ce plan de projection
est le plan horizontal, avec une normale = (0;0;1) et contenant le point (Q 0; Znin ).

Le seul paranetre a ¢ nir lors de cette projection est la taille du pixel de limage
esultante. Ce paranetre doit étre choisi en fonction de la esolution des donrees. Si la
taille du pixel est trop grande, plusieurs points seront projees sur le méme pixel, avec
uneeventuelle perte d'information. En revanche, si le pixel est trop petit la connexie
des pixels requise par nos nethodes ne sera pas assuee. Par ailleurs, la taille de ce
pixel a un impact direct sur le temps de calcul de nos nethodes.

Lors de la projection, plusieurs points 3D peuvent &tre projees sur le méme pixel,
en particulier pour les objets verticaux comme par exemple les facades. Plusieurs in-
formations peuvent étre conserees :

{ l'mage dekvation maximale (f), ou simplement nomnee image dekvation,
contient la distance du point le pluseloigre du plan de projection. Cette image
contient la surface de la s@ne du point de vue nadir;

{ lekvation minimale ( f iy ), contient la distance la plus petite des tous les points
3D projetes sur le méme pixel. Cette image contient le sol ou le point le plus bas
des objets;

{ image de hauteur relative €neignt = f  fmin ), contient la dierence entre I'image
maximale et minimale. Cette image permet d'estimer la hauteur des objets in-
tependament de leventuelle pente de la sene. 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''mage d'accumulation (f 5c¢), contient le nombre de points 3D qui se projettent
sur chaque pixel. Cette image est tes utile pour cetecter les structures verticales
de la s@ne. Elle est utile aussi pour cetecter les arréts du \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) :ekvation
(b), hauteur (c) et accumulation (d). Dans ce cas, le nuage de points a une esolution
moyenne d'environ 5¢m]. Nous observons que les valeurs les pluselewes se trouvent
sur les facades, les structures les plus hautes ai la plupart des points sont projees.

L'exemple pesent est un trorcon de rue de dimensions XY egalesa 103[m]
484[m], et donc les images produites ont une taille de 20pdf] 968pix]. Dans le cas
eel, les sysemes d'acquisition fournissent des nuages de points de plusieurs centaines
de netres. Uneetape de cecoupage pealablea partir des images deevation en blocs
de maisons est mise en place.
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#P "P 1 ||P 1 ||P 1

(a) Nuage de points (b) Profondeur (c) Hauteur (d) Accumulation

Figure 2.15 {(a) Nuages de points - vue 3D et vue sugerieure. Projection sur images (code couleurs
au rang) : (b) la valeur maximale, (c) la dierence max min et (d) I'accumulation . Donrees ¢ IGN
Trorcon de la Rue Sou ot (Paris) coe pair.

2.2.3 Filtrage de points redondants

La densie de nuages de points cepend des speci cations techniques des capteurs,
de la distance capteur-objet et de la vitesse du \ehicule lors de I'acquisition. Lorsque le
\ehicule va lentement ou quand il s'arrétea cause d'un feu par exemple, la densie de
points augmente puisque les lignes de balayage se chevauchent, ce qui donne de grandes
valeurs sur I'image d'accumulation.

A n de eduire les donrees redondantes, nous proposons une straegie de ltrage en
s'appuyant sur la facon dont chaque pro | est acquis. Le capteur tourne pour acquerir
chaque pro l. Labelisant chaque pro |, il est possible de determiner quand dierents
pro Is se superposent. Quand des points de deux ou plus de pro Is se projettent sur le
meéme pixel, seulement les points du pro | majoritaire sont consicees.

lllustrons cette strakgie de Itrage sur un exemple. Consicerons l'acquisition d'un
\ehicule a l'arrét dans lintervalle [ to;tz] (2.16). Les trois prols fi=¢,(X), fi=t,(X) et
fi=t,(X) se superposent (voir gure 2.16a, 2.16b et 2.16c). La s@ne contient les objets
labeliess de 1a 4 : 1 poteau, 2 peton, 3 peton et 4 facade.

Les objets 1 et 4 sont des objets xes, pesents sur les trois pro Is. Leur accumu-
lation est ainsi trois fois plus grande que lI'accumulation d'un seul prol. Les objet®
et 3 sont par contre mobiles et apparaissent sur certains pro Is. Leur accumulation
facc Ne cepend pas que de leur ggometrie, maisegalement du temps qu'ils recessitent
pour traverser le rayon laser (2.16d). En choisissant pour chaque pixel le pro | le plus
repesentatif nous obtenons une information d'accumulatioffi zcz plus pertinente.

La gure 2.17 illustre ce pkenornrene sur des donrees keelles, acquises par I'lGN sur
la place St. Sulpicea Paris. Nous observons des valeurs d'accumulation tes eleees
lorsque le \ehicule prend le tournant ou quand il s'arréte. La gure 2.17b montre
lebvation maximale et 2.17c la labelisation des pro Is pour cetecter la superposition
de plusieurs pro Is. En utilisant la strakegie decrite ci-dessus, ceveloppee dans le cadre
de la these d'’Andes Serna, nous observons des valeurs d'accumulation plus ables (voir
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(a) Pro | d'acquisition t = tg

(b) Pro | d'acquisition t = t;

(d) Accumulation f 4. et accumulation norma-
liee fae

(c) Prol d'acqusition t = t;

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

gure 2.17e).

2.2.4 Interpolation

L'image dekvation contient des zones sans information dans les zones d'ombre
du capteur. Ces zones peuvent ceer des probemes de deconnexion lors de l'analyse
ulerieure. Nous avons propog une nethode d'interpolation morphologique utilisant la
transformation de remplissage de trous [91]. Cette transformation est choisie car elle
ne requiert pas de paranetres, remplit des zones d'occlusion de n'importe quelle taille
et ne cee pas de nouveaux extrema parasites, qui perturberont lesetapes postrieures
de la proedure de segmentation.

lllustrons la proedure d'interpolation avec un exemple. La gure 2.18 montre un
pro | typique d'acquisition. Il contient 7 objets : 1 voiture, 2 peton, 3 bruit, 4
chien, 5 peton, 6 fecade, et 7 chemiree. Notez que la proedure est illustee sur un
pro la une dimension mais elle est appliqieea la totalie de I'image dekvationa deux
dimensions. La transformation de remplissage de trous, remplira chaque trou (valee
ne touchant pas le bord de I'image) avec la valeur minimale entourant la valee. Par
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exemple, le trou de la partie gauche, entre les objet3 et 4 sera remplia la hauteur
du sol. Par ailleurs le trou entre les objets2 et 3, et celui entre les objetsS et 6
serontegalement remplis avec la valeur du sol. En e et, méme si sur le pro| 1D, ces
trous ne touchent pas le sol, sur I'image 2D ils sont conneces aux pro Is voisins du sol.
Les petons 2 et5 n'occultent pas le sol sur les pro Is voisins (avant ou apes eux).

Appliquons maintenant cette nmethode sur des exemples eels. Trois jeux de donrees
sont illustes sur la gure 2.19b. Nous pouvons appecier sur la gure 2.19b, que beau-
coup de donrees manquantes n‘ont pas pu &tre interpokes. Ceci est d0 aux probemes
suivants :

{ dans le cas des donrees MENSI, les donrees du sol sont de petites egions isokes

eteparpilees.

{ dans le cas des donrees de sysemes mobiles, pour une sene avec beaucoup d'obs-
tacles (par exemple des voitures gaees) ou de grands obstacles (des lampadaires),
les trous sont conneces au bord de l'image.

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

Cette nmethode d'interpolation, mise en place dans le cadre de la threse de Jorge
Herrandez, 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
esultats peu ealistes sur des donrees en pente comme ceux de l'image 2.20.
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(a) Nuage de points 3D coloe selon la coordonree Z

(b) Image dekvation maximale f  (c) Labelisation de chaque pro | d'acqui-
sition

(d) Image d'accumulation f 5¢c (e) Filtrage d'information redondante.
Cette image est nomnee image d'accu-
mulation normaliee f ¢

Figure 2.17 { Filtrage d'information redondante reposant sur l'information d'ac-
cumulation. Place St. Sulpicea Paris, France. Donrees acquises par Stereopolis II,
IGN c France.
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Figure 2.18 { Sclema d'acquisition et nmethode d'interpolation sur un pro| 1D. Le
pro | urbain contient sept objets : 1 voiture, 2 peton, 3 bruit, 4 chien, 5 peton,
6 facade, et 7 chemiree.
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Sysemes d'acquisition

VX ¢ MENSI Lara3D ¢ CAOR Stereopolis c IGN

(a) Images de profondeur

(b) Remplissage de trous

(c) Connexion de egions

(d) Remplissage de trous apes la connexion de 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 | 1D. La s@ne urbaine contient les
objets suivants : 1 voiture, 2 peton, 3 bruit, 4 chien, 5 peton et 6 arbre. Le
traitement par tranchesevite que les objets hauts tels que les arbres (objét) occulte

des objets en dessous tels que les petons (obj&).
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2.2.5 Segmentation de blocs de maisons

Les donrees sont acquises en ux continu, au fur eta mesure que le \ehicule avance.
La segmentation en blocs de maison pesente les avantages suivants : 1. chaque Aot
constitue une entie €mantique, autour de laquelle se situe le trottoir. 2. le ux continu
est divie en trorcons d'une taille raisonnable, evitant des probemes de epassement
de nmemoire.

Dans la literature plusieurs approches mocklisent par des plans les facades des
batiments [94, 95, 96, 97, 98]. Ces nethodes sont alors limieesa des batiments compo-
®s de facades planes. Les structures comme les balcons peuvent mettrea cefaut cette
hypothese et surtout des batiments avec des empreintes circulaires, par exemple, font
echouer ces nethodes.

Dans le cadre de la trese de Jorge Herrandez, nous avons propo% des nethodes
de segmentation automatique de nuages de points en Nots. Celle qui a ek utiliee
dans le cadre du projet est celle qui nimpose pas de contraintes d'alignement des
facades. Les contraintes suivantes sont utilies : 1) la hauteur d'un batiment est d'au
moins 4 netres, 2) la distance minimale entre ots est superieurea 2 netres et 3) la
longueur d'un Vot est d'au moins 10 netres. La proedure est la suivante : 1) un seuil
de 4 m est applige a Iimage de hauteur { f.,,). L'image esultat pesente des
CCs de batiments et des objets hauts tels que les lampadaires; reanmoins dans un
méme Aot, il peut y avoir de petites deconnexions entre fecades, duesa des donrees
manqguantes ou a des colonnes qui occultent des parties de facade provoquant leur
deconnexion (voir gure 2.21(a) et son image de projection 2.21(b)) ; 2) pour fusionner
les facades dans les /ots, nous appliquons une fermeture d'une taille de 2 netres
(gure 2.21(c)); 3) puis nouseliminons lesCCs de longueur inkrieurea 10 netres.
Les CCs esultantes correspondent aux ots de la sene. Pour tracer la sparation
de manere equidistante entre ots voisins, nous calculons la fonction distance aux
CCs cetecees et lui appliquons la ligne de partage des eaux. L'image segmente est
egalement etro-projete pour cecouper le nuage de points original.

Les gures 2.22 et 2.23 illustrent la segmentation par Nots de donrees 3D issues
des deux sysemes d'acquisition, Lara3D et Stereopolis respectivement. Deux cas sont
illustes : deux coes de rues et plusieurs Nots en diverses directions. Comme l'on peut
observer, la methode pesente de bons esultats dans les deux cas. Neanmoins, dans
le cas de la gure 2.22 correspondant aux donrees CAOR, on a cetece epaement
les egions 1 et 2 qui appartiennent au méme Aot (de m&me pour les egions 5, 6 et
7), car le pro | d'acquisition du capteur laser est perpendiculairea la direction de la
fecade et il y a trop de donrees manquantes. Ces egions sont paees par une distance
sugerieurea 2 netres et la fermeture utilisee n'arrive pasa les relier.
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(a) Mairie du Vveme

(b) Colonnes deconnectant (c) Fermeture 2 m
une facade

Figure 2.21 { (a) Mairie du V™ arrondissement de Paris. (b) Deconnexion de la facadea cause
des colonnes (c) Reconnexion gracea une fermeture de 2 m.
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2.2.6 Detection du sol

Des nombreuses nethodes de letat de I'art abordent ce probeme en ajustant des
plans [99, 90, 100, 101, 102, 103, 104] ou des polynébmes [105]. Ces approches peuvent
echouer dans des senarios complexes avec des rampes d'aces ou de ralantisseurs.
Nous proposons de consicerer le sol comme une egionetendue, avec des transitions
dekvation douces entre pixels voisins [93, 82]. L'algorithme de zones quasi-plates (voir
e nition 3) est donc adape pour sa cetection.

Ce nition 3 Deux pixels voisinsp et g appartiennenta la méme zone quasi-plate
d'une imagel, si leur dierence de profondeur jl, 14 est inkrieure a un certain
seuil donre.

8 (p; g voisins :jl, g (2.1)

Le sol est ainsi cetece comme la egion la plus grande apes avoir applige l'al-
gorithme de zones quasi-platesa I'image dekvation interpoke. Leseventuels trous de
cette egion correspondenta des objets tes hauts (comme les lampadaire) et ils sont
rajoues au masque du sol. Cette methode, propose dans le cadre de la trese de Jorge
Herrandez, est simple, rapide, sans contraintes de planarie du sol et robuste a des
con gurations complexes sans besoin d'identi er le mocele le plus appropre. La -
gure 2.24a montre le masque du sol des images 2.19d. Le masque nal est etro-projee
sur le nuage de points, permettant la segmentation de nuages de points 3D de facades
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 methode de detection et de clas-
si cation automatique d'objets 3D. Elle permet d'un cot le ltrage des artefacts an
de faciliter la segmentation de facades et de la chausse, de l'autre cok la eintroduc-
tion des certains objets du mobilier urbain (comme par exemple les lampadaires) an
d'incementer le ealisme visuel d'une sene mockliee. L'atout principal par rapporta
letat de l'art est la gerericie visa-vis du syseme d'acquisition (trois sysemes die-
rents ontek utilises dans le cadre du projet) ainsi que la prise en compte de plusieurs
classes d'objets simultarement. La gerericie relative au type d'objet peut etre abor-
ke gracea une segmentation performante que nous avons ceveloppee. Une premere
version de cette nethode aee mise en place dans la trese de Jorge Herrandez et ane-
lioee par Andes Serna en rajoutant plusieurs hypotleses dans la phase de slection
de candidats.

La nmethode de cetection d'objets consiste en une premere lection de candidats
suivie d'uneetape de validation. La slection de candidats est I'union des objets \eri-
ant une des deux hypotheses suivantes :

1. les objets ne font pas partie du masque du sol. Autrement dit, une discontinuie
dekvationevite la propagation du sol vers l'inerieur de l'objet. Sur le pro | 1D
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Sysemes d'acquisition

VX ¢ MENSI Lara3D ¢ CAOR Stereopolis c IGN

(a) Segmentation  zones plates, =1

(b) Facade-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 identie avec le nunero4d sont
ceteces.

2. les objets 3D apparaissent sur le nuage de points comme des \bosses" au niveau
du sol. Le esidu d'un operateur de remplissage de trous sur le pro | inverse donne
le deuxeme jeu des objets candidats, illustes sur la gure 2.25d. Le chied qui
n'avait paset deteck avec I'hypotlese peedente est maintenant bien detece.
En revanche, les objetsl, 2, 6 et 7 qui se trouvent sur le bord des donrees
acquises ne sont pas deteces ou seulement en partie.

L'union des deux jeux de candidats, illuste sur la gure 2.25e, donne I'ensemble
d'objets candidats. Ces candidats sont ltes, utilisant un ltre surfacique qui supprime
les objets de tes petite taille, correspondant au bruit. Une contrainte sur la valeur
d'accumulation est rajoutea ce ltrage poureviter de supprimer des objets de petite
extension surfacique mais signi catifs pour l'application, tels que les poteaux.

La methode que nous venons d'introduire, detecte correctement les objets pesents
dans la s@ne. En revanche, ces objets doivent étre correctement individualises pour
bien les caracekriser et ainsi simpli er leur classi cation ulerieure. Sur I'exemple de la
gure 2.25, nous constatons que les objet$ et 2 font partie de la méme composante
connexe. Ceci pose deux probemes. D'une part, on cetecte un objet en moins. D'autre
part, la classi cation de l'union des deux (ou plusieurs) objets sera plus dicile, car
ses caraceristiqgues skloigneront des caraceristiques du mockle d'objet isok. Nous
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revenonsa la ce nition d'objet 3D que nous avons introduite : un objet apparat comme

une sorte de bosse sur le sol. Nous analysons le contenu de chaque composante connexe
cetecee commeetant 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 utilie
pour lectionner les maxima signi catifs. La gure 2.26 illustre le fonctionnement de
cette re-segmentation de composantes connexes sur un exemple eel. Nous constatons
que plusieurs voitures qui avaientet cetecees dans une seule composante connexe
sont correctement £paees.

Le principal inconwenient de cette methode est la segmentation d'objets & plusieurs
bras", comme les lampadaires, les clétures, etc. En e et, ces objets pesentent plusieurs
maxima signi catifs et seront sur-segmenes. Par ailleurs, si un \elo est gaea coe
d'un lampadaire, le \elo ne sera pas segmene car il ne contiendra pas de maximum
signi catif. Pour esoudre ce probeme, des analyses de forme ou contextuelles pourront
aidera prendre la cecision de re-segmenter un objet ou pas.

Cetteetape de segmentation est essentielle pour bien caraceriser les objets urbains
et aboutira une bonne classi cation. Nous verrons dans la section suivante que notre
approche produit de tes bons esultats sur la base TerraMobilita/IQmulus (http ://-
data.ign.fr/lbenchmarks/UrbanAnalysis/) en s'appuyant sur la nethode de segmenta-
tion que nous venons de cecrire.



86 CHAPITRE 2. ANALYSE DE SC ENES URBAINES

(a) Syseme d'acquisition et pro | interpok .

(b) En noir : masque du solfy, . En rouge : premier jeu de candidats’ 'y,

(c) Prolinverse O et remplissage de trous (\‘)

(d) Deuxeme jeu de candidats : THFH(f )=Fill( {9 °

(e) Ensemble d'objets candidats : (\ f’;,,) _ THFH(fA)

(f) Ouverture surfacique : a,,, ((f' fg)_ THFH())

(g) Objects mask’r’\ob,- and ground maskf'\gr. Objects with signi cant accumulation f ¢ are
reinserted.

Figure 2.25 { Methode de cetection d'objets urbains, illustee sur un pro | 1D. Cette
s@ne urbaine contient les objets suivants 1 voiture, 2 peton, 3 bruit, 4 chien, 5
peton, 6 fecade et 7 chemiree.
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(a) Objects connects (b) Objets segments

(c) Nuage de points : objets segmengts

Figure 2.26 { Segmentation d'objets 3D base sur une ligne de partage des eaux
contrainte par les maxima deevation. Chaque couleur corresponda un objet dierent.
Donrees sur larue Vaugirarda Paris. IGN ¢ France.
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2.2.8 Classi cation d'objets 3D

Une fois les objets segmenes, nous utilisons des techniques d'apprentissage pour les
classi er dans dierentes catgories de manerea rajouter une £mantiquea la sene et
pouvoir cevelopper des applications utiles. Nous avons choisi d'utiliser la methode de
classi cation classique de Support Vector Machine (SVM) pour ses capaciesa gerer des
jeux de donrees de grande taille, des ensembles d'apprentissage limies. Par ailleurs, elle
est facilea impementer et produit des esultats pecis dans des applications similaires
rapporees dans la literature [107, 82, 108, 109].

Trois types de caraceristiques sont utilisees pour la classi cation :

{ Geonetriques : surface, volume (calcue comme l'inegrale de I'image \hauteur"
sous le masque de I'objet) et erimetre de I'objet ; surface de la bo'te englobante ;
axes moyens; maximum, moyenne, ceviation standard et mode (valeur la plus
fequente) de la hauteur de l'objet;

{ Contextuelles : Nombre d'objets voisinSNeigh, & Ni comme le nombre de
egions touchant I'objet, utilisant une connectivit 8 sur I'image dekvation. Cette
caraceristique est tes discriminante pour les groupes d'arbres et de voitures
gaees les unesa coe des autres; l'indice de con an@ing = Nreal =(Nreal + Ninterp ),
al Neear €t Ninerp  COrrespondent au nombre de pixels non vides de I'objet avant
et apes interpolation, respectivement. En gereral, les objetseloigres ou occules
ont des indices de con ance faibles.

{ Intensie : Moyenne de l'intensie du laser sur les points appartenanta l'objet.
Cette caraceristique est utiliee seulement si disponible.

{ Couleur : Moyenne rouge, vert et bleu sur les points appartenanta l'objet. Ces
caraceristiques sont utilisees seulement si disponibles.

La abilie de ces caraceristiques cepend du syseme d'acquisition. Les capteurs
pecis et bien calibes contribuenta la robustesse de la nethode de classi cation. Il est
a noter que les caraceristiques geonetriques peuvent étre adapteesa n'importe quel
nuage de points XYZ, tenant compte de la esolution du syseme d'acquisition.

Les bases de cette etape de classi cation ontet etablies dans la these de Jorge
Herrandez, avec des descripteur geonetriques principalement. Andes Serna a rajoue
d'autres descripteurs rendant la nethode plus robuste.

2.2.8.1 Resultats sur la base TerraMobilita/iQmulus

Levaluation des esultats est ealiee selon le protocole TerraMobilita/iQmulus ce-
crit dans [110]. La premereetape de ce protocole divise le nuage de points en 3 classes :
surface (comprenant les facades et le solpbjet et autre. Une quatreme classe est rajou-
te, non classie incluant les points 3D qui ne sont pas annokes dans la \erie terrain.
Ces points correspondent gereralement au bruit ou des points dont l'appartenance a
une classe est ambigt) comme par exemple les points derrere les facades. 18.31 % des
points ne sont pas classes dans la \erit terrain.

La table 2.1 pesente la matrice de confusion de nos esultats sur les 3 catgories.
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Table 2.1 { Resultats de classi cation pour les 3 cakgories gererales de la base Terra-
Mobilita/iQmulus. GT : verie terrain, AR : Resultat automatique. N.C. : non class.
Sur la matrice de confusion, les esultats sont pesenes 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 000% 0.00% 013% 004% 0.17% 059% 0.05% 0.08 %

surface 190% 2.19% 7081% 0.91% 75.82%93.40% 98.82% 96.03%
objet 009% 002% 072% 488% 570% 85.49% 83.72% 84.59 %

Sum  1.99% 221% 71.66% 5.82% 81.69 1aux de bonne classica-
tion : 92.65 %

En utilisant notre nethode, les objets sont ceteces avec unf nean de 84.59 %. Les
objets sont ainsi £paes desurfacesincluant les facades et la route. 75.82 % du nombre
total de points appartiennent aux surfaces alors que seulement 5.7 % correspondenta
la classeobjet La classesurfacesest cetecee avec unf eanegala 96.03 %. Les erreurs
classiques de classi cation sont illustees sur la gure 2.27 : facades basses consiceees
comme des objets (gure 2.27(a)). La classautre n'est pas bien classiee par notre
nmethode. Cela n'est pas critique car cela ne repesente que 0.17 % du nombre total de
points de la s@ne. Les points de la classapn classie, ne sont pas consicees pour
levaluation. Cela n'est pas un eel probeme car elle contient principalement des points
3D derrere les facades et ne sont pas dans lI'espace public, zone d'inerét de notreetude.
Le taux de bonne classi cation avec les 4 catgories principales est de 92.65 %.

(a) La facade basse sur la partie gauche en bas, (b) Lafacade basse sur la partie droite de I'image,
l'arbre aee clase comme objet. derrere les voitures est classe comme objet.

Figure 2.27 { Erreurs de classi cation sur la base TerraMobilita/iQmulus database.
Fecades (bleu), trottoir (vert), route (gris), voitures (rose), poteaux (magenta), arbres
(blanc), petons (indigo). Rue Cassetta Paris, France. Stereopolis II, IGNC.

Nous avonsevalle la qualie de la segmentation de la classebjet Pour cela, une
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mise en correspondance des objets est ealise, imposant des pourcentages d'inclusion
et de recouvrement eciproque, tel que cecrit dans [110]. Apes cette mise en correspon-
dance, les valeurs classiques geecision, recall et f ,ean SONt calcukes, en fonction du
seuil d'inclusion impogem. P(m), R(m) and f yean(m) diminuent quand m augmente.

En e et, si les contraintes d'appariement sont plus fortes moins de correspondances
pourront étre etablies. La \erie terrain contient 189 objets. Nous cetectons 142 avec

m = 0.1, ce qui corresponda 75.13 % du total. En imposanin=0.9 nous cetectons 127
objets (67.20 %). La qualie de la segmentation diminue lentement en augmentamt (

f mean(0:1)= 85.80 % etf 16an(0:9)=76.74 %), ce qui prouve une bonne correspondance
entre les contours des objets segmenes et ceux de la \erie terrain.

Les erreurs topologiques de la segmentation de la clagdget sont donrees sur la
gure 2.28b. Les courbes (1-ta1) et (n-to-1) indiquent les erreurs de sur-segmentation
et de sous-segmentation, respectivement. Ces erreurs cependent de la vataurtilisse
pour I'appariement. Des valeurs faibles induisent des erreurs topologiques (sur et sous-
segmentation). Une valeur dan=0.5 est un bon compromis : Igprecision et le recall
restentelewes (2.28a) alors que les erreurs topologiques ne sont pas possibles.

(a) Qualie de la segmentation de la classeobjet (b) Erreurs topologiques pour la classe
objet

Figure 2.28 { Qualie de la segmentation et erreurs topologiques de la classijet sur
la base TerraMobilita/iQmuilus.

La table 2.2 montre les esultats de classi cation pour le sous-arbrebjets incluant
3 cakgories :statique dynamiqueet naturel. Gracea notre nethode, les objetsdyna-
miqueset naturels sont classies avec unf ne,n de 92,56 % et 95,49 %, respectivement.
Notez que les classedynamiqueet naturel repesentent les structures les plus grandes
de la sene avec 92,90 % de tous les points 3D du sous-arbre. Le principal inconwenient
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de la nethode est d0 aux objets statiques qui sont confondus avec des objets dyna-
miques, comme c'est le cas des barreres et de murets classies comme voitures. Autres
erreurs de faible importance sont dus aux parcmnetres qui sont classes comme petons
ou les arbustes clases comme voitures. Cependant, ces erreurs ne sont pas critiques
puisqu'ils ne repesentent que 7,10 % du nombre total de points du sous-arbre. La
precision globale de notre nethode de classi cation desbjets est de 91,84 %.

Table 2.2 { Resultats de classi cation pour le sous-arbreobjet de la base TerraMobi-
lita/iQmulus. GT : ground truth, AR : Resultat Automatique. N.C : non class. dyn :
dynamique. Sur la matrice de confusion, les esultats sont pesenes 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% 8363% 085% 85,36 %97,98% 93,13% 9549 %
natural 0,0 % 0,0 % 0,08 % 7,45 % 7,54 % 98,86 % 87,01 % 92,56 %

Sum  015% 148% 89.80% 857 % 1000 96 2UX de bonne classica-
tion : 91,84 %

La gure 2.29 pesente la qualie de segmentation de la classebjets dynamiques
Le nombre total d'objets dynamiquesannots dans GT est de 113. Selon les 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 recupees poun=0,9.

La qualie geometrique de notre segmentation est bonne puisque les performances di-
minuent lentement. Par exemplef nean(m) cecroit de 92,38 %a 83,81 % pour quand
m varie de 0,1a 0,9. Notez que dans la gammm=[0,1, 0,5] nos performances sont
constantes, et dans la gammen=[0,5, 0,9], f nean(m) diminue moins de 9%, ce qui
prouve la robustesse de notre proesus de segmentation.

La gure 2.3 pesente les esultats de classi cation du sous-arbrebjets dynamiques
consicerant 3 cakgories :petons, 2 roueset 4+ roues. Le taux de bonne classi cation
est de 99,34 %, ce qui prouve le bon comportement de notre approche. La cladsse
roues incluant les voitures ont unf ean€gala 99,86 %. La classed+ roues contient
97,20 % des points dans la classbjet dynamiquelLa classepetons et 2 rouesle f mean
sont 83,87 % et 75,71 %, respectivement. Le principal inconwenient est le aux motos qui
peuvent &tre sur-segmenges et classiees alors comme petons. Un autre probeme est
dd aux petons qui marchent pes des voitures hautes, type fourgonnettes, qui peuvent
ne pas etre correctement segmenes, menant ainsia un probeme de sous-segmentation.

2.2.9 Diagnostic d'accessibilie

Environ 80 millions de personnes en Europe sourent d'un handicap mocee ou
$\were. Les obstacles sur la voie publique limitent leur capacies de ceplacement et
les rend vulrerablesa l'exclusion. En 2007, L'UE a sigreLa convention des Nations
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Figure 2.29 { Qualie de segmentation pour la classebjets dynamiquessur la base
TerraMobilita/iQmulus.

Table 2.3 { Resultats de classi cation desobjets dynamiquesle la base TerraMobi-
lita/iQmulus. GT : \erie terrain, AR : esultats automatiques. La table de confusion
contient les poucentages de points par rapport au hombre de points 3D du nuage de
points initial (12 millions de points).

GT/AR petons 2 roues 4+ roues Sum Recall Precision f mean

pétons 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 % 9551 % 75,71 %
4+ roues 0,11 % 0,03 % 97,06 % 97,20 % 99,86 % 99,87 % 99,86 %

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

Unies sur les droits de personnes handicapeegd 11]. L'objectif est de donner aces aux
droits (en particulier le droita la mobilie pour se ceplacer dans leur vie courante)
a tous les citoyens y compris ceux qui ont un handicap moteur. En France, selon la
loi 2005-102, les autories locales sont tenues de garantir 'accessibilie aux espaces
publics. Ainsi, étre en mesure de faire des diagnostics d'accessibiliea grande echelle
dans les milieux urbains a n d'identi er les endroits recessitant une adaptation est un
vrai sujet d'actualie.

L'utilisation de la 3D permet de visualiser les pentes et les devers (qui sont critiques
dans certains cas de mobilie, comme par exemple le \elo) et d'en tenir compte pour

1. Loi 2005-102 du 11 &vrier 2005 : \Pour legalie des droits et des chances, la participation et la
citoyennet des personnes handicapees".
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les calculs d'itireraires adapesa dierents types de mobilie. La 3D permet de carto-
graphier les obstacles, par exemple de pevoir la largeur critique de passage pour les
fauteuils roulants.

Dierentes approches sont proposes dans la literature pour localiser les bords de
trottoira partir des donrees laser. Dans [112, 113] une fonction signue est ajuste aux
dierents pro Is d'acquisition. Le voisinage implicite entre dierents pro Is n'est donc
pas pris en compte. Dans [105], le anc descendant entre le trottoir et la route est cetece
grace au changement de la direction normale aux donrees. La taille du voisinage pour
I'estimation de la normale reste un point fragile de la methode. Nous avons propos,
dans le cadre de la these de Jorge Herrandez, une technique utilisant la detection
de zones quasi-plates suivie d'une segmentation contréke par marqueurs [114]. Cette
technique reste fragile en pesence de rampes d'aces al la propagation de zones quasi-
plates peut fusionner la route et le trottoir.

Dans le cadre de la these d’Andes Serna, nous avons mis au point une technique
foncee sur le Itrage du gradient de I'image dekvation suivi d'uneetape de reconnexion
des bords ceteces. Cette technique aet publee dans [115] et a recu le prix au meilleur
papier ISPRS 2013. Nous cecrivons cette technique ci-dessous.

2.2.9.1 Detection des bords de trottoir

L'approche que nous proposons exploite la proximit des pro Is voisins pour rendre
la proedure plus robuste et sans echouer a cause des rampes d'aces dont la dis-
continuie en hauteur est de l'ordre du niveau de bruit des donrees 3D [115]. Nous
e nissons un bord de trottoir comme une structure longue qui a une discontinuie en
hauteur entre 3 et 20 cm. La nethode que nous avons ceveloppee est donc la suivante
(voir diagramme de la gure 2.30) :

(a) Screma pour la localisation du bord du trottoir

Figure 2.30 { Sclema de localisation du bord du trottoir.

{ le gradient de lI'image dekvation est calcuk;

{ un seuil entre 3 et 20 cm =lectionne les structures candidatesa etre des bords
de trottoir;

{ un amincissement parelongation geocesique supprime leseventuelles fausses ce-
tections lees au bruit;

{ nalement les trorcons ceteces sont reconneces. En e et, les aces petons
peuvent avoir une dierence dekvation inkrieure a 3cm. Par ailleurs, les voi-
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tures gaees occultent une grand partie des bords de trottoirs, c'est pourquoi
cette re-connexion est indispensable.

La gure 2.31 illustre I'e et du seuil delongation utilise. Un seuilegala zro pe-
serve toutes les structures detecees par le gradient. Le seltl,i, =5 ne supprime pas
tout le bruit, alors que une elongation E,, =20 elimine quelques trorcons corres-
pondant aux trottoirs (qui sont un peu courtsa cause des occultations). Une valeur
delongation E,, =10 semble un bon compromis poureliminer le bruit tout en pe-
servant les trorcons utiles. Nous remarquons quelques cetections pes des batiments.
Elles correspondent aux marches d'acesa ceux-ci, car elles \eri ent nos hypotteses.
Si ces marches ne doivent pas &tre detecees, une contrainte de distance minimale aux
batiments devra &tre rajoute.

2.2.9.2 Reconnexion des bords de trottoir

Le principal inconwenient de cette nethode est I'absence de cetection des rampes
d'aces dont la hauteur est inkrieurea 3 cm ainsi que les bords de trottoir occules.
Des solutions pour combler ces zones existent dans la literature, mais elles ne sont
pas su santes, car elles supposent que les reconnexions sont rectilignes alors que les
bateaux peuvent se trouver a l'angle de deux rues, comme celle de la gure 2.34c.
Nous observons sur cette gure que le gradient dekvation n'est pas assez pecis pour
localiser la reconnexion. Une information a priori est recessaire pour combler ces zones
manquantes.

Notre strakgie utilise les courbes de Bezier. Deux bordures plus proches qu'une
certaine distanced,, sont reconneckes en tracant une courbe de Bezier entre les
extemies geodesiques [116, 117]. La direction des segments est utilisee pour ce nir
les paranetres de ces courbes.

La courbe de Bezier,B (t), etant donres les points Py, P;, and P, est ¢ nie selon
lequation suivante :

B()=(1 t)?Po+2(1 t)tPy+ t2P,; 8t 2 [0;1] (2.2)

Elle part de P, versP; et apes elle tourne pour arrivera P,. Les tangentes de cette
courbe enPy, et P, passent parP;, le point de contrble. Cette courbe rejoint les deux
extemies sans changement abrupte de direction.

Nous devons donc ceterminer les 3 points qui e nissent la courbd?, et P, seront
les extemies des segmentsa rejoindre.P; sera l'intersection de la prolongation des
deux segmentsa reconnecter, et C,). Ainsi, le probeme est eduita trouver le point
de contrbleP;.

{ Si les segments sont co-lireaires nous positionneroiy au milieu du segment
PoP,. Les trois points de contrble seront co-lireaires et la reconnexion sera une
ligne droite (voir gure 2.32a).

{ Siles segmentsa reconnecter ne sont pas co-lireaird®, sera localiea l'intersec-
tion de la prolongation des segments, selon la direction estineea proximie des
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(a) Detection du bord de trottoir avec un amincissement delongation geodesique avec
Emin =10

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

Figure 2.31 { Segmentation du bord de trottoir base sur amincissement parelonga-
tion geocesique. Uneelongation E i, =10 est choisie pour I'ensemble de nos esultats.
Donrees acquises par I'lGNc France.

extemies (voir gure 2.32b).

Voyons sur I'exemple de la gure 2.33. la nethode de reconnexion. Les courbes de
la gure 2.33a montrent trois sections de bords de trottoir A, B et C)a reconnec-
ter. Nous commercons par trouver les extemies ggodesiquesd;, a,, by, b, ¢; et ¢;)
selon la nethode barycentrique propose par [117]. Ensuite, pour chaque extemit,
I'extemit la plus proche appartenanta un autre segment est cherchee. Seulement les
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(a) Reconnexion rectiligne (b) Reconnexion courbe

Figure 2.32 { Reconnexions par courbes de Bezier quadratiques : cas rectiligne et
courbe.

appariements eciproques sont accepes :ab, by) et (¢, ) sont candidats a recon-
necter. Ces appariements sont consicees seulement si la distance entre extemies est
inerieurea dn,n . Sur cet exemple, nous supposons que la distance euclidienne entre les
extemies d(ap;by) et d(c;; ) sont toutes les deux inkrieuresad,,, . L'orientation de
chaque segmenta chaque extemie est calcuke, utilisant les pixels du segmenta moins
d'un metre de I'extemie. Ces orientations sont prolongees pour trouver les points de
contrble Ppg et Pcg. Finalement, les courbes de Bezier sont traeeRag et Rgc (Voir
gure 2.33c), reconnectant les 3 segments initiaux.

La gure 2.34 illustre cette proedure dans un cas eel. Le esultat obtenu est lisse
et celea la ealie.

dmin €st >e empiriguementa 8m, ce qui correspond approximativementa la lon-
gueur de deux voitures qui pourraient &tre gaees tes proches. Ce paranetre peut
étre adape en fonction des conditions d'occultation de chaque base de donrees. La
gure 2.35 pesente une zone urbaine avec plusieurs voitures gaees sur le coe gauche
de la rue, ce qui compromet la visibilie du trottoir. Nous avons propos peedemment
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 cetecte une suite de voitures gaeesa proximie. Pour ce faire,
les zones occulees (zones dont les projections ne contiennent aucun point) en contact
direct avec les voitures sont rajouees comme candidats trottoirs dans la proedure de
reconnexion cecrite ci-dessus.

La gure 2.35b montre le esultat de cette reconnexion, ai les bords de trottoir
tetecks sont en rouge, les candidats rajoues derrere les voitures en magenta et les re-
connexions en cyan. Le esultat sur le nuage de points 3D est monte sur la gure 2.35c.
L'information sur le fait que le bord de trottoir aet ceteck sur le nuage de points, ou
reconnece ou reconnecka travers une zone occulee est garcee, de facona associera
chaque trorcon un indice de con ance.

Une fois le bord du trottoir cetece, la hauteur de chaque point est calcuke et
est inegee dans un SIG 3D. Cette information permet de rajouter des options de
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(@) (b) (©)

Figure 2.33 { Exemple de reconnexion par courbes de Bezier. (a) segments initiaux
(en noir) et ses extemies ggeodesiques (magenta); (b) points de contréle ce nis par
I'intersection de la prolongation de tangentes aux extemies des segments (en rouge) ;
(c) reconnexions utilisant des courbes de Bezier quadratiques (gris).

navigation pour dierentes types de mobilie. Elle permet par exemple de & nir une
largeur de passage et une hauteur franchissable adapees de manere nea chaque
utilisateur : un fauteuil roulant motoriee est plus lourd qu'un fauteuil standard. Le
cenivek franchissable sera inkrieur et le syseme pourra s'adapter de manere pecise
a chaque utilisateur. Des experimentations ontet ealiges par I'IlGN dans le cadre
du projet TerraMobilitaa lechelle du Vle arrondissement de Paris, avec des esultats
probants.



98 CHAPITRE 2. ANALYSE DE SC ENES URBAINES

(a) Vue de la zone sur Google street (b) Nuage de points 3D
view

(c) Gradient dekvation g (fg) (d) Bords de trottoir ceteces
(rouge) et reconnexion avec une
courbe de Bezier (cyan)

Figure 2.34 { Exemple de reconnexion utilisant les courbes de BezidRue Vaugirard
a Paris, France. Stereopolis Il, IGNC.
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(&) Nuage de point 3D,
coloe avec linformation
d'angle.

(b) Reconnexion de trot- (c) Nuage de points classie.
toir utilisant l'information sol (gris), trottoir (red), fa-
contextuelle relative aux cades et objets (bleu), autre
voitures  cetecees. Bord (marron).

de trottoir cktece (red),

occule (magenta), recon-

nexions (cyan).

Figure 2.35{Reconnexion de trottoirs utilisant l'information £mantique contextuelle,
relative aux voitures gaees eta la trajectoire du \ehicule. Acquisition ealiee par

I'lGN c France.
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2.2.9.3 PResultats sur la base Enschede

Dans le but de nous comparer avec letat de I'art, nous avons test notre approche
sur la base Enschede. Cette base contient environ 1000 m de donrees MLS, acquisesa
Enschede, The Neterlands, ainsi que des annotations 2D manuelles. Deux informations
ontee recueillies : 1) les lignes de bordure de route dont la hauteur est superieurea
7 cm et 2 cm) les lignes d'une hauteur inkrieurea 7cm, correspondanta des rampes
d'aces. L'analyse quantitative est e ectiee par comparaison entre les lignes extraites
automatiquement et les annotations manuelles. Les cetections automatiques sont consi-
ceees bien ceteckes si elles se trouventa moins de 50cm d'une ligne de la \erie terrain
et des faux positifs si elles sont plus loin. Cette strakgie devaluation est identique a
celle utilisee dans [112, 118, 115], ce qui permet des comparaisons entre les dierentes
approches. Les mesures classiquestecision et recall (compktude) sont calcukes.

Le recall est ce ni comme la longueur des lignes extraites correctemeigx (selon la
distancea la \erie terrain) divie par la longueur des lignes de ektrencelgr (R = ',%).
La precision est te nie comme le rapport entre la longueur des lignes extraites correc-
tement et la longueur des lignes deteceesR = ok ),

| dtecte

La gure 2.36 montre notre dcetection automatique de bords de trottoir sur les trois
sites. La table 2.4 donne Igrecision, le recall et le temps de calcul.

Nous constatons que notre nethode est plus rapide et pesente un faible taux de
fausses alarmes. D'une part, l@recision est sugerieurea 90% pour les trois sites, ce
qui montre le faible taux de fausses alarmes. Celles-ci sont dues principalementa la
\egetation (Zones H et | sur la gure 2.36b). Par ailleurs, laprecision est jusqua 7%
meilleure par rapport aux travaux rappores dans la literature sur la méme base de
donrees. D'autre part, le recall sur les sites 2 et 3 sont meilleurs que ceux rappores
dans la literature. 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 syseme d'acquisition est pas® d'un seul coe de la rue, la bordure de l'autre coe
n'‘est donc pas visible sur le nuage de points. Notre nmethode ne traite pas les trottoirs
polygonaux en aucune manere alors que les scores publes dans [118] prennent en
compte ces polygones. Un autre probeme du site 1 est dda la rampe d'aces tes longue
(environ 45 m) que nous n'avons pas reconnecteetant donre ses grandes dimensions.

Table 2.4 { Precision, recall et temps de traitement sur les trois sites de la base
Enschede aux Pays Bas. Entre parantheses les esultats rappores 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 { Detection de bords de trottoir sur la baseEnschede Notre cetection en
rouge et la \erie terrain en cyan.

Le traitement aee e ecte sur un Intel Core i7 @2.93 GHz avec 8 GB RAM.
Notre nethode prend moins de 9 minutes pour traiter les 3 sites, sept fois plus rapide
que la nmethode propose dans [112] qui ealise le traitement en 1 heure. La dierence
conceptuelle est lee au fait que [112] traite le nuage de points 3D ligne par ligne
alors que nous projetons tous les points 3D sur une image dekvation et nous traitons
I'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 gereral aux occultations, qui a ectent de manere similairea tous
types de trottoirs et aux polygones dont un seul coe est visible, qui recessiteraient un
traitement particulier.

f Publications assocees : Confl 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 bas€&nschede

Sitel Site2 Site 3
Route (hauteur> 7cm) 82% 67% 64%
Gaps (hauteur< 7cm)  55%  48%  46%
Polygones 46% 45% N/A

{ [82] J. Herrandez and B. Marcotegui. Point Cloud Segmentation towards

{ [47] A. Serna and B. Marcotegui. "Attribute controlled reconstruction and

{ [119] A. Serna, B. Marcotegui, F. Goulette, J.E. Deschaud. "Paris-rue-

{ [121] D Craciun, A. Serna-Morales, J. E. Deschaud, B. Marcotegui, & F

{ [122] M. Bedif, B. Vallet, A. Serna, B. Marcotegui, N. Paparoditis. "TERRA-

{ [123] A.K. Aijazi, A. Serna, B. Marcotegui, P. Checchin, and L. Trassoudaine,

{ [93] J. Herrandez and B. Marcotegui. Segmentation et Interpetation des

{ [115] A. Serna and B. Marcotegui. "Urban accessibility diagnosis from mo

Urban Ground Modeling. URBAN'09, 5th GRSS/ISPRS Joint workshop on
remote sensing and data fusion over urban areas, Shangai, China. May 2009.

adaptive mathematical morphology.”, Proceedings of 11th International Sym,
posium on Mathematical Morphology, May 27-31 2013, Uppsala, Sweden. pp
207-218

Madame database : a 3D mobile laser scanner dataset for benchmarking ur-
ban detection, segmentation and classi cation methods.", 4th International
Conference on Pattern Recognition, Applications and Methods, March 2014,
Angers, France.

Goulette. (2014, September). Scalable and Detail-Preserving Ground Surface
Reconstruction from Large 3D Point Clouds Acquired by Mobile Mapping
Systems. In PCV2014 (Photogrammetric Computer Vision) (Vol. 3, pp. 73+
80). Zurich, Switzerland.

MOBILITA/IQMULUS Urban point cloud classi cation benchmark.", Work-
shop on Processing Large Geospatial Data. Data, 8th July 2014, Cardi , UK
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Chapitre 3

Conclusion et perspectives

Ce manuscrit pesente mes travaux de recherche organi®es en deux parties : contri-
butions nethodologiques a la segmentation morphologique et applicationa l'analyse
de s@nes urbaines. D'un point de vue nethodologique, j'ai ceveloppe des approches de
segmentation morphologique a l'aide des graphes. Dans un premier temps, j'ai utilise
I'arbre de poids minimum (APM). Cette structure contient toute l'information reces-
saire pour simuler un processus d'inondation. Cela m'a permis de travailler au niveau
de la egion au lieu du niveau du pixel, donnant lieua des nethodes e caces en temps
de calcul. L'e cacit de ces nethodes aet cemontee dans le contexte de la segmen-
tation interactive qui requiert un temps de eponse rapide compatible avec le temps
d'attente eduit souhait par l'utilisateur. J'ai ainsi, dans le cadre du projet MOMuSys,
ceveloppe une interface graphique pour la segmentation interactive inegrant plusieurs
outils dedition s'appuyant sur I'APM, y compris pour les quences d'images e nis-
sant des egions spatio-temporelles. L'algorithme de cascades aegalementet revisie
et j'ai propoe une version foncee sur I'APM, donnant lieua un algorithme e cace,
compatible avec les applications temps eel telle que la cetection des bords de route
non structuees pour le compte de Thales.

Ces nethodes posent reanmoins un probeme de paranetrisation : on doit en ef-
fet choisir I'ensemble des marqueurs initiaux, le nombre de egionsa segmenter ou le
nombre d'ierations des nethodes herarchiques, comme celle des cascades. Ce choix
n'est pas toujours facile dans le cadre gereral. Dans un deuxeme temps, j'ai donc cher-
chea mettre au point des nethodes non paranetriques de segmentation, qui s'adaptent
au contenu de l'image. Je me suis orienee vers les nmethodes esiduelles, telle que I'ou-
verture ultime, qui extraient les egions les plus contrasees d'une image en analysant
levolution de celle-ci quand on lui applique une srie d'ouvertures. J'ai en particulier
introduit I'ouverture ultime avec des ouvertures par attribut, un ogerateur gererique
et puissant. J'ai monte qu'il produit des esultats ineressants dans des applications
varees. Par ailleurs, l'utilisation de I'arbre de maxima m'a permis de proposer un al-
gorithme e cace de calcul de cet operateur. J'ai ensuite propose une straegie gererale
faisant ressortir les egions d'une certaine forme. Pour ceci, les esidus sont ponces
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par une fonction de similarie des egionsa une forme de ekrence.

Depuis 2006, je me suis inereseea une nouvelle source d'information : les nuages
de points 3D, acquis par des sysemes de cartographie mobiles en milieu urbain. Ces
donrees contiennent une information geonetrique tes riche mais son exploitation pose
plusieurs probemes. A la dierence des images classiques, lechantillonage n'est pas
egulier et il n'existe pas une ¢ nition de voisinage bien etablie. Ces donrees sont
souvent tes denses eta grandeechelle. Des nmethodes e caces en temps de calcul sont
de rigueur. Nous avons propos une stratgie combinant la morphologie matrematique
et I'image dekvation. Les contributions dans ce domaine sont les suivantes :

{ segmentation en Aots, sans contraintes d'alignement ni de forme de I'empreinte
des batiments. Neanmoins, une hauteur et une longueur minimales sont imposes,
ce qui n'est pas contraignant dans un contexte d'immeubles mais recessiterait une
adaptation en zone pavillonaire.

{ segmentation sol-facade : une approche de propagation par zone quasi-plates est
proposge. C'est une nethode plus gererique et moins paranetrique que les ap-
proches de letat de l'art qui cherchenta ajuster un moctle, soit plan ou polyno-
mial.

{ segmentation d'objets 3D : notre nethode s'appuie sur les nethodes de Itrage et
segmentation morphologique. L'apport principal par rapporta letat de l'art est la
prise en compte de plusieurs classes d'objets simultarement et la gerericie visa-
vis du syseme d'acquisition. L'hypothese d'un maximum signi catif par objet est
gereralement \eriee mais il y a des exceptions. Par exemple, un \elo gae au pied
d'un lampadaire ne sera pas correctement segmene. Une analyse contextuelle,
accompagree d'uneetude de l'image couleur assocee permettra d'aneliorer les
esultats.

{ classi cation d'objets : une caracerisation des objets segmenes suivie d'une ap-
plication classique de techniques d'apprentissage est propose. Letape de segmen-
tation peedente simpli e de manere signi cative cette phase de classi cation.

{ la cetection du bord de trottoir. Nous avons propoe une nethode fondcee sur
le Itrage geodesique du gradient dekvation, suivi d'une phase de reconnexion
pour tenir compte des rampes d'aces et des zones occulees. Par rapporta letat
de l'art, nous exploitons la connexie des pro Is d'acquisition voisins, donnant
lieua des approches plus robustes. Par ailleurs, le fait de travailler sur I'image
dekvation (2D) au lieu de directement sur le nuage de points (3D), eduit la
complexie de la nethode, aboutissanta des approches plus rapides que celles de
letat de l'art.

Nous avons ainsi cemonte l|'e cacie de la strakegie propose, qui se compare fa-
vorablementa letat de I'art aussi bien du point de vue de la qualie que des esultats
gue des temps de calcul.

Toutes ces contributions ont ek inegees dans un prototype qui aet live au
consortium du projet TerraMobilita. Ce prototype a suscie l'inerét des autres parte-
naries du projet et a permis de cevelopper des applications eelles : ealiser des enquétes



107

de stationnement, des diagnostics de cegradation du mobilier urbain ainsi que des diag-
nostics d'accessibilie pouvant s'adaptera dierents types de mobilie. Ce dernier point
s'inscrit dans le cadre de la Loi 2005-102 du 11 £vrier 2005 Pour legalie des droits

et des chances, la participation et la citoyennet des personnes handicapeeslioutes
ces solutions ineressent les collectivies locales et en particulier le service de voirie de
la mairie de Paris, ainsi que Lille netropole ai des ateliers d'utilisation de ces tech-
niques auront lieu dans le cadre du projet TerraMobilita. Ces esultats ont atteint une
maturie operationnelle a grande echelle : I'Institut Geographique National (IGN) a
obtenu des esultats concluants sur tout le VeEme arrondissement parisien s'appuyant
sur les outils cies ci-dessus.

Perspectives

Nous venons de esumer nos contributions dans le domaine de la segmentation
d'images et de l'analyse de s@nes urbaines. Nous avons accompli des proges aussi
bien d'un point de vue nmethodologique qu'applicatif. Des nombreuses pistes d'anelio-
ration sont envisageables et nousenumerons ci-dessous celles qui nous semblent les plus
prometteusesa court ou moyen terme.

L'ouverture ultime par attribut est un operateur versatile et faiblement parane-
trique. Le principal paranetre de la nethode est I'attribut utilie pour e nir les ouver-
tures sur lesquelles repose le calcul des esidus. Nous pouvons gereraliser la proedure
en combinant plusieurs attributs. Plusieurs pistes seraienta explorer pour cette combi-
naison. Par exemple les esidus selon les attributd et W pourraient &tre calcuks et la
lection des egions se ferait en maximisant le esidu. Le codt algorithmique d'utiliser
plusieurs attributs est marginal car letape la plus colteuse de I'approche est la ceation
de l'arbre. A ce propos, il serait ineressant d'inegrer notamment des nmecanismes de
paralklisation [125] permettant de tirer parti des architectures modernes multi-c urs.

Une autre piste d'anelioration concerne la segmentation adaptative. La strategie
propose al le facteur de ponceration est independant du calcul des esidus o re une
grande exibiliea cette approche, et ouvre de nombreuses perspectives. Nous avons
pour l'instant utiliee des descripteurs de forme simples, avec un faible col0t de calcul.
Si le temps de calcul n'impose pas des contraintes fortes, des descripteurs plusevolies
peuvent &tre utiliees. Par exemple, des techniques d'apprentissage permettent d'estimer
la probabilie d'une egion d'appartenira une classe de formes. Cette probabilie peut
alors poncerer les esidus, de facona favoriser la ®lection de ces egions dans la proce-
dure de segmentation. D'autres caraceristiques, comme la stabilie des egions, e nie
par la populaire nethode de segmentation MSER, peuvent intervenir dans le processus
de segmentation. Cette caraceristique tient compte du changement de surface entre
deux ouvertures successives pour ®lectionner les egions les plus stables d'une image.

Finalement, j'utilise seulement l'information de luminance. Des stratgies permet-
tant d'utiliser l'information couleur peuvent apporter un gain signi catif de qualie
de esultats. Des techniques ecentes proposent la ceation d'arbres repesentant les
images couleur [126]. A partir de ces arbres nous pouvons mettre en place la nethodo-
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logie esiduelle e nissant les esidus en fonction des distances couleur perceptuelles.

Dans le domaine de I'analyse de s@nes urbaines, une premere aneliorationa appor-
ter est d'augmenter le nombre de classes d'objetsa traiter. Cela entrame une complexie
accrue leea la diversie d'objets qu'on peut trouver dans I'espace public. Les pistes
suivantes nreriteraient d'etre exploees pour faire facea cette complexie. Actuellement
nous utilisons principalement des informations geonetriques. D'autres sources d'infor-
mation sont disponibles et devraient étre misesa contribution. D'une part I'information
couleur et/ou l'intensie du laser rajoute une dimension ineressante au probeme et
permet de lever certaines ambkges des donrees 3D. Les donrees etant calibees,
chaque point 3D dispose de sa couleur et de son intensie. Il est donc direct d'inegrer
ces informations comme descripteurs suppementaire dans letape de classi cation. En
ce qui concerne letape de segmentation ces information devraient étre combirees pour
e nir un gradient plus performant/pertinent. D'autre part, les sysemes d'acquisi-
tion en temps eel, type Velodyne, permettent une meilleure gestion des occultations
mais aussi une augmentation du bruit et une geonetrie plus complexe des objets en
mouvement. La prise en compte de la dimension temporelle, mettanta jour egulere-
ment les cartes urbaines, permettrait d'aneliorer la qualie de I'analyse en exploitant
la redondance des acquisitions successives. Par exemple, les techniques de cetection de
changement pourraient cibler les zonesa analyser par letape de segmentation et clas-
si cation. Par ailleurs, des informations contextuelles peuvent etre pertinentes. Nous
avons cep utilie une information contextuelle : nous avons augmente la longueur de
reconnexion du bord de trottoir si la zone se trouve occulee par les voitures. D'autres
egles contextuelles peuvent eétre introduites. Par exemple : une bicyclette peut &tre
attachee au pied d'un lampadaire, les motos sont souvent gaees en batterie, les arbres
sont souvent aligres et de taille similaire,a coe d'un abribus il y a des petons...

Nous avons propog une nethode tes simple et e cace pour esoudre les probeEmes
des vitesses variables du \ehicule d'acquisition. Cette nmethode neriterait d'étre appro-
fondie pour & nir une taille du pixel adaptative localementa la sene en fonction de
la vitesse et de la distance au capteur.

Les pro Is d'attributs utiliees pour la segmentation d'objets allonges, en particulier
les facades, est un outil exible et performant. Appligues sur I'image dekvation, chaque
caegorie d'objet ou ensemble d'objets (dans une logique contextuelle) aurait un pro |
caraceristique qui peut servira prendre la decision de resegmenter ou pas un objet.
Cette analyse de pro | fournirait une hypottese de type d'objet renconte. Elle pourrait
etre ensuite corroboee ou invalice en s'appuyant sur d'autres sources d'information.

Nos nethodes d'analyse de nuages de points permettent d'ores et cep de cevelop-
per des applicationsa haut contenu £mantique. Dans l'optique d'une industrialisation,

il serait reanmoins recessaire de rajouter uneetape de validation/\eri cation des k-
sultats. Pour cela, une estimation de la qualie de detection serait recessaire, celle-ci
pouvant s'appuyer par exemple sur la dierence dekvation de I'objet par rapport aux
voisins, le pourcentage de points interpoks par rapport aux point mesues ou la pro-
babilie d'appartenancea une classe lors de letape de classi cation. Une approche de
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segmentation interactive, inspiee des nethodes decrites dans le premier chapitre de ce
manuscrit, pourrait &tre utilisee pour corriger les zones avec une faible abilie.
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B.3 Syntlese 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 de lecture.

{ ACLN : Articles de revues nationales avec comie de lecture.

{ Confl : Conges internationaux avec actes et comie de lection sur le texte

complet.

{ ConfN : Conges nationaux avec actes et comite de lection 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
Confl 1123 2 1/1|1(3|1/6|212|1|1 1|2 2
ConfN 1 1 1

Table B.1 { Synthese de la production scienti que

* - en evision.
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B.4 Activies d'enseignement

La scolarie du cycle ingenieur civila MINES ParisTech dure 3 ans et comporte des
enseignements de 4 types :

{ tronc commun portant sur les matrematiques, la physique, les sciences econo-

miques et sociales...

{ enseignements personnalies incluant les MIG (Modules d'Initiation aux netiers
d'ingenieur Gereraliste), I'acte d'entreprendre, la necatronique, le stage d'obser-
vation en geologie,...

{ les enseignements au choix, ou enseignements sgecialies. Une o re tesetendue
de cours permeta chaqueekve de construire un parcours & la carte", en fonction
de ses ineréts.

{ les activies d'option comprenant 2 semaines en deuxeme anree de prise de
contact avec la discipline, un mois d'approfondissement au cebut de la troiseme
anree et 4 mois de stage en entreprise.

L'option Vision et Morphologie, portant sur le traitement d'images et la morpho-
logie matrematique, existaita I'Ecole depuis tes longtemps. J'aiee co-responsable
de cette option, avec Fernand Meyer, de 1999a 2008. Etant donre le nombre impor-
tant d'options (une vingtaine) pour une promotion d'une centaine dekves, nous avons
cecice de fusionner les options autour des mattematiques appliguees : Automatique,
Robotique et Vision et Morphologie ; L'option MAREVA - Matlematiques AppligLees,
RobotiquE, Vision et Automatique, est ainsi ree en 2008. L'inerét de cette fusion
est multiple : proposer des competences dans plusieurs disciplines pour epondre a
des projets multidisciplinaires (robotique nmedicale, aide a la conduite, par exemple)
et mutualiser les e ortsevitant les promotionsa trop faible e ectif. Actuellement, un
total de 15 options est propose auxekves ingnieurs civils. Le cours de morphologie
matrematique est devenu un enseignement speciali® lors de la ceation de l'option
MAREVA. Cela a permis d'ouvrir le coursa desekves d'autres options qui ont a aire
a des images telle les I'options matriaux ou bio-technologie.

J'ai ainsi assune les tAches suivantes leesa lI'enseignement :

{ Co-responsable de l'option Vision et Morphologie (1999-2008). L'organisation de
l'option sétend sur 6 semaines (2 en deuxeme anree et 4 en troiseme). Elle
comprend 4 semaines de cours (introduction a la morphologie matrematique,
segmentation avanee, compression, indexation), un voyage d'option d'une se-
maine et une semaine de mini-projets travaillant sur un projet en binbme. Les
promotions sont petites, entre 3 et 4ekves.

{ Co-responsable, avec Brigitte d'’Andea-Novel, de l'option MAREVA - Matte-
matiques Appligiees RobotiquE, Vision et Automatique, prenant en charge la
responsabilie de la partie vision. (2008-Pesent). Dans le cadre de MAREVA
jlassure deux jourrees de cours (compression, imagerie nedicale, estimation de
mouvement), deux semaines de mini-projets (une en deuxeme anree et autre en
troiseme) et I'organisation du voyage d'option d'une semaine. Promotions d'entre
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10 et 15ekves.

{ Responsable de I'enseignement speciali® Analyse d'image, de la theoriea la
pratigue depuis 2008. (35 heures : 50% cours, 50% travaux diriges). Environ
20ekves ingenieurs inscrits, auxquels on ajoute les nouveaux arrivants au CMM
(doctorants ou post-docs).

{ Responsable d'uneecole dek de 5 jours (35 heures : 50% cours, 50% travaux di-
riges)a destination d'industriels et de chercheurs exerieurs (2008-2012). Environ
10 participants chaque anree.

{ Montage d'une formation en segmentation avanee, adapee aux besoins d'une
equipe de trois chercheurs de la socee Michelin. (2007-2008). 3 modules de 3
jours (50% cours, 50% travaux diriges).



Annexe C

Activies d'encadrement

C.1 Encadrement de doctorants

1. Francisca ZANOGUERA
These meree dans le cadre du projet europeen MoMuSys, intituee : "Segmenta-
tion interactive d'images xes et de £quences viceo base sur des herarchies de
partitions".

Debut & n Noms et % encadrement des co-directeurs
Septembre 1998 - 13 Decembre 2001 F. Meyer (60%) - B. Marcotegui (40%)

Publications assocees : Confl f [22], [23], [25], [28], [27], [27]. @
Situation actuelle : Expedia Inc. Gereve-Suisse. Analyse des donrees et straegie.
2. Thomas RETORNAZ

Encadrement de la these de Thomas Retornaz, dans le cadre du projet EADS-
SCOOP et ImagEval. "Detection de textes enfouis dans des bases d'images gere-
ralistes : un descripteur mantique pour l'indexation”.

Debut & n Directeur de these *
Septembre 2003 - 23 Octobre 2007 B. Marcotegui

* Seul encadrant, sans HDR, en accord avec les egles de I'Ecole Doctorale nunero
431 : Inforamtion, Communication, Mocelisation et Simulation en 2007.

Publications assocees : Confl f [66], [44], [65]. 0
Situation actuelle : Manager R&D A2iA.
3. Jorge HERNANDEZ

Encadrement de la trese de Jorge Herrandez, dans le cadre du projet TerraNu-
merica. "Analyse morphologique d'images pour la moctlisation d'environnements
urbains".

13
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Debut & n Noms et % encadrement des co-directeurs
Janvier 2006 - 14 Decembre 2009.B. Marcotegui (80%) - D. Jeulin (20%)

Publications assocees : Confl f [81], [82], [83], [45], [79], [65]. g,
ACLI f [84] g. ACLN f [93]g

Situation actuelle : Ingenieur R&D Traitement Signal/lmage, R&T Center, Sa-
fran SA.

4. Andes SERNA
Encadrement de la trese de Andes Serna, dans le cadre du projet TerraMobilita.

Debut & n Directeur de these *
Novembre 2011 - 16 Decembre 2014.B. Marcotegui

* Seul encadrant, sans HDR, en tant que Mare de recherche en accord avec
I'Ecole Doctorale SMI - Sciences des Metiers de I'Ingenieur.

Publications assocees : Confl f [79], [47], [119], [122], [123]. g,
ACLI f [115], [48], [120], [124] g.

Situation apes la these : Ingenieur R&D chez Trimble.

C.2 Encadrement de post-doctorants

{ Encadrement du post-doc de Jonathan Fabrizio (Septembre 2007-Decembre
2008), dans le cadre du projet iTowns. Situation actuelle : Enseignant chercheur
au Laboratoire de Recherche et Developpement de I'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-Decembre 2015), dans le cadre
du projet LINX.

C.3 Encadrement de stagiaires

{ Encadrement des stages suivants : Myriam Huberman "Capteur d'environnement
destirea un service ekmatique'(PSA-2005), Mere Almuni 'Indexation d'images
medicales” (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 "Deve-
loppement d'une application de traitement d'image pour la cetection et le suivi
de cibles volantes" (thales-2008), Marion Scoazec "Quanti cation des caraceris-
tiques de batimentsa partir d'images” (EDF 2015).



C.3. ENCADREMENT DE STAGIAIRES

{ Suivi des nombreux stages d'option MAREVA.
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Abstract organised as a multiscale segmentation, where the lowest
) ) o level P, gives the nest resolution witlk regions. The
This paper presents a toolbox for interactive image seg- pighest level, corresponds to a partition with the whole
mentation based on a series of nested partitions of increas—image as only one region. A partition at a higher level is
ing coarseness. The user can navigate among the differ-ypiined by merging regions of the partition below. For

ent resolution levels and select regions with simple mouse s reason each contour present in a given partition is also
clicks. The whole family of partitions can be created dur- present in all partitions of lower level.

ing a single morphological ooding of the image, leading
to a very fast algorithm. The information is stored in a 2.1. Neighbourhood graph and minimum
minimum spanning tree. spanning tree

1. Introduction 2.1.1. The watershed transformThe watershed trans-
form [1] constitutes the paradigm of morphological seg-

Automatic segmentation has proved to be a dif cultis- mentation. The morphological (colour) gradient of the im-
sue in applications where generic types of images mustage to segmentis rst constructed. This image, considered
be treated. In multimedia applications, whereanpriori as a topographic surface, is steadily ooded. Starting from
knowledge of the image exists, interactive segmentation the minima, lakes are formed which eventually meet with
presents an attractive solution. The goal here is to min- other lakes. When this happens, they are prevented from
imise the effort required from the user to obtain the desired merging by erecting a zero-thickness dam between them.
output. The water level increases until the whole image has been

Most existing interactive segmentation tools suffer from ooded. At the end of this process, a partition of the image
limitations. Some lack exibility in the interaction process is obtained, which contains one region for each catchment
[6] [7] [2] while others rely on expert knowledge from the basin of the gradient image. In the following, the water-
user side [7] or make assumptions on the characteristics ofshed transform will be referred to as uniform ooding, as
the images to be segmented [3]. the water level is kept constant during the ooding.

A system for interactive segmentation of generic im- The process described produces a very strong over-
ages is presented. No expert knowledge from the user issegmentation of the image. The solution to this problem
required, and the interaction mechanisms are exible and has traditionally been the use of markers. In the marker ap-
appear as natural. proach, the topographic surface is not ooded from sources

We show in the rst place how a multiscale segmenta- placed at all the image minima, but from selected sources,
tion can be de ned as the set of balls of increasing radius called markers, placed at different points of the image.
for an ultrametric distance. We describe afterwards how The segmentation displaces the over-segmentation prob-
this multiscale segmentation can be created during a singlelem into nding good markers.
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.

2.1.2. The neighbourhood graphThe gradient image
(interpreted as a topographic surface) can be represented
by a neighbourhood graph, which contains a node for each
2. Multiscale segmentation catchment basin of the gradient image. Two nodes are
linked by an edge if their corresponding catchment basins
Our system is based on the generation of a set of nestedare neighbours. The edges are weighted with a dissimilar-
partitionsP; P> Px of the image. These partitions are ity measure between regions.



The ooding from markers may be carried out on the 2.2. Flooding ultrametrics
neighbourhood graph. Sources are placed on some nodes, o i , i
and the edge weights represent the height of the borders An ultrametric distance is a metric that satis es the fol-
that the water must cross. If the dissimilarity measure 0Wing conditions:
chosen to weigh the graph edges is the lowest pass point
. i l.dxx O
along the border separating the two catchment basins on
the gradientimage, then ooding the neighbourhoodgraph 2. dxy dyx xy
is equivalent to ooding the image. However, the graph
representation is more general and can be used inany con- 3. d Xy Maxdxz dzy Xyz
text where a ne partition and a dissimilarity measure be-
tween neighbouring regions are de ned.

X

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

Flooding the neighbourhood graph is much faster than  The rst two conditions are obviously satis ed by this
ooding the topographic surface, as the number of nodes distance. The third condition is also satis ed, as the right
on the graph is much smaller than the number of pixels on hand part of the inequality represents the water level for
the image. which the catchment basins X, y and z meet for the rst
time while the left hand part represents the water level for

2.1.3. The minimum spanning treeA close observation ~ Which only two of these lakes meet for the rst time.

of the ooding process reveals that the water always fol-  11is ultrametric distance may alternatively be de ned
lows the path of lowest sup-section (sup-section: highest©n the minimum spanning tree between any pair of nodes

value along the path). This is as well the path chosen by @S the sup-sectiqn qf the unique path Iipkingth_e two nodes.
the minimum spanning tree of the neighbourhood graph The ultrametric distance has a very interesting property:

[5]. Therefore, the minimum spanning tree of the neigh- " losed) ball d

bourhood graph contains all the necessary information for Proposition 1 Two open (resp. closed) ba s>Br. and

ooding purposes. B yr of same radius and different centre are either dis-
joint or identical.

On the minimum spanning tree, every pair of nodes is
linked by a unique path, which corresponds to the one of  Interpretation: A ball of centreC and radiusR is the
lowest sup-section among all the existing paths betweenset of points that are at a distance smaller or equal than
the two nodes on the neighbourhood graph. Because onR from the centreC. On the minimum spanning tree, the
the minimum spanning tree every pair of nodes is linked distance between two nodes has been de ned as the sup-
by a unique path, eliminating 1 edges of the tree yields  section of the path linking the two nodes. Cutting the edges
n connected components, and therefore a segmentation oPf the tree with value higher thaR and taking the con-

the image intan regions. For different values ofwe ob- nected component that contaldyields the ball of centre
tain partitions containing a different number of regions, C and radiusR. If another node of the same subtree is
and therefore a multiscale segmentation. taken as centre, the same subtree is obtained. If an element

of another subtree is taken as centre, the subtree obtained
The minimum spanning tree can be created from the jg disjoint with the previous one.

neighbourhood graph by using any of the algorithms found  The set of maximal balls with radius smaller than a cer-
in the literature. However, a more direct algorithm may be t5in valuer produce a multiscale segmentation for increas-
derived for our application by taking advantage of the fact ing values ofR [4]. These balls can be obtained from the
that among all possible paths, the minimum spanning tree minimum spanning tree by cutting the edges with value
always chooses the one with lowest sup-section. This is higher tharR.

also the path chosen by the water during the ooding. The  However, the partitions obtained using the uniform
minimum spanning tree can therefore be created simulta- ooding ultrametrics are not perceptually satisfactory.
neously to the ooding process. Other ultrametrics must be de ned in order to obtain mean-

Initially, a node of the minimum spanning tree is cre- Ngful results.

ated for each minimum of the gradient image. The gradi- 2 3 New ultrametrics de ned through

entimage is then ooded as described. Every time that two synchronous ooding

lakes meet for the rsttime, an edge is added between their

corresponding nodes of the tree, weighted with the current  In the synchronous ooding [4], the topographic surface
water level. At the end of the process, the minimum span- is not ooded at a constant water level, but in such a way
ning tree has been created. 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
gradientimage. Every time that a lake is about to over ow
into another lake, an edge is added between their corre-Figure 1: Comparison between the depth, area and volume
sponding nodes on the tree, weighted with the measure ofultrametrics.

the full lake. At the end of the process, the tree has been

created, its edge weights representing the chosen ultramet- _ _ .
rics. catchment basin belongs to a different class. Every time

The ultrametrics chosen will in general have a strong that two lakes that belong to different classes meet dur-
repercussion on the quality of the results obtained. Figure 11Ng the ooding process: (a) an edge is added between the
shows the original image and the 15 largest balls for three N0des corresponding to their catchment basins weighted
different ultrametrics. The depth ultrametrics (Figure 1- With the measure of the smaller lake (depth, surface, vol-
b) considers as largest balls the most contrasted regionsUme) and (b) both classes are joined together.
regardless of their size. The surface (Figure 1-c) rates large ~ Figure 2 illustrates this algorithm. For each catchment
regions as important, regardless of their contrast. Finally, basin there is a node on the minimum spanning tree. As
the volume (Figure 1-d) balances well size and contrast of the water level increases, the rst pair of lakes to meet are
the regions and is the distance we have chosen to create ou? and 3. At this moment the volumes of the two lakes are
multiscale segmentation. compared. Lake 3 has a volume of 6 while the volume of

The synchronous ooding is however dif cult to pro- lake 2 is only 4. Lake 3 and lake 2 are grouped together
gram. An equivalent algorithm is proposed in the follow- into the same class and an edge is introduced on the tree

(a) Original image. (b) Depth.

(c) Area. (d) Volume.

ing section, based on the uniform ooding. 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.
2.4. Proposed algorithm 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
The following algorithm is based on the fact that for 4 pejong to different classes, an edge will be introduced
both synchronous and uniform ooding processes, the rel- panyeen them, weighted with the smallest class volume.
evant events happen at the same meeting points and for thg 5ye 3 has a class volume of 18 while the volume of lake
same measures of the smaller lakes. For the uniform ood- 4 5 7. therefore, the new edge is weighted with the class
ing, the relevant event is the meeting of two lakes having \,olume of lake 4, i.e. 7. The last meeting is between lake

the same water level. When this happens both lakes ares gnd jake 1. Again, class volumes are compared and the
full. For the synchronous ooding, the relevant event is |4q¢ edge is added to the tree.

that only one of the lakes is full, the one with smaller mea-
sure. 3. Interaction with the user
The proposed algorithm is very similar to the one de-
scribed in Section 2.1.3 for the creation of the minimum  The “good” segmentation does not exist in general, as it
spanning tree during uniform ooding. Initially, every depends on both the image and the application. Often se-



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

Figure 2: Flooding process with creation of a minimum
spanning tree. (c) 10 regions (d) 15 regions

mantics plays an important role and this information must

be introduced in the segmentation process. The injection Figure 3: Original image and three different levels of the
of information by the user must be as easy and intuitive as multiscale segmentation.

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

, , , In there ne operation, the user clicks on a certain area
The most general and simple way of user interaction ¢ e image with the mouse. At the same time, the num-
consists of the selection of the total number of regions in ber of regions in which the selected region must be subdi-
which the image must be segmented. The user indicates g;jye 4 may be speci ed. If it is not, a default value is used.
total numbem pf regions. Thls coLres.,ponds. toa .request The radius of the selected ball/region is decreased until it
for an automatic segmentation of the image INT@gIons.  ,4,ces a re-segmentation into the requested number of
The n largest balls of _the ultrametrics must be presgnted regions. From the point of view of the implementation, the
to the user. To do this, the 1 edges of the tree with 1 (n being the parameter speci ed by the user) edges
highest weight are suppressed. This type of interaction is a,¢ pighest weight are searched for and eliminated, but this
starting point in the segmentation process that provides thetime only the edges inside the region selected by the user
user with a rst proposal to work on. It can be presented are considered.
in the form of a sliding bar that can be moved up and down In the coarsenoperation, the user selects a region with
to adapt the size of the regions to the speci ¢ application. a mouse click, and again ; paramatenay be speci ed
This can be done in real user time because all the calcula-.l.he radius of, the selected ball is increased by mer.ging
tions are carried out on the minimum spanning tree rather neighbouring regions. The 1 most similar neighbouring
than' on the image. , , regions are merged to the one selected. Among the previ-
Figure 3 shows three different levels of the multiscale ously eliminated edges, time 1 of lowest weight that link
segmentation. a node belonging to the selected region with an external
3.2. Local actions on the image one are re-inserted. . _
Figure 4 shows an example of local operations. Starting
The interaction type described in the previous section from an automatic segmentation into 10 regions, the user
treats the image as a whole, nding théargest balls from has clicked on the large region inside the woman contour in
the point of view of the volume ultrametrics. However, Figure 4-b to request a re-segmentation of that region into
e user may be interested in having some regions/objectss new regions. Figure 4-c shows the result. Next, the user
th be int ted in h /objects F 4-c sh th It. Next, th
segmented with more detail than others. In this case, thehas clicked on the left part of the background and requested
user must be offered the possibility to re ne a certain area a merging of the most similar 4 regions into one. The resu
t be offered the p bility t t ging of th t lar 4 reg t Th It
or to coarsen it by merging it with neighbouring regions. is shown in Figure 4-d.



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

(c) Local re nement of (d) Local coarsening of
the woman. 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-

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.
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Abstract Thewaterfll algorithmis a contrast-baseHierarchicakegmentatiorapproach.
In this paperwe proposean ef cient implementationbasedon the minimum
spanningtree of the neighborhoodgraph. Furthermore pother hierarchiesare
proposedandcomparedo the original versionof thealgorithm.

Keywords:  Hierarchicaimagesegmentationwatershedwaterfll, minimumspanningree,
graphs.

Intr oduction

Seymentationtogethewith Itering is oftenthe rst stepof imageanalysis
or imageinterpretation.The succes®f thewhole chainof treatmentelieson
theaccurag of the sggmentatiorresults.Importantefforts have beendevoted
to sgmentatiorduringthelastyearsandit still remainsakey topicof research.

The watershedransformation[3, 1] is the paradigmof segmentationof
MathematicalMorphology It hasproved to be a powerful tool usedin the
solutionof multiple applications.lts main dravbackis the oversegmentation
produced. Two approachesre proposedn the literatureto overcomethis
drawvback:

» theselectionof markers[9], which supposeshatthe characteristicef
theinterestingobjectsareknown;

= hierarchicalapproachesthat are able to rank the importanceof each
region.

We focus on hierarchicalapproachedecauseof their ability to sggment
genericimages.



2 Fastimplementatiorof Waterfall basedon Graphs

Severalhierarchicalpproachesanbefoundin theliterature.Grimaud[4]
introducedthe dynamicsof minima that assignto eachminimum a measure
of its contrast.By thresholdinghis measurewith increasingvalues,a hierar
chy is obtained. Najmanand Schmitt[10] shaved that the samemeasureof
dynamicsmay be assignedo a contourandintroducedthe geodesicsalieny
of watershedatontours VachierandMeyer [11] generalizedhe conceptof dy-
namicswith the extinction valuesandproposedo assignto a minimum other
measurehancontrasisuchasareaor volume.Volumeextinction valuesresult
in awell adaptedriterionfor evaluatingthevisual signi canceof regions.

Meyer proposedh graph-basednplementatiorof thesehierarchieq7],[8].
Nodescorrespondo the catchmenbasinsof the topographicsurface. If two
catchmentbasinsare neighbors their correspondinghodesare linked by an
edge. The valuationof this edgeis the minimum passpoint of the gradient
alongtheircommonfrontier. In thefollowing we will referto thisgraphasthe
neighborhoodyraph.Meyer foundthatall theinformationof a hierarchymay
be storedin a very condensedtructure:the minimum spanningtiree (MST).
This is dueto thefactthatthe ooding alwaysfollows the pathof minimum
height,the samethatchooseshe MST of the neighborhoodyraph. This con-
siderationleadsto a very ef cient algorithmof hierarchicalsegmentation7]
andhasalsobeenusedfor interactve segmentatior{12].

In [1, 2] Beuchemproposed very interestinghierarchicakegmentatiorap-
proach:thewaterfll. Startingfrom thewatershedesult,it consistsn anitera-
tive algorithmthatat eachstepremaovesall thewatersheaontourscompletely
surroundedy higherones.Typically, lessthan10 hierarchicalevels arepro-
ducedby iteratingthewatergll algorithm. In [2] eachstepis implementedy
a reconstructiorprocessollowed by a nev ooding of the resultingimage.
Anotherimplementatiorbasedn graphss alsoproposedn [1, 2].

Thehierarchiedpasedn extinction valuesproducea differentlevel for each
memging of two regions. Thisis usefulfor interactve sggmentatiorapproaches
becausat offers e xibility. Thewatertll generatesereral stepsof the hier
archywith an autocalibratechumberof regions. This autocalibratiormay be
interestingior sggmentinggeneridmageswithoutimposinga givennumberof
regions,which canbeatricky parameteto x.

In [5] anautomatictrack detectionapplicationis developedusingthe wa-
terfall algorithmin theinitialization step. Several waterfll iterationsmay be
necessaryntil aregion compatiblewith thetrackgeometryis found. The ex-
isting implementatiorof the waterfll doesnot allow this applicationin real
time.

In thispapemwe proposeanimplementatiorof thewatertll algorithmbased
ontheMST. It allows to accesdo differentlevelsof thehierarchyin avery ef-

cient way. Furthermoret allows thepossibilityto obtaindifferenthierarchies
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basedon othercriteriathanthe frontier height,usedin the original versionof
thewaterall algorithm.

Sectionl describeghe waterhll algorithm introducedby Beucher The
proposecef cient implementatiorbasedon graphsis presentedn section2.
Other hierarchiesare easily introducedin the new framework, as shavn in
section3. Finally sectiord concludes.

1. Waterfall

Let's considera partition P. It canbe the outcomeof the watershedf the
gradientimage (as proposedn [2]) or ary other partition. The frontiersare
valuatedwith a distancebetweerregions(e.g. the minimum passpoint of the
gradientalongthefrontier, see gure 1(a)).

Thewaterfll algorithmremoresfrom apartitionall thefrontierscompletely
surroundedby higher frontiers (see gure 1(b)). Thus,the importanceof a
frontier is measuredvith respectto its neighborhood. This processcan be
seerasawatershedppliednotto the pixels of animagebut to thefrontiersof
apartition. Theiterationof thewaterall algorithm nishes with a partition of
only oneregion.

Figure 2 illustrategheresultof thewaterfll procesappliedto arealimage.
Figure(a) shaws the original image,(b) its gradientand (c) the watershedf
the gradient.Figure(d), (e) and(f) arethedifferenthierarchylevels produced
by theiterationof thewaterall algorithm.

A rst implementatiorof this algorithmbasedn graphss proposedn [2].
The proposedyraphcontainsa nodefor eacharcfrontier of theinput partition
andan edgebetweenevery pair of arcs(frontiers)delimiting the samecatch-
mentbasin. (Note thatthis graphis differentfrom the onewe proposen the
next section). The algorithmis consideredas comple by the authorandan
image-basedlgorithmis proposednstead. The image-basealgorithmcon-
sistsin areconstructiorof theimagefrom thewatershedinesfollowed by the
watershedransformation.Thus, a reconstructioranda nev watersheccom-
putationarerequiredto obtainanew level of thehierarchy

In this paper we proposeanimplementatiorof the waterll algorithmthat
only requiresa ooding of theimageto obtainall levelsof the hierarchy The
restof the processs performedon the MST, thatis muchmoreef cient.

2. Waterfall basedon the Minimum SpanningTree

Given that the ooding always follows the path of minimum height, the
MST obtainedfrom the neighborhoodyraph,containsall the informationre-
quiredfor the ooding procesg6]. TheMST is avery condensedvay to store
theinformation. Thus,it leadsto very ef cient implementatiorof hierarchical
sgmentatiorapproaches.
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@) (b)

Figure 1.  (a) Partition with valuatedfrontiersand (b) exampleof frontier : asthe value of
frontier f! is smallerthanthevaluesof its neighboringfrontiers(f2 to f9) it will beremoved by
thewatergll algorithm.

We proposeanimplementatiorof thewaterall algorithmbasedntheMST.
Thealgorithmis performedn two steps:

= Minimum spanningree(MST) generation
s Waterhll from the MST

MST generation

We considemasinput partitionof thewatergll algorithmtheresultof thewa-
tershed.Thus,thegradientimageis ooded to obtaintheinitial partition. The
MST is obtainedsimultaneouslyo the ooding procesd7, 12]. Thegraphis
initialized with anodecorrespondingo eachminimumof theimageandwith-
outary edge.A lakeis associatetb eachminimum. During the ooding each
time thattwo regionsof differentlakes meet,an edgeis addedto the graph,
linking both regionsandthe correspondindakesaremeiged. Its valuationis
the heightof waterwhenregionsmeet. At theendof the ooding processhe
graphhasbecomehe MST because:

= anedgeis addedonly if regionsthatmeetbelongto differentlakes(so
thegraphdoesnot containcycles),

= attheendof the ooding all theimagebelongto the samelake (it is an
spanningree)

= the ooding follows the pathof minimumheight(it is aminimumtree).

Notethattheedgeof theMST arevaluatednhotthenodes) Wecande ne a

regionalminimumof theMST asa connectedomponenbf thegraph,suchas

all thevaluesof its edgesareequalandit is surroundedy edgeswith strictly
highervalues.This de nition will beusedin thefollowing subsection.
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(a) (b)
(c) (d)
(e) )

Figure2. Waterfll iteration;Firstrow: (a) originalimageandits (b) gradient.Secondrow:
(c) Watershegsegmentatiorand(d) rst waterll resultThird row: (e),(f) Two moreiterations
of thewaterfll algorithm
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Figure3 shavs anexampleof partition(a) andits correspondingvlinimum
Spanninglree(b).
In thefollowing stepwe addresshewaterhll algorithmbasedon the MST.

(a) (b)

Figure3. Exampleof partition (a) andits associatedlinimum SpanningTree(b).

Waterfall from the MST

Thewaterfll algorithmremovesfrom a partitionthefrontiersthatarecom-
pletely surroundedy higherfrontiers,leadingto a coarsepartition. Thewa-
terfall canbe implementedon the MST. The rst stepconsistsin identifying
regionalminimafrontiers.

Let'sconsidethepartitionof gure 3(a)andits correspondingAST 3(b). If
wetake for exampleedgeE linking regions and  of gure 4(a)we should
compareits valuationwith the valuationof frontiers surroundingcatchment
basins . Thesefrontiersaredrawn in bold line in gure 4(b) (E1, E2,
E3,F1,F2,F3andF4). Edgesnamedwith anF do not belongto the MST, so
by constructiortheir valuationsarehigherthanvaluationsof atleastoneedge
namedwith Es. Thereforen orderto know if E is aregional minimum,it is
enoughto comparet with E1,E2 andE3. Thus,the MST hasall theinforma-
tion requiredto identify regionalminimumedges|In practicewe will compare
thevaluationof anedgeE between and with edgesof the MST having
asoneextremity or . More generally we arelooking for all edgesthat
belongto aregionalminimumof theMST (de nedin theprevioussubsection).

If E is aregionalminimumedge,it correspondso a frontier thatshouldbe
removed by thewaterfll. Thisis implementedy assigninghe samelabelto
both extremities(nodes)of the minimum edge. Theselabelsidentify regions
in the outputpartition. Thus, a differentlabel is assignedo eachminimum
edge. See gure 4(d). Regionsin white (thosethat are not neighborsof a
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minimum edge)are not grantedary label at this stage. Regionswith a label
areconsiderecasmarkers. In orderto obtainthe nal partition, markersare
propagatedollowing edgesof the MST in increasingorderof their valuation
(g 5). Thisprocesss a sggmentatiorfrom markersonthe MST [6].

@ (b)

(© (d)

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

If edgesof theMST arevaluatedwith thelowestpasspointalongfrontiers,
this algorithmis equivalentto thealgorithmpresentedn [2].

3. Hierar chieswith other criteria

The original waterll algorithmremoves edgesaccordingto their height.
Thusit producescontrast-basetierarchiesThe graphimplementatiorof the
algorithm, presentedn the previous section,allows to easily produceother
hierarchieschangingthe edgevaluationof the Minimum SpanningTree. For
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Figure5. Waterfll result(labelpropagatiorfrom 4(d)).

example,we canvaluatethe edgeswith the volumeextinction values[11], a
trade-of betweenthe contrastandthe size of aregion. This is equvalentto
applyingthewatergll algorithmto animageof salieny of watersheaontours,
valuatedwith volumeextinction values.

Figure 6(a) shavs a level of the contrast-basetierarchywith 36 regions
and 6(b) shavs a partitionwith 24 regionsobtainedwith the waterfll based
onvolume. We canseethatthe volume producesa moresigni cant partition
with lessregions. For example,we canseethatthe waterfall doesnot getthe
hat, becauset hasalow contrast.However, the volumepreseresit because
evenif the contrastis low it is big enoughto be seen.The volume combines
sizeandcontrastrying to obtaingoodperceptuatesults.This combinations
notoptimalyet, becausé segmentsregionsin thebackgroundhatarebig but
notvisible atall.

The volume criterion usually oversegmentsbig homogeneousegions. A
laststepmayreducethis problem,just remaoving frontierswith contrastunder
agiven(andsmall)threshold Doingthatattheendof theprocesss muchmore
reliablebecausérontiersarelongerandtheir contrasmaybebetterestimated,
reducingthe effect of noisein a smallfrontier. Figureshaws 7 the resultof
removing frontierswith contrastunder5 gray levels. The partition preseres
theimportantregions(18) removing the over-segmentatiorof the background.

4. Conclusion

In this paperwe proposean ef cient implementatiorof the waterall algo-
rithm. It consistsn obtaininga Minimum Spanninglreesimultaneouslyo the
ooding of theimage.Then,all theprocesss performedonthegraph.All the
informationrequiredto manipulatehehierarchyis storedin avery condensed
structure Jeadingto very ef cient algorithms. Real-timeapplicationssuchas
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(a) (b)

Figure 6. Comparisorbetweendifferent hierarchies. (a) Contrast-basetlVaterfll, 36 re-
gions.(b) Volumebasedwaterfll, 24 regions.

@ (b)

Figure 7.  Elimination of low contrastedrontiers. (a) volumebasedwaterfll (24 regions).
(b) From(a) low contrastedrontiers(contrasiower than5) areremoved (18 regionsremain)
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theonedescribedn [5] maybeaddressethanksto this new implementation.
This implementatioris basedon the samedatastructureasthe algorithmsof
volumeextinction values,the MST. Thus,it opensthe doorto a combination
of bothapproaches-or example,we have presented waterfll basedn vol-
umeextinction valuesandcomparedheresultswith theoriginal versionof the
algorithm.
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1. Introduction

abstract

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.

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 esmeaning-
fulZ 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 “Iter 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-

* Corresponding author. Tel.: +43 1 58801 1p3fSefsegmentatibhtédaluation is discussed in Section 4 and ap-
E-mail addresses: hanbury@prip.tuwiengited] 1A eVAftiae) the"eifi@ntations in Section 5. Section 6

cmm.ensmp.fr (B. Marcotegui).

URL:http:/lwww.prip.tuwien.ac.atlpeople/haﬁglpr)gluchii Hanbury).

0262-8856/%$ - see front matter 2008 Elsevier B.V. All rights reserved.
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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 inthe 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. *
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 calculatinga  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-

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

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
| is de“ned as

qddx; yb Ysarg m?xé i 10GyP & ybk alb
where ; is the morphological erosion of size i, and &;yPis a given
pixel of the image |. In other words, the quasi-distance associates
with each pixel dx;ybthe 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
seextinctionZ 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:
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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).

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
«slakesZ (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 S and S be the two segmentations of an image. The region
R3S, p;Pis the set of pixels corresponding to the region in segmen-
tation Sthat contains pixel p;. A segmentation S is a simple re“ne-
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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).

=l

Fig. 5. Waterfall principle.

ment of S if at every pixel p;, R&S; p;p# RES; p;R The GCE is de“ned
in terms of the local re“nement error

a. JRES,; piP NRES; p; P,
ES; S piP Yi— _ ;
P jR35:; piPj
where ndenotes 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 p;,

RS, ; piP# RS pR then EXS; S;pP Y0, but E&S;S;pp> 0. The
GCE of segmentations S; and S is de“ned as
)

ES; S pib &P

&p

X
GCHS, S min  EBSSipR
I |
where n is the number of pixels and the sums are over all pixels. If
S (resp. ) is a simple re“‘nement of S (resp. S§), then
GCHES; S;P ¥0. 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  dax,
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 &k For each machine contour, we take the value
of the computed distance (Fig. 6 (b)). Pixels with a distance value
lower than dn.x are considered as matched (i.e. a human boundary
pixel is close enough) and pixels above dn.x are considered as false
positives. Fig. 6(c) shows the pixels that have been esmatchedZ
(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:

Number of machine contour pixels matched
Number of machine contour pixels

precision Y4 oMb
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:

Number of manual contour pixels matched
Number of manual contour pixels

recall ¥4 &b
A high recall is obtained if most human labelled boundary pixels are
closer than dp.x to a machine boundary pixel.

Each human segmentation therefore gives rise to a pair of pre-
cision...recall values &; RR To summarise these values in a single
“gure, the Fmeasure, de“ned as F % 2PR-Rp Pbis 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
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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).

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. ° 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 Fmeasure (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-
putationtime. Forthe testimages 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 0.05s irrespective of the number of regions
produced. In order for the NCuts segmentation to be computation-

2 http://www.cis.upenn.edu/jshi/software/
3 http://muscle.prip.tuwien.ac.at/IVC_segresult/

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 ¥4 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 dyax to a manually drawn boundary)
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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 Fmeasure (F).

and in Fig. 9(b) the histogram of the recall (contours of the manual fore, the “rst level of the Waterfall hierarchy is kept if the second le-
segmentation that are closer than dma to an automatic contour). vel contains only one region. Again, the histograms of the precision
We see that the hierarchy based on volume extinction values gen- and recall for the Waterfall lie further to the right than the NCut his-
erally outperforms the NCuts, because its histogram lies further to tograms. The mean precision, recall and Fmeasure over all the hu-
the right than the NCuts histogram, meaning that the precision and man segmentations are shown in the rightmost columns of  Table
recall are concentrated at higher values. 1. The mean Fmeasures resulting from the segmentations are low,
Fig. 10 presents the comparison of the NCut with six regions and demonstrating that the segmentations produced by all methods

the second level of the hierarchy based on Waterfalls. As stated be- are not at all close to human segmentations.
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Table 1
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The mean values over all manual segmentations for GCE, precision, recall and F
measure for various segmentation algorithms

Method GCE Precision Recall F-measure
WEF 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 Fmeasure values.

a WF level 2 vs human

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 Fmeasure 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

b WS Vol 18 regions vs human
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C NCut 6 regions vs human
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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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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.

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 seenin 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 Fmeasures 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-
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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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ADAPTIVE PARAMETER TUNING FOR MORPHOLOGICAL SEGMENTATION
OF BUILDING FACADE IMAGES
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ABSTRACT
In this paper, we describe an automatic method to seg-
ment street level building facade 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 Iters in order to deal with
textured fecades. We propose an automatic parametriza-
tion of three Iters included in the process: opening |-
ter of sizengy, alternate sequential Iter (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, facade
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 facade images,
combined with procedural modeling, allows to increase
the productivity while remaining faithful to reality.

Many algorithms focusing on automatic facade 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], Meller et al. nd repetitive archi-
tectural structures using mutual information to describe
a single facade 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], Herrandez 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 Iters improve
the robustness to textured facades. 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 facade 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 lIters.
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
FACADES

The starting point for our approach is the method devel-
oped by Herrandez 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 ng, 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 Itered in order to get a
single maximum for each window. An Alternate Sequen-
tial Filter (ASF) of size n and a H-minima Iter are used
for this purpose. Finally, this pro le is inverted and a wa-
tershed process computes the facade 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 Iter parametriza-
tion. Speci cally, three parameters require tuning: the
size nyp for the horizontal opening, the sizen for the

(a) Vertical
Gy(x;y)

gradient:  (b) Horizontal Opening

(c) Vertical projection,
Itering and watershed

(d) Vertical splitting

Fig. 3. Vertical splitting

ASF, and the contrast threshold h for the H-minima
Iter. 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 Iter parameters, according to
intrinsic image information. The parameter tuning of
each step is explained below.

3.1. Opening Iter parametrization

Windows are the image largest structures. Small de-
tails such as facade 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 sizengy is used in or-
der to get rid of these details from gradient images. The
selection ofngp is based on the pattern spectrum. Pat-
tern spectrum plots the quantity of dnformation Itered
out by each opening i: (PS = 8pixe|( i1 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 J and clos-
ings () of increasing sizes. The sequence starts with
the lter of size 1 and ends with the lter of size n:
ASFL(Py(Gy)) = n'nii2' 2 1" 1(Py(Gy)). This lIter

is particularly appropriated when the noise is present

over a wide range of scales [8]. The lter size is chosen

based on the faade regularity. Several Iters 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 facade division
sizes. This Iter 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 fecade
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), wheref = ASF,(Py(Gy)). This
adaptive selection provides independence with respect to

(@) n=0, =7.70 (b) n=1, =14.01

(c) n=7, =6.24 (d) n=11, =68.90

Fig. 5. Facade divisions for di erent ASF sizes

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

image resolution. Fig. 6 illustrates the e ect of ASF and
H-minima Itering. 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 I-
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 (G ), 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 fpean 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 parametersny, and n are chosen according
to the procedure aforementioned, we need to choose the
besth 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 proles. The best values found in the test
correspond toh,=14% and h,=2.5% of the dynamic for
the vertical and horizontal Iter thresholds, respectively.
Note that this parameter is not so critical since the lowest
and highestf nean 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 Iter
is not applied.

0

The results reported by Teboul et al. areP = 0:58,
R = 0:81 and fnean = 0:68 [4]. However, they only

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

Fig. 8. fmean Sensitivity to parameters n, h, and h,

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 andf nean = 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
Iters in the process: i) size nyp of the opening lter is

deduced from the pattern spectrum analysis of gradient
images. This lter removes texture details on the fecade
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 in uence 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 lIter

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
prole. This Iter improves fqean 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, Iter 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 Iter 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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