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Contexte

@ Thése CIFRE (Avril 2012-2015)
@ imajing propose une solution de relevé portable de
réseaux de transports

imajnet ®

Besoin de segmenter et de reconnaitre automatiquement les
entités présentes dans la scéne
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Données d’entrée

@ Séquences d’'images géo-référencées
@ Données de navigation traitées
@ Mise en correspondance de points d’intérét

Les points d’intérét détectés et appariés sur chaque paire d'images
sont triangulés afin d’obtenir un nuage épars de points 3D.
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Problématique

Segmentation de scénes extérieures par combinaison
d’information 2D/3D en vue d’une description sémantique

=>» sur-segmentation en superpixels cohérents sur le triplet d'images
pour une classification en trois classes (sol, ciel, objets verticaux)

Résultat espéré : vérité terrain Contexte géométrique [Hoiem, 2005]
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Etat de I'art
[ ]

En régions, en contours...

En régions :

En contours :
— on cherche des zones

— on cherche des discontinuités

@ k-means @ ligne de partage des eaux

@ mean-shift [Vincent, 1991]

[Comaniciu, 2002] e carte de probabilité des
@ regroupement de contours [Chan, 2001]

E&gﬂg;}’teas 2012) @ contours actifs [Chan, 2001]
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Etat de I'art
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Sur-segmentation en superpixels (SP)

Historique : Le terme SP apparait dans [Ren, 2007].
Définition : Un SP est une structure locale et cohérente représentant
un objet ou une partie d’'un objet.

@ [Felzenszwalb, 2004] E

@ optimisation des
variations intra et inter =
superpixels

@ basée coupure de
graphe normalisée

@ [Mori, 2005]

@ uniforme en taille et
en surface

@ basée coupure de
graphe + détecteur de
contours

@ [Moore, 2009]
@ conservation de la
régularité topologique #

[Achanta, 2012]
uniforme en taille et

919 5 en surface
@ carte de probabilité de regroupement de
contours + structure primitives

en bande

Résultats pour 200 superpixels.
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Applications des SP

Compréhension de sceéne sur

une image unique Segmentation vidéo
[Hoiem, 2005] [Grundmann, 2012]

@ Application des SP de @ Application des SP de
[Felzenszwalb, 2004] avec [Felzenszwalb, 2004]
plusieurs hypotheses @ Utilisation de la cohérence

@ Classification avec un spatio-temporelle

modele d’apprentissage
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Méthode proposée
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Redondance d’information
@ Utilisation de la redondance spatiale et temporelle
@ Combinaison de l'information 2D/3D

— triplet d'images

Type de résultats attendus : Niveau de 'objet, partie d’objet
(relatif a la distance a la caméra)

Type de raisonnement : Superpixels (cohérence sur un
support spatial)
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Méthode proposée
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Hypothése
Scene plane par morceaux

Algorithme proposé

@ Sur-segmentation en SP sur I'image centrale du triplet
@ Classification « géométrique » des SP

© Estimation des homographies existantes

© Construction de nouveaux SP cohérents sur le triplet
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Méthode proposée
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(1) Sur-segmentation en superpixels : SLIC

SLIC, Simple Linear lterative Clustering [Achanta, 2012]
Algorithme

@ Initialisation : échantillonnage régulier de I'image
@ Evolution des centres de chaque superpixel
© Renforcement de la connectivité des régions
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Méthode proposée
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(1.1) Echantillonnage régulier de I'image

Grille

@ K superpixels dans une image
de N pixels

@ Taile=S x Savec S = \/g
@ Ck(Lk, ak, bk, Xk, yx) centres

Ajustement de la grille
Pour chaque Ck

@ Chercher le pixel C; de gradient
le plus faible dans un voisinage
nxn

@ Gy« C;

Valeurden? — 3
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Méthode proposée
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(1.2) Evolution des centres de chaque superpixel

Algorithme itératif
Répéter
@ Calcul des superpixels
@ Pour chaque p;, choisir Cx dans voisinage
2S x 2S qui minimise
m
S

diap, dyy : distances euclidiennes
m : poids entre la similarité de couleur et la
proximité spatiale

Dslic = dlab + dxy

@ Mise a jour des centres (moyennes des attributs)

© Calcul de E (L4 entre les anciens et nouveaux Ck)

Jusqu’a E<Seuil
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Méthode proposée
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(1) Sur-segmentation en superpixels : SLIC

Parametres :
e m=20
e K=20
superpixels =» extraction locale de l'information 3D J
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Méthode proposée
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(2) Classification « géométrique » des SP

Outil : Exploitation des points d’intérét (P/) mis en
correspondance (3D)
Soit Pl; = {PIl € SP;}

@ si #(PIl;) < k alors C(SP;) = information insuffisante

@ sinon (#(Pl;) > k) on cherche a estimer un plan dominant
a l'aide de la méthode de RANSAC sur les données du
nuage de points 3D

e s'il existe un plan dominant (7, d) alors €(SP;) = plan
@ sinon C(SP;) = non plan

Valeurde k? - k>4

RANSAC : RANdom SAmple Consensus [Fischer, 1981]
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Méthode proposée
000000e000

(2) Classification « géométrique » des SP
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Méthode proposée
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(3) Estimation des homographies

ST
Ho1 =K <Ro1 — tn) K

Pour chaque « SP plan » on estime les
homographies existantes avec les images
adjacentes correspondantes, Hy avec

l'image précédente et/ou H, avec I'image Ho(imo) S G S
suivante : 7 /
@ superposition des données dans im; // e
une image multi-canaux ) 4
/
s i / /
@ calcul de nouveau SP de maniére Hy(imo) / G 7/

itérative et similaire a
[Achanta, 2012]

On note diffy = |imy — Hy(imp)| et diff; = |imy — Ha(imo)|
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Méthode proposée
0000000080

(3) Estimation des homographies

Différence homographique : diffy
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Méthode proposée
000000000 e

(4) Construction de nouveaux SP

D (Ck, p) = Dsiic (Ck. p) + dpian (p)
Si C(Ck) = plan

. N si  C(p) = plan
diff = P

iffy 7% dplan(P) = { max,csp, Np, sinon
NG e

A L €

iy .. . Np = diffo (p) 11, + diffy (p) 14, (p)

. Sinon
diff

gt i c"; dplan(p) =0

On note 1, = { g) znl_gna
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Résultats
[ leJele]

Sources de variabilités
de la base de données :

@ le type de réseau :
routes, chemins ferrés

@ le type de trajectoire :
ligne droite, virage

@ l'orientation de
I'imajbox

@ la saisons et la
luminosité
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Résultats
[e] Jele]

Vérité terrain

Outil de segmentation manuelle
[Hoiem, 2005] :

@ Précision au niveau du pixel
(sur-segmentation possible)

@ Description sémantique prédéfinie
Utilité :
@ Qualifier nos résultats (erreur de
sous-segmentation)

@ Apprendre un modele de
classification

Evolue avec les données

19/26 Marie-Anne Bauda Segmentation de scénes urbaines




Résultats
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Nos résultats vs. SLIC

Comparaison entre les superpixels SLIC [Achanta, 2012] en orange et les
nouveaux superpixels en jaune, en bleu les contours communs
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Résultats

[e]e]e] )

Nos résultats vs. SLIC

POUR
Linformation prise
en compte a une
influence sur les
nouveaux SP

CONTRE
Méthode
constructive et
destructive

Nouveaux superpixels Superpixels SLIC
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Conclusions
[ ]

Conclusions

@ Méthode de sur-segmentation en SP prenant en compte
un critere photométrique (Dgjic) et géométrique (dpjan)

@ Résultats encourageants : la prise compte de la géométrie
renforce la cohérence recherchée dans la scene

@ Remise en cause de l'influence de I'étape 1 qui permet
d’extraire localement I'information 3D pour estimer des
zones planes
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Perspectives

@ Estimer la géométrie globale de la scéne a I'aide d’un critére
photométrique

@ Utiliser I'information géométrique pour obtenir des SP cohérents
géométriquement sur le triplet d’'images

@ Critéres géométriques
o amélioration du RANSAC pour la détection de
plan (estimation empirique des paramétres,
intégration d’un critere photométrique)
o détection du « Up » et calcul de la ligne
d’horizon
@ Corrélation pour un nouveau critére de
sur-segmentation
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Merci pour votre attention.
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Nos résultats vs. SLIC

Slic!
—*— SEG

erreur de sous-segmentation

05
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 —
K : nombre de superpixels s e

Erreur de sous-segmentation pour ~ SLIC [Achanta, 2012] en orange,

SLIC (vert) et pour les résultats les nouveaux superpixels en jaune
obtenus avec la méthode et les contours communs en bleu

proposée (bleu)
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