Construction parallele d’arbre binaire de partition (BPT) pour la
segmentation hiérarchique d’images
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Contexte

Un arbre binaire de partition ou BPT (Binary partition tree) [I] est une représentation hiérarchique d’une image.
Plus précisément, c’est un arbre binaire dont chaque noeud correspond a un ensemble de régions voisines fusionnées
avec une certaine cohérence. Un noeud peut étre soit une feuille représentant une région élémentaire ou bien I'union
de deux régions voisines. La racine de 'arbre, quant a elle, correspond au support de 'image. Une telle structure
peut étre interprétée comme un ensemble de régions contenues dans une structure d’arbre hiérarchique. Les plus
grandes régions sont proches de la racine tandis que les petites régions détaillées se trouvent pres des feuilles.

Le BPT a démontré son utilité dans plusieurs domaines impliquant la détection d’objets [2]. Entre autres, le BPT
est assez populaire dans le domaine de la télédétection [3, 4] ol les objets d’intéréts dans les images peuvent étre &
la fois hétérogenes et complexes (e.g. quartier avec des maisons détaillées vs. lac homogene au milieu de la ville).
Le BPT est une structure de données pertinente pour concevoir des outils d’analyse et de traitement d’images (e.g.
analyse de vidéo, imagerie médicale). Une coupe ou cut [5] effectuée sur le BPT, comme illustrée par la figure
permet d’obtenir une partition correspondant a une segmentation de la scéne de I'image & un niveau d’échelle donné.
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Figure 1: Tllustration, (a) de gauche & droite, d’'une image de télédétection, d’une coupe effectuée sur un BPT, d’une
partition correspondant a une segmentation de 'image a 'issue de la précédente coupe et enfin d’une mise en évidence
des bordures des régions obtenues. (b) Création ascendante d’'un BPT en partant des feuilles jusqu’a la racine.

Plusieurs coupes effectuées sur le BPT, comme illustrées par la figure 2] permettent donc d’obtenir plusieurs partitions
qui correspondent a plusieurs niveaux de segmentation de I'image ou 'on peut voir, suivant 1’échelle choisie, les
différents détails des différentes régions.

La construction d'un BPT se fait de fagon ascendante (c.f. en partant par la détermination des feuilles — fournies
par une partition initiale de 'image — vers ’obtention de la racine. Cela se fait en choisissant et en fusionnant
itérativement deux régions adjacentes qui minimisent un critere de similarité. Les régions les plus proches sont
donc fusionnées. Cette séquence de fusion est stockée dans le BPT qui modélise 'image a différentes échelles.
Contrairement aux autres modeles hiérarchiques comme le max-tree, le min-tree, 'arbre des composants [6] et
Parbre de formes [7] dont les constructions se basent uniquement sur des informations intrinseques de I'images,
le BPT requiert en plus des informations externes liées aux connaissances d’un expert sur la scéne observée (e.g.
médecin, géographe). A partir d’une image I, une partition initiale 2 est déterminée (e.g. tous les pixels de I'image,
zones plates ou superpixels [8, [9]), un grand nombre de BPTs différents peuvent étre obtenus. Il est donc primordial
de bien choisir I'ordre de fusion entre deux nceuds / régions adjacentes N;, N; € P ou P est une partition quelconque
de ©. Un tel choix nécessite la définition d’un modele de région M, (N;) qui spécifie comment une région N; est
caractérisée (e.g. couleur, forme, texture); et d'un critetre de fusion O, (N;, N;) qui défini une métrique qui permet
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Figure 2: Illustration, de gauche & droite, d’une image de télédétection, de plusieurs coupes effectuées sur plusieurs
niveaux d’un modele hiérarchique (ici BPT), d’une segmentation hiérarchique issue des précédentes coupes et enfin
d’un exemple de niveau de détail observé suivant une hiérarchie donnée.

alors de calculer une distance / similarité entre deux régions voisines N; et N;. La procédure de construction d’un
BPT % est illustrée par 'algorithme [1] Il nécessite la définition d’un graphe d’adjacence de régions & qui permet a
chaque région (ou nceud) de connaitre ses régions voisines au cours de chaque étape menant & la création du BPT
T. Les nceuds du graphe & correspondent aux nceuds du BTP ¥ a une étape ¢ de sa construction et les arétes
correspondent aux adjacences A;j liant les régions voisines N; et N;. Chaque lien d’adjacence A;j est associé a
une valeur correspondant a la distance de similarité entre NV; et IN;. Afin d’identifier la sélection des deux régions a
fusionner, une liste ordonnée W contient les adjacences de I’étape courante. Ainsi, si A;j est associée a la valeur de
similarité la plus optimale, les régions IV; et IN; sont sélectionnées. Tant que la racine du BPT T n’est pas obtenue
(i.e. il ne reste plus qu'un seul noeud dans dans le graphe &), les régions voisines les plus proches N; et N; sont
fusionnées menant a la création d’une nouvelle région N;;. Cette derniere doit alors remplacer ses régions filles IV; et
N; dans le graphe d’adjacence des régions ® qui doit étre mis a jour. En effet, le modele M,.(N;;) doit étre défini et
les distances entre cette nouvelle région et les voisines de N; et de N; sont a recalculer. La liste de priorité W doit
également étre mise a jour. Une fois que la racine est identifiée, 'algorithme arrive a terme et le BPT ¥ est créé.

Data: Image I, Modele M, (N;), Critere de fusion O, (N;, Nj)
Result: BPT ¥
Déterminer la partition initiale €2 & partir de I;
Créer un graph d’adjacence de régions & ; /* calculer les distances entre les régions voisines */
Initialiser et ordonner la liste WW de priorité des fusions;
while racine pas obtenue do
Déterminer a partir de W les deux régions les plus proches N; et Nj;
Fusionner N; et N; et le ajouter nouveau noeud N;j a T ; /* calculer le modéle M, (N,j) */
Mettre a jour & ; /* calculer la distance entre N;j et les voisins de N; et de N; */
Mettre a jour et ordonner la liste de priorité W;
if Il reste une seule région then
racine <— région restante ; /* support de 1’image */
end
end
T < racine;

Algorithm 1: Algorithme de construction d’'un BPT

Afin d’assurer la pertinence et la cohérence des différentes régions du BPT ¥, 'ordre de fusion observé au cours de
sa création est important. De ce fait, cet algorithme reste fortement séquentiel car le choix du couple de régions
a fusioner & un instant ¢ dépend considérablement du choix effectué au temps ¢t — 1. Bien que le BPT reste une
structure hiérarchique intéressante dans le domaine de ’analyse et du traitement d’images, sa création peut étre
coliteuse tant en temps d’exécution qu’en mémoire, puisque sa complexité est quadratique. Des problématiques de
passage a ’échelle peuvent alors défavoriser le choix sur 'utilisation du BPT face a d’autres structures qui sont moins
cotiteuses. En effet, la création d’'un BPT & partir d’une image de grande dimension (e.g. 11.000 x 11.000 pixels)
peut étre tres douloureuse. De telles images sont fréquentes surtout dans le domaine de la télédétection.



Objectif

Face a la problématique liée a la difficulté de passage a I’échelle de la construction d’'un BPT, I'objectif principal de
ce stage est de proposer un algorithme parallele / distribué afin de minimiser les différents coiits liés & 1’exécution
et a la mémoire. L’ordre de fusion des différentes régions étant trés important et n’étant pas connu a ’avance, la
construction d’'un BPT se base sur un algorithme fortement séquentiel.

Plusieurs travaux comme [I0] et [1I] traitent le cas du clustering hiérarchique ou le dendrogramme résultant est
treés similaire au BPT. Ces travaux se basent sur le principe d’arbre couvrant minimal MST (Minimum Spanning
Tree). 1l a, en effet, été démontré dans [I2] que le calcul d’un clustering hiérarchique se basant sur une métrique
single-linkage (pour la distance de similarité) peut étre réduit au calcul du MST correspondant. Il y a beaucoup de
travaux [I3}, [14] 18] qui traitent et qui proposent des algorithmes paralleles / distribués pour le calcul d’un MST.
Dans le cas du BPT, le choix d’une métrique single-linkage est possible mais pas forcément suffisant afin d’avoir une
structure hiérarchique cohérente vis-a-vis de la scéne observée. En effet, la force d’'un BPT réside dans le fait que
I’expert puisse injecter, a travers le choix d’une métrique de similarité entre régions, une connaissance issue d’une
expertise du domaine étudié. D’autres travaux [16] [I'7, [I8] proposent, quant-a eux, des alternatives de parallélisation
qui menent & 'obtention d’un clustering hiérarchique différent de celui que ’on a a partir d’un algorithme séquentiel.
Dans ce cas, il est donc nécéssaire de bien démontrer que le résutat obtenu est proche ou similaire au résultat attendu
et que la pertinence de la structure hiérarchique n’en est pas moindre.

Pour répondre a la problématique du sujet, différentes pistes sont donc a suivre en se basant sur les différents travaux
de I’état de I'art. Quelques questions sont donc a soulever :

- Y a-t-il encore un verrou pour la parallélisation / distribution de la construction d’un BPT ?
- Si oui, l'objectif du stage sera de proposer un algorithme parallele / distribué

- Si non, 'objectif du stage sera de déterminer quelle approche est la plus pertinente parmis celles de 1’état de
I’art, et de I'implémenter.

Profil

Le candidat ou la candidate doit étre d’un niveau M2 ou équivalent (derniére année d’école d’ingénieur) en informa-
tique et posséder de solides compétences en programmation paralléle ainsi que des bases en traitement d’images. Les
développements s’effectueront en Python pour la partie prototypage et C+4 pour la partie implémentation efficace.

Le stage sera basé au LRE (Laboratoire de Recherche de 'EPITA, https://www.lre.epita.fr/image/), & Stras-
bourg. Des visites a Paris au cours du stage pourront étre envisagées.

Contact et candidature

Les encadrants du stage sont :

- Guillaume Tochon, Enseignant-Chercheur, LRE, EPITA Paris, France.
- Edwin Carlinet, Enseignant-Chercheur, LRE, EPITA Paris, France.
- Jimmy Randrianasoa, Enseignant-Chercheur, LRE, EPITA Strasbourg, France.

Est également impliqué sur le projet :
- Benoit Naegel, Professeur, Université de Strasbourg, ICube, Illkirch-Graffenstaden, France.

L’équipe encadrante possede une grande expérience du traitement d’images et des méthodes de programmation par-
allele appliquées a ces problématiques.

Rémunération 1000€brut/mois
Début du stage A partir de mi-février
Durée du stage 5/6 mois

Merci d’envoyer votre candidature (CV, lettre de motivation, relevé de notes du M1/2¢ année de cycle ingénieur +
descriptif du M2/3¢ année de cycle ingénieur) a {guillaume.tochon,edwin.carlinet,jimmy.randrianasoa}@lre.epita.fr.


https://www.lre.epita.fr/image/
mailto:guillaume.tochon@lre.epita.fr;jimmy.randrianasoa@epita.fr;edwin.carlinet@lre.epita.fr?subject=[Stage BPT] Candidature
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