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Avant propos

Cadredela thése

Lestravaux présentéslanscettethéseont déhuté le 1°" octobre2004.1ls ont étémenés
sousla directionde JosianeZerubia,Directricede Recherch& I'INRIA, de Marc Pierrot-
Deseilligry, DirecteurdeRecherch@l'IGN, etdeXavier DescombesChagédeRecherche
al'INRIA. Cettethesea étéeffectuéeau seindu laboratoireMatis del'lGN, et du projet
Arianacommunal'INRIA etal'l3S. Le laboratoiréMatis estspécialis@anslesprobléemes
destéréorestitutionUn de sesobjectifsestnotammenta miseen productionde méthodes
automatiguestsemi-automatiquedemodélisationtridimensionnellel'environnementsir-
bains.Le ProjetAriana abordeles problemesdnversesen télédétectiorpar desapproches
variationnelleset stochastiquesPendantia duréede sathese,l'auteur a béné cié d'une
bourseCNES,co nancéeparl'IGN.

Le sujetde cettethesea étémis en placepar I'INRIA, I''GN etle CNES.L'objectif
initial consistaita étudierla complémentaritélestravaux de thésesmenésd'une part par
MathiasOrtnerau seindu projet Ariana entre2001 et 2004 sur I'extraction automatique
de batimentset d'autre part, par HassanJibrini réalisésentre 1998 et 2002 au laboratoire
Matis en collaborationavec 'ENST sur la reconstructiorBD de batiments.Les données
utilisées(dessimulationsPLEIADES, fourniesparle CNES)devaientégalemenpermettre
d'évaluerle potentieldesfuturs satellitesPLEIADES, dansle cadredu programmeOR-
FEO, en matiérede reconstructiorBD d'ervironnementaurbains.Le principalintérétqui
sedégagale cetteétuderésidedansla reconstructiorde zonesurbainessansl'utilisation
debasede donnéefD. Cetteperspectie estparticulieremenintéressantpourla modéli-
sationdesvilles ne possédanpasde cadastresituationrépandualansles paysenvoie de
déweloppement.

Organisationdu manuscrit

Le manuscritprésenteun processugie modélisationtridimensionnelled'environne-
mentsurbainsll estarticulédemaniérdinéaire.Le chapitrel introduitla problématiquale
notreétude Le chapitre2 exposele processus'extractiondesobjetsurbains.Le chapitre3
détaillela reconstructiortridimensionnellede cesobjets.Le chapitre4 présentest analyse
lesrésultatobtenus.

Le déroulementdesrecherchesi'a toutefois pas été linéaire. Des modelesintermeé-
diairesdereconstructior8D etdesméthodesl'optimisationalternatvesont étédéeloppés



aucoursdela thése Ceux-cisontrésumésianslesanneesdu manuscrit.

Les notationsutiliséesdansle manuscritsontindépendanteentreles différentscha-
pitres.
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Intr oduction



8 Intr oduction

1.1 Problématique

La moitié de la populationmondialevit, aujourd'hui,danslesvilles. En 1950, moins
de 30% deshommeshabitaienten milieu urbain. D'aprésune étuderécentedesNations
Unies, ils serontplus de 60% en 2030.Le milieu urbain devient progressiementl'en-
vironnementaturelde I'homme. Devant ce bouleversementdémographiquesonnaitreet
maitriser'espaceurbainestun enjeuessentielEn particulier la reconstructiorvectorielle
tridimensionnelledesvilles tenda devenir un outil de plusenplusimportantdansde nom-
breuxsecteursqu'ils soientpublics,industrielsou militaires.

1.1.1 Lesenjeuxdela modélisationurbaine en3D

La constitutiondebasesledonnéesirbainedridimensionnelleseprésentenenjeuim-
portantdansde nombreuxdomainesDansle secteurpublic, les applicationssefocalisent
principalementutourdel'aménagementirbain.Cesbasesie donnéesontutilesdansdes
étudesconcernantimplantation d'espacewerts,le positionnementie lampadairegsimu-
lation d'éclairage),ou bien encorel'impact de la constructionde batimentsdansun ervi-
ronnementEllespeuentégalemenserévélerétreef cacespourle suvi del'évolution des
villes etpourla gestiondesrisquestels quelesinondationsou les séismesDansle secteur
industriel,les modélisations3D de villes intéressenbeaucougdes opérateurgle télépho-
nie mobile. Elles leur permettentde simulerla propagatiordesondesélectromagnétiques
etainsiaméliorere déweloppemente leursréseawde télécommunicatiorl'industrie ci-
nématographiquainsiquecellesdu jeu vidéo et de'automobile, sontégalementieman-
deusesle cesmodélisations3D. En n, il existe desapplicationsmilitaires commel'aide
a la préparationd'opérationsou au guidaged'enginsautonomegels queles drénes.Les
possibilitéd'utilisation sontdonctréesnombreused.e lecteurpourratrouver dang[Fritsch,
1999],unegammed'applicationspossibles.

Le procédéhistoriqued'acquisitionde modélisation3D de ville estle relevé topome-
trique de batimentsDesopérateursaisissenimanuellementiespointsd'intérétsurle ter
rain. Cespointssontensuitereportésa l'intérieur d'une scénevirtuelle, et permettentinsi
de modéliserde batimenten 3D. Bien quetrésprécise cetteméthodeestlenteet colteuse.
Elle estutilisée principalementpour la modélisationde batimentsremarquablesCepen-
dant,pourunereconstructiorifen masse"c'est-a-diredevilles entiéresce procédélevient
trésvite pénible.ll n'estd'autantpasadaptéqueles modélisationsirbainesont besoinde
misesa jour fréequentesDansce contete, il estnécessairee setournerversdesprocédes
oul'interventionhumaineestmoindre.L'imagerieterrestreestunedesprincipalesalterna-
tives,notammenpour aborderles problémediés a la reconstructioret la texturationdes
facadesOn peutciter a ceteffet lestravauxde[Wangetal., 2002;Zhaoet Shibasaki2001;
Fruehetal., 2005;Penarcet al., 2006]. Le recoursa la télédétectiong'est-a-direaux me-
thodespermettant'extraire desinformationsa partir de donnéesérienne®t satellitaires,
estégalementresprisé.

Iperspecties de I'urbanisationmondiale: la révision 2001" publié en 2002 dansle volume 3%(3) du
magazineé'Chroniquedel'ONU".
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1.1.2 L'apport dela télédétection

L'acquisitionrapideetmassie dedonnéesirbainesla couvertureimportantedesavions
etsatellitespu bienencordesavancéesécenteslansle domainespatialconcernante co(t
etlaqualitédesimagessatellitairesfont dela télédétectiote moyenle plusef cace aujour
d'hui pourabordeda modélisatiorurbaineen3D. Le tempsmis pouracquérirdesdonnées
aérienne®su satellitairesuruneville estnotammenbeaucougpluscourtquele tempsmis
parungéométrgoureffectuerunrelevé topographiquel existeprincipalementroistypes
de capteurgpermettant'acquérirdesdonnéesériennest satellitaires: les capteursop-
tiques,LASER et RADAR. Nousreviendronssur cesdifférentstypesde donnéeslansla
partiel.2.1.

La modélisationurbaineen 3D par la télédétectiorprésentale nombreuseslif cultés
qui doivent étre prisesen comptelors de la miseen placedesprocessusVoici les princi-
palesd'entreelles:

La diversité desobjets : Lesscénesirbainesnesontpasuniquementonstituéesle
batimentsArbres,pelouseshaies voitures,routes trottoirs, pontsou bienencoreri-
vieres: voici un paneld'objetsquel'on trouve régulierementiansle paysagairbain
et qui doiventétrepris encomptelors dela miseenplacedu processusle modélisa-
tion 3D. Cesobjetsdifferentpardescaractéristiquede forme,detaille, deradiomé-
trie ou bienencoredetexture. Bien souentune étapede classi cation, préliminaire
au processusle reconstructior8D, estnécessaira n delocaliseretd'identi er ces
différentstypesd'objetsdansla scene.

La densitédesobjets: Le nombred'objetspeutvarierde maniéreémportanted'une
sceneurbained uneautre.L'hétérogénéitéle la répartitiondesobjetsconstitueune
sourcededif cultés. Leszonesurbaineslenseposennotammentesproblémese-
latifs &la reconnaissancet al'extractiondesobijets.

La complexitédesbatiments: A n demodéliseref cacementleszonesurbainesil
estimportantde connaitreet comprendrdes différentstypesde batimentsget surtout
les lois qui régissenteur construction.Or, cesderniéressonta la fois tresvariées
et complees. Elles dépendentle nombreuxfacteurstels quele contete historique
(difféerentesraguegdeconstructioraucoursdesépoquespul'aspectgéographiguéa
différentestchelles nationalerégionalejntra-urbaine)Tout cecicontritue a créer
un certaindésordreauseindeszonesurbainesgetrenddif cile leuranalyseenparti-
culierlesétudessurlestypologiesde batiments.

La spéci cité desdonnées: Les différentstypesde donnéeaitilisésen télédétec-
tion ont chacunleurscaractéristiquepropresen matiérede reconstructior8D. Tous
rencontrendesdif cultés pour extraire desinformations3D dansune scéne Nous
détailleronscesdif cultés parla suite.



10 Intr oduction

1.2 Etat del'art

Commecelaa étésoulignéprécédemmenta reconstructior8D de scenesirbainesn
télédétectiorestun problémecomplece. De nombreuxsystéme®nt été déweloppésdans
descontetes variés.Dans cette partie, nous nous penchonssur les méthodesexistantes
et tentonsd'en dégagelles pointsforts et lesincorvénients.Cetteétudeestdéterminante
pour le choix du systemequi seraproposédansle cadrede cettethése.Les méthodesle
reconstructiopeuentétreclasséegnfonctionde cing critéresprincipaux:

Le type desdonnéesutilisées - optique (monoscopiestéréoscopiemultiscopie),
LASER, RADAR, produitsdérivés.

Le niveaud'automaticité du systéeme- automatiqueautomatiquevecdonnéesa-
dastralessemi-automatique.

La complexitédeszonesurbaines reconstruites- urbaindenseperi-urbain,zones
d'activité etd'habitatscollectifs.

Le degréde généralitéde la modélisation3D - prismatique paramétriquestructu-
relle, polyédrique.

Le type d'appr ocheutilisé - "Top-Davn", "Bottom-Up","Hypothesize-And-¥grify".

1.2.1 Lesdonnées

Les donnéeaitiliséespour la modélisationurbaine3D doivent pouwir fournir, direc-
tementou indirectementdesinformationstridimensionnellesurla scéneobservéeNous
évoquonsbrievementici, lesprincipauxtypesde donnéegpossédantettespéci cité.

Résolutiondesdonnées

La résolutiondesdonnéesest un point importantpermettantde choisir le niveaude
détailsde la modélisatior3D nale. Celle-cidépendortementdu type de donnéesitilisé.
Dansce paragraphenousnousefforconsd'établir un lien entrela résolutionde données
optiquesaérienneset le niveaude détailspouvant étre exigé pour la reconstructior8D.
D'une maniéregénéralepn peutdistinguerquatregammesie résolution:

>1m - cesontdesrésolutiondresbassepourtraiterlesprobléemeglereconstruction
en 3D de batiments.On peutcependanespérerfournir une modélisationpar toits
plats(i.e. avecunesimpleestimationde la hauteurdesbatiments).
entre 1m et 50cm- cettegammepermetdeproposedesmodélisationsissesimples
et généraliséedaissantapparaitrdes principauxplansde toits qui constituentun
batiment.
entre 50cmet 20cm- cesrésolutionssontadaptéepourfournir desreconstructions
détailléesdestoitures,c'est-a-direprenanten compteles décrochementde toits et
les petitspansmineursqui constituenta toitured'un batiment.
<20cm- cettegammepermetd'obtenirdesmodélisationsrésdétailléestcomplétes,
enreconstruisanhotammentdesobjetsurbainstrésintéressantsels queles super
structureglestoitures(cheminéechien-assis,...On peutciter a ceteffet lestravaux
de[Brédif etal., 2007].
Cesgammederésolutioncorresponderd desdonnéeoptiquesaériennesAvec desdon-
néesoptiquessatellitaires,cela n'est plus forcémentvalable, celles-ciayant une moins
bonnequalitéd'imagearésolutionidentique.
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Monoscopie

La monoscopieconsistea extraire desinformationstridimensionnelles partir d'une
seuleimage.[McGloneet Shufelt,1994]et[Lin et Nevatia,1998]proposentesapproches
reposantsur le "shapefrom shadw", c'est-a-direen utilisantles informationsinhérentes
al'ombre desobjets.Ce type de procédédournit desmodélisationsaassezpauvresou les
batimentssontreprésentépar desparallépipédesectanglesiontla hauteurestestiméeen
fonctiondela projectiondel'ombre dansl'image. De plus,enconsidérantombre comme
unigueinformationtridimensionnellecesméthodesnanquentle robustesseAujourd'hui,
lessystemes basede monoscopigendent disparaitre.

Stéréoscopie

La stéréoscopiestle procédéderéférencedu moinsceluiqui afocalisél'attentiondes
chercheurslurantla derniéredécennieCettetechniquepermetde calculerle relief d'une
scéne partirdedeuximagesprisesa despointsdevuedifférents La vision humaineutilise
ceprocessusgt permetal'hommed'évoluernaturellementlansun ervironnemenenayant
cettenotionde distancepar rapportaux objetsqui I'entourent.Ce procédédoit gérerdeux
dif cultés principales

La miseen correspondancejui consistea retrou\er les pixels homologuesiansle
coupled'images (égalementappeléeappariement)Cette opérationest loin d'étre
évidenteet fait appela desmesuregle corrélationparfoistréscomplees.Les algo-
rithmesdoiventfaire faceaux changementde luminosité,aux bruits, aux déforma-
tionsdesimagesou bienencoreauxzoneshomogénes.
Leszoned'occultationqui rendentocalementmpossiblda miseencorrespondance
puisqu'unpoint de la premiereimagen‘a pasd'’homologuedansla secondeOr ces
pointssontfréquentsen stéréoscopiet obligentles algorithmesa introduiredesin-
formationsa priori.
Le parametrgrincipallors d'une prisede vue stéréoscopiquestle rapportB=H (basesur
hauteur)ou B représentéa distanceentrelesdeuxcentresde prisedevue,etH, la hauteur
entrela basedesprisesdevue etla sceneobservédvoir Figurel.1). Cerapportpermetde
déterminetfta précisionaltimétriquethéoriquedu relief enfonctiondela précisionplanimé-
trique.La valeurde cerapportsouléwe un compromisentrela dif culté d'appariemengetla
précisionaltimétrique.En théorie,un B=H faible (i.e. deuximagesdontles prisesde vue
sonttresprochespermettraunemiseencorrespondancelatvementfacileenrestreignant
notammentes zonesd'occultation,cependanta précisionaltimétriqueseramaunaise. Et
inversementEn pratique ce principen'estpastoujourslinéaireet'on obsere parfoisdes
intenallesde B=H clairementavantageux.

Ce procédé qui fournit desinformations3D ables, a été utilisé dansde nombreux
travaux. Les algorithmesproposésioivent cependangérerles zonesd'occultation.Facea
ce probléme certainsoptentpourunemodélisatiorBD simpli ée. C'estle casnotamment
de[Paparoditiset al., 1998] proposanuniquementestoits platsou [Dang, 1994]recons-
truisantdesbatimentsparallépipédiqued'autres,comme[Gruen, 1998; Gruenet Wang,
1998], éwluentdansun contete semi-automatique;'est-a-direen permettant un opé-
rateurd'intervenir et de recti er les erreursde reconstructionsfFuchs,2001] et [Jibrini,
2002] ont proposédes modélesintéressantpermettantdes reconstructionselatvement
complees.
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FiG. 1.1-Principedela stéréoscopie

Multiscopie

La multiscopieestune extensionde la stéréoscopiedansle casou I'appariementest
réaliséavecplusdedeuxvues.C'estaujourd'huila méthoded'extractiond'information 3D
la plusefcace. Ce procédépermetde limiter les problémesd'occultationet d'accroitrela
précisiondurelief. La multiscopieestnotammentresutile pourla détectioretla texturation
defacadegraceauxnombreuxanglesde vue qu'elle offre. La plupartdestravauxréalisés
proposentlesmodélisation8D relatvementdétailléesavecdesformesdebatimentgéné-
riques[Willuhn et Ade, 1996;Henricsson1998;Baillard et Zisserman1999;Heuelet al.,
2000;Scholzeetal., 2002; Taillandier 2004;Duruptet Taillandier 2006]. Par ailleurs,une
partieimportantedesméthodesnisesenplaceintroduitdefortesconnaissancesspriori sur
lesstructuresurbainesa n deréduirelestempsde calculet proposerdesmodélisation8D
plus simples,commepar exemple[Jayneset al., 1997;Collins et al., 1998; Fischeret al.,
1998;Noronhaet Nevatia,2001].

LASER

Contrairementa ce qui précédeles donnéesLASER n'utilisent pasune géométrie
image.En effet, cesdonnée®ntun échantillonnagspatialirrégulier ce quirendlestraite-
mentsplusdif ciles quedansle casde l'imagerie optique.Le seconddéfaut majeurestle
co(td'acquisition,qui resteélevé malgréle déweloppementmportantdu LASER cesdix
derniereannéesMalgrécela,cesdonnéepossedentescaractéristiquesesintéressantes.
Les principalesqualitésdu LASER résidentdansla précisionet la abilité despointsre-
levés. Une caractéristigueégalemenpro table estle phénomenalit de doubleécho: le
signal émis estré échi par la végétationmais égalemenpar le sol aprésavoir traversé
cettederniere ce qui estparticulieremenintéressanpour I'extractionde la végétatioret
la discriminationbati/ végétationPlusieuraméthodesle modélisatiorurbaine3D utilisant
desdonnéed ASER ont étéproposéegHaalaet Brenney 1999;Maaset Vosselman1999;
Rottensteineet Briese,2002; Bretar 2006]. La précisiondespoints LASER permet,en
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générald'obtenirdesrésultatgohustes.

RADAR

L'intérét majeurdel'imagerie RADAR résidedansle caracterétout temps"del'acqui-
sition. LesimagesRADAR peuent, en effet, étre prisesaussibien la nuit que partemps
nuageuxgce qui rendleur utilisation intéressant@motammentansle domainemilitaire et
pourla gestionde catastrophesaturellesCesdonnée®ccasionnentependantiesincon-
vénientspénalisantgour la modélisationurbaineen 3D : dif cultés d'interprétationde
I'image, double(voire triple) échos bruits variéset importantsqui donnentun signaltrés
dégradérésolutionrelatvementfaible par rapportaux autrestypesde données[Soepgel
et al., 2005] se proposed'étudier la faisabilité desapplicationsliées a la reconstruction
urbaine.Peude travaux ont été réalisésdansce domaine.On peutciter les modelesmis
en placepar [Gambaet al., 2000; Simonettoet al., 2003; Tupin et Roux, 2003; Cellier,
2007]. Les modélisations3D obtenuesa partir de donnéesRADAR restenttresgénérali-
séesetn'ont pasencoreatteintle niveaude compleité desreconstructionfourniesparles
donnée®ptiqgueset LASER.

Produits dérivés

Il existe égalementiesproduitsdérivésdesdonnéegvoquéegprécédemment'estle
casen particulierdesModélesNumeériquesd'Elévation (MNE). Un MNE décrit le relief
d'une zoneurbainea traversunegrille réguliérede pointsenchacundesquelestassociée
uneinformationde hauteur Ce produitesttrésintéressanpuisqu'il s'assimiledirectement
aunedescriptiongéométriqudridimensionnelled'une scéne.

Les MNE sontobtenusa partir de différentstypesde donnéeslLa plupartsontgénérésa
partir d'imagesoptiquesstéréoscopiquest plus généralemeninultiscopiquespar mise
en correspondanceéParmi les méthodegproposéespn retientnotammen{Collins, 1996;
Baillard,1997;Roy et Cox,1998].La gure 1.2montreun MNE optiquea 25cmderésolu-
tion sousdeuxdéclinaisons un MNE rasterqui décritl'altimétrie dela zonepixel parpixel,
etun MNE ombréqui présentéa scéneenperspectie avecunjeud'ombrepourunevisua-
lisation plusréaliste.Cette gure montreaussile bruit importantprésendansles MNE, et
particulieremensurlesplansdetoits. Cebruit soulignele problemed'incertitudeenvision
stéréoscopiquetlesdif cultés atraiterlesambiguitédSengas,2002;De Joirville, 2003].
Les MNE obtenusa partir de donnéed ASER sontégalementrésintéressantsEn effet,
lesMNE LASER sontréputéspour leur qualité,et en particulier pourla bonneet franche
localisationdesfacadesle batimentset plusgénéralement bonneretranscriptiordesdis-
continuitésaltimétriquesqui estbien souventun problémepourles MNE optiquesEn n,
il existe égalementdesMNE générésa partir de donnéesRADAR, commepar exemple
[Tison,2004].Comparésaaux MNE optigueset LASER, cesdernierssontmalheureusement
limités, principalemenparlesinconvénientsinhérentsau RADAR.

Les MNE constituentde bonnesdescriptiongridimensionnellegle scénesmalgréun
bruit important.Beaucoupde méthodesde reconstructiorde batimentsles utilisent donc
commedonnéesnitiales. C'est le casdesprocessuproposéspar [Weidneret Forstner
1995;Vinsonet Cohen2002;Flamancetal.,2003;0rtner 2004].Certaingravaux,comme
par exemple[Chehataet al., 2005], proposentde générerdes MNE dits hybrides,c'est-
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FIG. 1.2— Extraitde MNE a25cm - versionRASTER(gaude) et versionombrég(droite)
- ©IGN.

a-diredanslesquelssontintroduitesdescontrainteglanairespermettantde modéliseres

facettesletoits etdefacades.

Il existe un deuxiemeproduitdérivé : I'orthoimage.L'orthoimagerieconsistea "redresser"”
uneimagede sortea la rendresuperposabléa une carte.Les orthoimagesontnotamment
trésutiles pour la détectiondescontoursdesbatimentscommeon peutle constatedans
[VinsonetCohen2002].Le calculdesorthoimageestfondésurceluidesMNE. Parconsé-
guent lesorthoimagesoufrentdesmémesroblemegjuelesMNE enmatiérede miseen

correspondance.

1.2.2 L'automaticité

Un criteremajeurdanda classi cationdesméthodegstle niveaud'automaticité Celui-
ci caractérisde degré d'intervention de I'opérateurmais également'apport éventuelde
donnéegadastraleEn effet, lesbasesiedonnéefD fournissenuneinformationstructu-
relle trésforte. L'utilisation du cadastre&commeune donnéesourcechangefondamentale-
mentl'approchea mettreenceuvre Nousprésentongrois degrésd'automaticitéde proces-
sus: semi-automatiquegutomatiquenvec cadastreet automatiquesanscadastre.

Processusemi-automatiques

Les méthodessemi-automatiquesont,a I'heure actuelle,les seulescapablegie pro-
duire a grandeéchelledesmodélisations3D urbainesavec un taux d'erreurtrésfaible. I
existe plusieursprocessugparticulieremenintéressantsC'est le casdu CC-modeleyr dé-
veloppépar [Gruenet Wang,1998], ou l'opérateursaisitles pointscorrespondanau bord
du batiment,puis ceux correspondand despointsclé de la topologiedu toit commeles
extrémitésd'arétesfaitieresLe systéemepeutalorsreconstruirde batimentsousuneforme
polyédrique Cependantge processusie gerepasles pointserronégi.e. leserreursou in-
exactitudegel'opérateur) Proposépar[Flamancet Maillet, 2005],BATI3D estun systéme
interactifpermettante partitionnementu cadastreyoire samodi cation, parunopérateur
Lesbatimentssontensuitereconstruitautomatiquemermar unedesdifférentesméthodes
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incorporéesausystemelLi etal.,1999;Nevatiaet Price,2002]proposentin systémeela-
tivementcompletou I'opérateurestpeusollicité comparattementauxsystemeprécedents.
Uneextensiondecesystémea étéproposéepermettantin niveaudereconstructior8D trés
détaillé gracea la modélisationd'élémentsstructurauxurbainstels que desfenétres des
colonnesou bienencoredespontongLee et Nevatia,2003].

Processusutomatiquesavecdonnéescadastrales

La reconstructiond'une zone urbainesansl'intervention d'un opérateurestun pro-
blemecomplee. C'est pourquoicertaingprocessus'appuientsur desdonnéesadastrales
qui, quandellesexistent,offrentuneinformationstructurelletrésforte surlesbatimentsLe
cadastrdournit les emprisesau sol desstructuresurbaines ce qui permetde s'affranchir
d'une étapede focalisation/gtraction desbatiments.Le processuproposépar [Brenner
et al., 2001] estfondé sur une classi cation desdifférentegonctionstriples parintersec-
tions desplans.Le résultatest corvainquant,malgréune modélisation3D tréssimpli ée
due notammentau fait que les éventuellesdiscontinuitésaltimétriquesne sontpasprises
en compte.[Jibrini, 2002] proposeune méthodegénérantdeshypothésesle planspardes
transforméesle Hough3D. L'intersectiondesplansformentalorsun ensemblale facettes
possiblegparmilesquelleson doit choisirla meilleureselondescritéresde compleité sur
la formedestoits, etd'attacheauxdonnéesBienquelesmodélisation8D soienttrésgéné-
riques,le processusoufre d'un problemecombinatoirepuisquele nombrede plansdétec-
tésetle nombredefacettepossiblesontextrémemenélevés.ll existeégalemenbeaucoup
d'autresprocessugyarexemple[Suwveg et Vosselman2001;Flamancetal., 2003].

Processusutomatiques

Cettecatégoriesoulée de nombreuseslif cultés de mise en ceuvre puisqu'il fauta
la fois localiserles batiments extraire leur empriseau sol, et les reconstruireen 3D. La
majoritédesméthodeproposéesdanda littératuresesituecependantdansce contete. Les
processugout automatiquesyantun taux faible d'erreursconstituentun desprincipaux
objectifsde demaindansle domaine.lls permettraientle produirea grandeéchelledes
modélisation8D urbainessanscoltopérateur
Dansle contete tout automatiqueil fautdistinguerdeuxtypesde processus ceux qui
utilisentunefocalisationdesbatiments et ceuxqui utilisentune extractiondesbatiments.
La focalisationetI'extractionsontdestermesprochesmaisl'utilisation del'une oul'autre
adesconséquencedifférentessurl'applicabilité et'automaticitédu processus.

Focalisationdesemprises Lesprocessufondéssurunefocalisationd'emprisesper
mettentde reconstruireune a une desstructuresurbainesconnexes. Pour ce faire, il est
nécessairdedé nir apriori unezoneenglobantalanslaquellesetrouve uneuniquestruc-
tureurbaineconnee. Ceszonesenglobantesle focalisationsontdé nies de maniéreauto-
matique.En pratique le processugonctionnepourles batimentsrelatvementbienisolés,
principalemensurdeszonespéri-urbainesmaismontreseslimites surdeszonesurbaines
densesu la densitéélevée desstructuresurbainesne permetpasun bon fonctionnement
del'algorithme defocalisation Lestravaux utilisantcettestratégiesontnombreuxon peut
citernotammen{Baillard et Zisserman1999; Scholzeetal., 2002; Taillandier 2004].
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Extraction desemprises Les processugondéssur une extractiondesemprisesne
procédentpas"batimentpar batiment"commepour un procédéde focalisation,maisils
traitentdeszonesentiéres. Cela estréaliségénéralemenen deux étapes extractiondes
emprisegiebatimentsd'une scéngsousformesdepolygonegansla plupartdescas),puis
reconstructioren 3D desbatimentsa partir desemprisesxtraites.Les méthodes'extrac-
tion desemprisesiépassena simplenotion de batimentgsoléset prennenencompteles
interactionsxistantesntrebatimentsvoisins,voire Tlots de batimentsPar conséquentes
méthodesontbienadaptéeauxzonesdensesCependankllessontpluscompleesetplus
dif ciles amettreenceuvre.

[Oriot, 2003; Bailloeul et al., 2005] utilisent descontoursactifs avec descontraintedi-
néaires.Cesprocessusencontrenttependantiesproblemesrelatifs a l'initialisation des
contoursDe plus,cetyped'outil variationneln'estpasparticulieremenbienadaptél'e x-
tractiondeformesrectilignes[Vestri,2000] proposeaun algorithmeintéressantevectorisa-
tion descontoursde batimentgpréalablemengxtraitsa partir d'une sgmentatiorde MNE.
Lestravaux proposégar[Vinsonet Cohen,2002] et [Ortneretal., 2007] permettent'ex-
trairelesemprisesousformed'un agencemerderectanglesle premierparun modélede
rectangledéformable)e seconden utilisantdesprocessuponctuelsmarquésjui sontdes
outils probabilistesanscontrainted'initialisation.

1.2.3 Leszonesurbaines

Le degré de compl«ité deszonesurbainesreconstruitesestun critére a prendreen
comptepour classerles méthodesNous distinguonstrois grandesfamilles de zonesur-
baines: leszonesd'activité, les zonespéri-urbainest les zonesurbainesdensesLes pro-
cessuglereconstructiorsontplusou moinsadaptés certainesle cesfamilles.ll estassez
raredetrouver desméthodedournissantesrésultatcornvaincantssurchacunde cestypes
dezones.

Zonesurbaines denses

Leszonesurbainegdensegorresponderdux centres-villeset plusgénéralemera des
zonesou la concentratiorde batimentsesttréesélevée.La gure 1.3-(droite) présentaine
telle zone,enl'occurrenceunepartiedu centre-villed'’Amiens. Outreuneforte densitéde
batimentsceszonessontcaractériséepar une variabilité importantedesformesde toits,
I'existenced'interactionsentrestructuresvoisines,et une compl«ité de I'environnement
dueauxdifférentstypesd'objetsquile composentPourcesraisonscetypedezoneggénére
desdif cultés importanteslansla miseen placed'un processuslereconstruction.
D'ailleurs, quandon se penchesur la littérature,peu de méthodesautomatiquesnt été
appliguéesdansun contete urbain dense.Avec I'utilisation de donnéescadastralesles
méthodegroposeéegpar [Jibrini, 2002; Flamancet al., 2003; Durupt et Taillandier,2006]
fournissentlebonneanodélisation8D surdetelleszones.

Zonespéri-urbaines

Les zonespéri-urbainegeprésententes quartierspavillonnairesou résidentielsCes
zonesregroupentrincipalementleuxtypesd'habitations: leshabitatsandividuels(i.e. des
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maisonsespacéesntreelles)et les habitatsgroupésde style maisongnitoyennesLa den-
sité de batimentsestrelatvementfaible, et bien souwent, unepartimportantede végétation
estprésentdvoir gure 1.3-ente)). Lavariabilitédesbatimentsestpeuprononcéetantau

niveaudela formedestoits quedela hauteurdesconstructionsLesdif cultés généréepar

cetypede zonessontdoncplusfacilesatraiter que cellesgénéréeparles zonesurbaines
denses.

Beaucoupde processusutomatiquesansdonnéesadastralesnt été testéssur ce type

de zones,notammentBaillard et Zisserman,1999; Fuchs,2001; Scholzeet al., 2002;

Taillandier 2004].Le fait quelesbatimentsoientprincipalemente petitesstructuresassez
simplesetisoléespermeteneffet d'extrairelesemprisesassefacilement.

Zonesd'activité et d'habitats collectifs

Les zonesd'activité et d'habitatscollectifs sont caractériséepar un mémetype de
constructions desbatimentsvolumineux,possédansouent destoits plats(de type han-
gars,entrep6tou grandsimmeubles) gt généralemengspacéentreeux (voir gure 1.3-
(gaude). Ceszonessont,enthéorie lesmoinsdif ciles areconstruireEllessontsouvent
utiliséespour testerles modélesdits prismatiquesc'est-a-direestimantles toits par des
planshorizontaux C'estle casdestravaux menéspar[Collins etal., 1998;Lin et Nevatia,
1998;Noronhaet Nevatia,2001;Vinsonet Cohen,2002].

FiG. 1.3 — Différentstypesde zonesurbaines- zone d'activités (gaude), péri-urbaine
(cente), eturbainedensgdroite) - ©IGN.

1.2.4 Lesmodélisations3D

Il existe différentstypesde modélisations3D, plus ou moins complees et détaillés.
Le choix dela modélisationdépendbien souventdesdonnéesitiliséeset deleurscaracte-
ristiques(principalementa résolution).Les modélisationsontgénéralementiesassocia-
tions de facetteglanesconnectéegntreelles.Une facetteplaneest,en effet, un trésbon
moyen de modélisera la fois les facade<t les pansde toits. Les quatreprincipauxtypes
de modélisation88D, a savoir les modélisationgrismatiquesparameétriquesstructurelles
et polyédriguessontprésentéglansia suite.
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Prismatique

Les modélisationgrismatiquesse caractérisenpar un degre de liberté planimétrique
importantpuisqueles emprisesdesbatimentssont desformespolygonalesguelconques,
mais cependanévec unedescriptionaltimétriquetressimpli ée : lesformesde toits pos-
siblessont,eneffet, restreintes la plus simpleexistante; la formeplate.La gure 1.4-(a)
schématiseettemodélisationUnereconstructiomprismatiquesstdoncintéressant®rsque
I'on chercheunebonnedescriptionplanimétriqueavec unesimpleestimationdeshauteurs
de batiments et peuts'avéreref cace pourla descriptiondeszonesd'activité ou lorsque
lesdonnéesontfaiblementrésoluesA ceteffet, on peutciter les processusnis enceuvre
par[Collins etal., 1998;Lin etNevatia,1998;Noronhaet Nevatia,2001;Vinsonet Cohen,
2002].

(a) (b)

(c) (d)

FiG. 1.4 — Les différentstypesde modélisations3D - prismatique(a), paramétriqueb),
structurelle(c), et polyédrique(d).

Paramétrique

Unereconstructiorparamétriquéournit desformesde batimentsassesimples.et par
conséquentnedescriptiornrelatvementgénéraledeszonesurbainesElle apporte cepen-
dant,davantagede précisiongue les modélisationgrismatiquesur la forme de la toiture
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en proposanbien souwent destoits bi-pentesguatre-pentest desattaquesn V. Certains
processusonsisteng choisirparmiunecollectiond’hypothesesleformessimplesdetoits
commeWeidneretForstney 1995;Garcinetal.,2001;Suweg et Vosselman2001;Flamanc
et Maillet, 2005], d'autresutilisent desalgorithmesde squelétisatiomesemprisesa n de
modéliselesarétedaitieredGruenet Wang,1998].Les modélisationparamétriquesont
intéressantepourtraiterdesdonnées faible résolution: la simplicité desmodelesnéces-
site, en compensationn apportde connaissances priori surles structuresurbainesper
mettantde faire faceau manqued'information desdonnéesPar ailleurs,enmodélisanun
batimentparun jeu simplede paramétreda combinatoiredesprocessugstpeucomplee,
cequileur conférebiensouwentdela robustesse.

Structurelle

Les modélisationsstructurellesdécrivent un batimentcommeun assemblagele mo-
dules élémentairesimples.Ces modules,qui sont souvent eux-mémesles modelespa-
ramétriquesreprésentenpar exempledesterminaisonge batiments(terminaisondroite,
attaqueen V,...) ou desjonctionsentre modules(jonctionsen "L", en"T",...). Les mo-
délisationsstructurelless'apparentenginsi a un jeu de "LEGQO". La encore,ce type de
modeélisationestadaptéaux donnéedaiblementrésoluesll constitueun bon compromis
entrelesmodélisationparamétriquestles modélisationpolyédriquesiu pointdevuede
la généricité.ll nécessitméanmoinda mise en placede lois grammaticalesg'est-a-dire
de contraintessurl'assemblagalesmodulesentreeux. [Fischeret al., 1998] proposeune
reconstructiorstructurellerelatvementsimple, n‘utilisant qu'une seulesortede modules
(descoins)pourgénérerdeshypothesesle batiments[Fuchs,2001] présentein processus
plus abouti,avec notammentune grammairede modélesplus compléte formalisépar une
recherchal'isomorphismedesous-grapheavectoléranced'erreur La compleité algorith-
miqueestcependanassedamportante.

Polyédrique

Les modélisationgolyédriquessontles plus utiliséescar elles sonttrésgénériquest
permettentde reconstruiraunelarge gammede structuresurbainessousforme de facettes
planesconne&es.Cetteimportantegénéricitédmposedescontraintesurla qualitédesdon-
nées.en particulierunetresbonnerésolution.Beaucoupde méthodegHenricsson 1998;
Ameri, 2000; Heuel et al., 2000; Taillandier 2004] ne limitent pasa priori les formesa
reconstruireCelaengendreependantinecompleité algorithmiquetréesimportante Dans
lestravaux de [Baillard et Zisserman;1999], la modélisationestobtenuepar intersections
de demi-plangqui sontgénérés partir de segments3D (lesdemi-plansgpotentielstournent
autourdessegments3D). Celle proposéepar [Scholzeet al., 2002] estrelatvementsimi-
laire : dessegments3D sontextraits, puis groupésen facettesa travers uneinterprétation
sémantiqueLa modélisationde [Heuel et al., 2000] estfondéesur la détectionde coins
3D (atrois arétesonstituanta basedela structuretopologique[Ameri, 2000]extrait des
plans3D qui sontintersectéselonun diagrammede Voronoimodélisantes interactions
entreplansvoisins.Cesméthodegournissenten général desrésultantcornvaincants Ce-
pendant,quandles batimentsont desformesrelatvementsimples,ce type de processus
n'est pasadaptéen raisondestempsde calcul importantsmis pour explorer I'espacedes
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solutions.

1.2.5 Lesapproches

Le derniercritére permettantde caractérisetes méthodegle reconstructiorest!'ap-
procheutilisée.ll existetroisgrandegamillesd'approches bottom-uptop-downethypothesize-
and-verify

Bottom-up

Lesapprochesbottom-up“partentde primitivespourproposeta reconstructionnale,
sansprendreen compted'éventuellesconnaissancea priori sur les batimentsque I'on
cherchereconstruireLesapprochesbottom-up"sontdoncgénérique®t nécessitentles
donnéedle bonnequalité. Un incorvénientsouwent inhérenta ce type d'approchesestle
manquede robustesseEn effet, I'extractionde primitives estsujetaux problemesie sur
détectioretdesous-détectioquiin uencele résultatnal. Deplus,l'absencgoudumoins
le manque)de connaissancea priori sur les batimentsgénéereparfois desrésultatspeu
réalistesa caused'une combinatoiremportante Dansla majorité desprocessusbottom-
up", lesprimitivesextraitessontdessegments3D ou/etdesplans3D. Il existeégalementies
primitivesdenaturedifférentecomme parexemple deshypothésesdefacadegTaillandier,
2004]oudescoins3D [Heueletal., 2000].

Top-Down

Danslesapprochestop-davn”, al'in verse desconnaissancespriori surlesbatiments
sontintroduites.On partainsid'un ensemblelemodélesconnusal'avancepouralorschoi-
sir celuiqui présentdéa meilleurecohérenceveclesdonnéesCesapprochesontgénérale-
mentplusrobustesguelesapprochesbottom-up”,maissetrouventlimitéesparla librairie
demodélegdé nie apriori. Parmilesprocessustop-dovn”, ontrouwve parexemple[Fuchs,
2001;Garcinetal.,2001;Suwg et Vosselman2001;Vinsonet Cohen2002;Flamancetal.,
2003].

Hypothesize-And-\érify

Lesapprocheshypothesize-and-verifysontdesapprochesybridesentrelesapproches
"bottom-up"et "top-davn". Elles consistentdansun premiertemps,a formuler deshypo-
theses partir de primitives par une approché'bottom-up", puis dansun secondtemps,a
véri er ceshypotheseparuneapproché'top-davn”. Cesapprochesontutiliséesnotam-
mentdans[Willuhn et Ade, 1996;Fischeret al., 1998;Noronhaet Nevatia,2001;Scholze
etal.,2002].

1.2.6 Bilan

Dansce paragraphenousnoussommespenchéssur les méthodesxistanteset leurs
caractéristiquesCetteétudefait ressortirdeuxpointsimportants:
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Descontextesd'étude treés variés. Commenousvenonsde le voir, il existe beau-
coupde criterespermettante classeres méthodesxistantes.En conséquencel

estsouwentdif cile decomparetesméthode®ntreelles.Plusprécisémentpouref-
fectuerunecomparaisorpertinenteentredeuxsystemesi] paraitnécessairgueles
donnéesoientidentiqueqou du moinsd'une qualité équvalente principalementa
résolution),queles scénegeconstruitesoientd'un mémedegré de compleité, et
en n quele niveaud'automaticitésoitle méme.

Deux grandesfamilles de processusBien qu'il soit dif cile de compareldes me-

thodesentreelles,on peutdistinguerdeuxgrandegamillesdeprocessud.a premiére
utilise desdonnéeslebasseajualitéet fournit desmodélisation8D peugénériquesa

partir delibrairiesde modélesgenutilisantdesapprochesle type "top-dovn". La se-

condefamille, spéci qguea desdonnéesle meilleurequalité,proposedesreconstruc-
tionsgénériquesondéessurdesapprocheshottom-up".Cesdeuxfamillesillustrent

bienle compromisexistantentrela généricitéedesmodélisation®t la robustesseales
processus.

1.3 Le contextede notre étude

Danscettepartie,nousdétaillonsle contexte de notreétude enparticulierlesdonnées
utiliséesle type de zonesa reconstruireet le niveaud'automaticitéexigé. Ce contexte est
trésspéci que: il n'existepas,actuellementieprocessudéweloppésuivantnoscontraintes.
Il nousestdoncmalheureusemeinpossiblede comparepertinemmenhostravaux avec
desméthodesxistantesNéammoinspousessayeronde donnerdesélémentsle compa-
raisonaveccertainesl'entreelles.

1.3.1 Donnéesspatialeset simulations PLEIADES

Graceauxrécentsprogrésréaliségdansle domainespatial,la modélisatiorB8D urbaine
peut, dorénaant, étre abordéea partir d'images satellitairesoptiquesa résolutionsub-
métrique.Lesintérétsde |'utilisation de cetype de donnéesontmultiples. Tout d'abord,
le colitd'acquisitionau km? de donnéessatellitairesestsensiblemeninférieur a celui de
donnéesaériennesla large fauchéedescapteursspatiauxpermetde traiter deszonesde
grandesuper cie. Acquérirdetelleszonesen aérienestlong et colteux.De plus, gracea
la couverturetrésétendualessatellitesjl estpossibled'obtenirrapidementiesimagessur
n'importe quellepartiedu globe(du moins,pourlesconstellationsle satellitesmajeures).
Les donnéessatellitairesprésentennéanmoingplusieursincorvénientspar rapport aux
imagesaériennesle principal concernda qualité desimages.La résolutiondessatellites
nouelle générationpien que sub-métriquegstencoreloin d'égalercelle desimagesaé-
riennesDansle casdesfuturssatellitesPLEIADES parexemple,la résolutionserade0; 7
metre(i.e. une densitéde 2 pixels/n?), ce qui contrastefortementavec la résolutiondes
imagesaériennesompriseentre0; 25 métre(i.e. unedensitéde plusde 16 pixels/n?) dans
[Taillandier 2004; Flamancet Maillet, 2005; Durupt et Taillandier 2006] et 0; 08 metre
(i.e. une densitéde plus de 140 pixels/n?) dans[Baillard et Zisserman,1999; Scholze
etal., 2002].Outrela résolution d'autresindicateurssoulignenia moinsbonnequalitédes
imagessatellitairescommepar exemplele rapportsignalsur bruit (130 pour PLEIADES
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vs 300 pour les imagesaériennegourniespar le capteurlGN). L'acquisition desimages
satellitairesoptiqguesestégalementiavantagedépendantdesconditionsmétéorologiques,
principalementela couverturenuageuse.

LessatellitesPLEIADES

Le projetPLEIADESestuneconstellatiordedeuxsatellitesoffrantaunadirunerésolu-
tion spatialede0; 7 métreenpanchromatiqueourunefauchéede20 km. lls disposerontie
guatrebandesspectralegbleue,verte,rougeet procheinfra rouge)avec unerésolutionde
2,8 métres.Cetteconstellationprévueopérationnellemenpour 2010, permettraun acceés
journalierentout point du globe.Par ailleurs,cessatellitesoffriront descapacitésl'acqui-
sition stéréoscopiquparticulierementntéressantedesprisesde vue tri-stéréoscopiqge
le longdelatrace(i.e. réaliséegjuasi-simultanémenserontpossiblesavecunrapportB/H
pouwantvarierentre0; 15 et0; 8.

Dansle cadrede cettethesedessimulationsPLEIADES fourniespar le CNES sontutili-
séesCessimulationsont étégénéréea partird'imagesaériennesjégradéea n derespec-
terlescaractéristiqueBLEIADES (résolution rapportsignalsur bruit,...). Nousdisposons
dedeuxjeuxdesimulations le jeuoriginal 40; 7 métrederésolutionunautrea 0; 5 metre?.
Les imagestri-stéréoscopiquesimuléesont un rapportB/H valant0; 2, ce qui facilite la
miseen correspondancenaisconféreuneprécisionaltimétriquemayenne.

Le contenuinformatif desimagesPLEIADES

Larésolutionsub-métriquelessatellitesPLEIADESpermetd'envisagerdenombreuses
applicationsentélédétectionen particulierla reconstructioren 3D de batimentsll estim-
portantd'analyserle contenuinformatif desimagesPLEIADES a n d'en connaitree po-
tentielenmatierede modélisatiorurbaine3D.

De maniéregénéralela résolutionde cesimagesepermetpasl'extractiondessuperstruc-
turesdetoit (cheminéeu chien-assis)lesdécrochementdetoit ou despetitspansdetoit.
Elle permetcependant'extraire la forme généraledestoits, i.e. les principauxplansqui
composentinetoiture.La gure 1.5 montredeuxbatimentsprésentés traverstrois jeux
de donnéeslLe premierjeu corresponch desimagesaériennes 0;25m, imagesa partir
desquelle®nt étégénéréeses simulationsPLEIADES. Les deuxautresjeux représentent
respectiementlessimulationsPLEIADES a 0; 5m et 0; 7m. On peutnoterunenettedégra-
dationde la qualitéimageentrele jeu aérienet les deuxjeux de simulationsPLEIADES.
Cettedégradatiorestnotammentymboliséepar la différencede qualité dessuperstruc-
turesdetoits. Lescheminéesontfacilemenidenti ablessurle jeu aérien(lunequarantaine
de pixels pourunecheminée)maispassurles jeux satellitairegquelquesixels) ou elles
apparaissentlut6t commedu bruit au seindesprincipauxpansde toits. La différencede
gualitésemanifesteégalemenlorsquel'on chercheaextrairedesprimitivesde cesimages,
tellesquedessegments3D parl'algorithmede[Taillandieret Deriche,2002]. Tresbruitées,
lesdonnéesatellitaireane permettenpasd'obtenir dessggments3D d'intérétde maniére
robuste.

2Cesdeux jeux de simulationsont été fournis en 2004.A ce moment,la résolution nale dessatellites
PLEIADESn'avait pasencoreétédé nie etuneincertitudeentre0; 5 et 0; 7 metredemeurait.
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FiG. 1.5 — Différentsjeux de donnéesptiques- imagesaériennes 25cm de résolution
(haut) simulationsPLEIADESa0; 5m (cente) et 0; 7m (bas)- ©IGN/CNES.
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FiG. 1.6— MNE associésuxdonnéesiela gure 1.5,générésparl‘algorithme MICMAC
- ©IGN.
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LesMNE PLEIADES

LesMNE générés partir desimagesPLEIADES sontintéressantsa analyserlls per
mettentde mettreen avantlesinformations3D pouvant étre extraites,et ainsid'estimerle
niveaudedétailsdela modélisationnale. De nombreuxalgorithmesiegénératiorde MNE
ont étédéweloppésL'Institut GéographiquéNationala principalemenimis au point deux
processusl'appariement[Baillard, 1997] et [Pierrot-Deseilligy et Paparoditis2006].Le
plusrécentetégalemenle plusperformantgstl‘algorithme MICMA C (Multi ImagesCor
respondancepar MéthodesAutomatiquesde Corrélation).L'approchede MICMAC est
fondéesur une analysemulti-résolutionformulée par un problémede minimisationéner
gétique.L'énemgie combineun termed'attacheaux donnéesavec un termea priori per
mettantd'introduire descontraintegle régularisationElle estoptimiséepar unetechnique
de "graph-cut",fondéesur les travaux de [Roy et Cox, 1998].La gure 1.6 présentdes
MNE obtenugpar MICMA C entri-stéréoscopiegorrespondarauxdonnéeprésentéesur
la gure 1.5.LaqualitédesMNE obtenuson rme cequi aétédit dande paragrapherécé-
dent: lesdonnéesatellitairegpermettentaumieux,d'extraireles plansdetoits principaux
desbatimentsDansle chapitre3, nousreviendronsdemaniéreplusdétailléesurle potentiel
desMNE "satellitaires"concernania restitutiondesformesdetoits.

Un MNE commeunique donnéed'entrée ?

Nous venonsde voir queles MNE de type PLEIADES transposaienbien les infor-
mationscontenueslanslesimages.a sa/oir les plansprincipauxdestoits. La questionde
l'utilisation d'un MNE commeunigue donnéed'entréese pose.L'étude s'apparenterait,
danscecas,aun problemederégularisatiord'une nappe3D.

Commenousl'avonsvu précédemmenlessimulationsPLEIADESnepermettenpasd'ex-
traire, de maniérerobuste,desprimitives 3D tels quedesplansou desseggments3D. Nous
pourrionservisagerde mettreen placeune méthodequi, via un termed'attacheaux don-
nées,calculeraitla vraisemblanceal'une solution directementa partir desimagespar un
procédéd'appariementCependantunetelle méthodeseraitextrémementomplee puis-
gu'il faudraitégalemengu'elle gérele manqued'information desdonnéeqet donc un
apportde connaissances priori). Lestravaux menéspar [Garcinetal., 2001] témoignent
dela dif culté a concilier cesdeuxaspectsAvec unequalité moyenned'image, I'utilisa-
tion d'un MNE commeuniquedonnéed'entréeestdoncuneoptiontout a fait intéressante.
D'ailleurs, denombreuseméthodesomme[Vinsonet Cohen,2002;Ortner 2004;Durupt
et Taillandier 2006]ont choisicettesolution.

1.3.2 Versdel'urbain denseenautomatique
L'intérét du tout-automatique

Notre étudesesituedansun contexte automatiqueg'est-a-diresand'interventiond'un
opérateyret sansdonnéescadastralesDansle cadresatellitaire,cesprocessusutoma-
tiquessonttrésintéressantsen particulier pour les paysen voie de déweloppementTout
d'abord,lesbasegle donnéegadastralede cespayssontsouentincomplétesparfoisob-
solétesyoire inexistantes Par ailleurs,'acquisition de donnéesaérienneu terrestresy
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estgénéralemerdif cile etonéreusé causedu manquede mayenslocauxetdu besoinde
sous-traitanca despaysplusdéweloppés.

Del'urbain dense

Parmi les différentstypesde zonesurbainescellesqui suscitente plusd'intérétdela
partdesurbanistesindustrielset militaires, sontles zonesurbainesdensesl 'urbain dense
correspondcégalementux zonesles plus dif ciles a modéliser Sansdonnéesadastrales,
lesprocessufondéssurunefocalisationdesbatimentsontmal adaptésll estdoncnéces-
sairede proposedesprocessus'extractiondesempriseslansce contete.

Il estintéressantjueles processusoientapplicablessur d'autrestypesde zonesurbaines
(i.e. péri-urbaine®t d'activité). Cependantiéwelopperun algorithmequi fonctionnepour

l'urbain densene garantitpasforcementde bonsrésultatssur d'autrestypesde zones.En

effet, la densitéimportantedesbatimentst|'e xistenced'interactionsfortesentreles struc-
turesvoisinesdansle cadreurbaindensegngendrentlesprocessusvecdefortesconnais-
sances priori, dif cilement transposablea d'autrescontexttesurbains.

1.4 La stratégie

Danscettepartie,nousdé nissonsetjusti ons la stratégiechoisie et éwoquonsbrieve-
mentlesdifférentesttapegpermettanta miseenplacedela méthodeproposée.

1.4.1 L'approchestructurelle

Le contexte imposéparl'étude orientefondamentalemené choixdel'approche.Celle
qui apparaita pluslégitimeestl'approchestructurelle Sonchoix sejusti e parlesraisons
suvantes:

Nousavonsvu quela qualité desdonnéegpermettaitau mieux, de reconstruirdes
pansdetoits principaux,c'est-a-direla formegénéralalestoitures.Ce premierpoint
signi e quelesmodélisationgpolyédriguegie batimentse sontpasadaptéesa notre
contete, celles-ciexigeantdesdonnéedd'une meilleure qualité. D'autre part, des
modélisationgprismatiquesyoire paramétriqguesseraientelatvementgrossiereset
nepermettraienpasd'exploitertoutle potentieldesimagesUnemodélisatiorstruc-
turelleapparaidonccommeun compromisintéressant.

Le premierpoint estrenforcépar I'impossibilité d'utiliser les méthodesclassiques
d'extractionde primitives 3D, dueprincipalement un importantbruit danslesdon-
néesCelafavorisel'utilisation d'approchestop-dovn" faceauxapprochesbottom-
up". Cespremiéresontspécialemeradaptéeauxmodélisationgondéessurl'utili-
sationd'une bibliothéquede modéles.

Le contecte de notreétude(traiterdeszonesurbaineslense€n automatique partir
de donnéessatellitaires)estparticulierementif cile et exigeant.Facea cela, il est
nécessairel'introduire de fortes connaissancea priori sur les structuresurbaines.
L'approchestructurelleestalorsidéale, puisquepar dé nition, elle permetde mo-
déliserdesbatimentsen assemblantdesmodulesurbainsélémentaires: traversdes
connaissancespriori surlesmodélesetleurassemblage.
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Par ailleurs, la modélisationstructurelleesttres intéressanten elle-mémea travers son

aspeceéwlutif (on choisitlestypesde modelesconstituanta bibliothéque on peutnotam-

mentajouterou enlever destypesde modélesnfonctiondel'application).Elle aégalement
étépeuexploitéedansla littérature,ce qui rendintéressansonapprofondissement.

1.4.2 Lesoutils stochastiques

Les modeélesprobabilistessontdesoutils trésutiles pour traiter les problemegde trai-
tementd'images.Utilisés initialementau niveaupixélique pour aborderes problémesde
segmentatioretderestauratio'images/Gemanet Geman,1984;Besag,1986],ils sesont
ensuiteétendusa la notion d'objet [Stoyan et al., 1987; Grenandeet al., 1991; Pennec,
1996;Descombes?004], c'est-a-direen associanté desvariablesaléatoiresnon plus des
pixels, maisdesobjetset desformesparamétriqueselatvementcomplees. Les modéles
probabilistesontparticulieremenintéressantsarils permettent

d'introduire descontrainteggéomeétriquesurla natureet la forme desobjetsrecher
chés(dansnotrecas,diversmodéleparamétrique8D constituanta bibliothequede
modulesurbains),
d'utiliser desinformationsstatistiquesurl'agencemengéométriqualesobjetsdans
la sceng(dansnotrecas,modéliseref cacementleslois d'assemblagegyointsfonda-
mentauxd'une approchestructurellepermettante représenteun batimentcomme
uneassociatiorde modulesurbains),
de traiter desespacedl'état de trés grandedimension(traiter desscénesurbaines
entierescomposéede plusieurscentainesle batimentgardesobjetsparamétrique-
mentcomplees).
Pourcesraisonsjesmodélesstochastiquesontparticulieremenadaptés la miseenplace
d'une approchestructurelle.Dansla suite, nous présentondrievementce type d'oultils,
ainsiquecertainesleleurspropriétésPourun pointdevue pluscompletsurcestechniques
etleurséwlutions,on pourraconsultefPérez,2003;Descombes2004].

Modélesprobabilistespour lesproblémesinverses

Lesproblémesnversessonttrésrépandugntraitemend'images.Cetypedeprobléme
consistea retrouver unegrandeurx a traversunedonnéeobservégy. C'estle casde notre
étude: oncherchaunecon gurationdeformesparamétrique8D a partird'uneimage plus
précisémentl'un MNE. Pouraborderce type de probleme on fait appela deuxprocessus
aléatoires

Y, correspondaux donnéesou obserations(généralementine ou plusieursimages
et/ouprimitivesextraitesd'images).
X, correspondaux con gurationsd'objets ou étiquetted(i.e. une variable aléatoire
dé nie dansl'ensembledescon gurationsd'objetspossibles).
Dansde nombreuxcas,la loi a posterioriP(X = xjY = y) estutilisée pour modéliserle
problemeinverse.Par cetteloi, on mesurda probabilitéd'une réalisationx connaissanies
donnée®bservéey.
Un estimateude X particulieremenintéressanestcelui qui permetde trouver la réalisa-
tion qui maximisela probabilitéa posteriori: c'estl'estimateurdu MaximumA Posteriori
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(Xmap) :
Xvap = agmaxP(X = XY = y) (1.2)
X

Formulation Bayésienne

Pourmettreen placela loi a posteriori,on utilise généralemenineformulationBayé-
sienneLa formulede Bayespermetd'exprimerlaloi a posterioriatraversla loi maiginale
desobsenrationsP(Y = y), la loi desobserationsconditionnellemena X P(Y = yjX = X)
etlaloi apriori P(X = X) :

P(Y = yjX = XY)P(X = X)

P(X=xY=y)= PY = y)

(1.2)

Lesobserationsétantconnuesla loi maginaledesobsenrationspeutétreomisepourl'op-
timisation:
PX=xY=Yy) L P(Y = yiX=XP(X=X) (1.3)

Pourrésumerla loi a posterioriestdirectemenproportionnelleau produitde deuxlois : la
loi conditionnelledesobsenations,ouvraisemblancegui mesurda cohérencelesdonnées
avec uneréalisationx, etla loi a priori, qui imposedescontraintesie régularisatiorsur x.
Dansdenombreuxcas,I'hypothésed'indépendanceonditionnelledesdonnéegstréalisée
a n desimpli er le calculdela vraisemblanceEn indicantpari lesdifférentscomposants
deX, onaalors: .
P(Y = yiX = ) = QP(Y, = yijX = x) (1.4)
|

Le cadre Mark ovien

Recherchelestimateurdu MAP estsouwentun problémed'optimisationtrésdif cile,
principalementd( a la compleité du calculdela loi a priori. Le cadreMarkovien permet
desimpli er celaenrestreignante problémed'optimisationglobalea desproblémesd'op-
timisationlocaux[Winkler, 1995;Li, 1995]. Concrétementon contraintchaqueélément
d'uneréalisatiorx aunedépendanckcale,c'est-a-direaconsidérequ'il esteninteraction
uniguementveclesélémentgyui lui sontproches.
Cettenotiondeproximitésecaractéris@traversla miseenplaced'un systémelevoisinage,
notéV. La propriétéde Markovianité de X seformulealorsparl'expressiorsuivante:

P(Xi = xijXj = Xj;16 ]) = P(Xi = xijX; = Xj;j 2 V(i) (1.5)

oui et j indicentlesélémentsiu processu.
Un desprincipauxintérétsdu cadreMarkovien estla possibilitéd'exprimerla loi a priori a
traversuneénegie U, appeléenegie deGibbs.La loi apriori peutainsis'écrire:

P(X=x) = %exp U(x) (1.6)

ou Z estuneconstantale normalisationdé nie parZ = §,exp U(X), etU, uneénegie
pouant se décomposeen une sommede potentielsc'est-a-dired'énegies d'interaction
entreéléments/oisins.D'une manieregénéralela recherchelel'estimateurdu MAP peut
doncs'apparentea un problémede minimisationénegétique.
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Recherchedu MAP ettechniquesd'optimisation

La recherchale I'estimateurdu MAP cachebien souwventun problémed'optimisation
dif cile, non corvexe, dansun espaced'état trés vaste.Plusieurstechniquesd'optimisa-
tion sontervisageablesCelles-cipeuwentétreclasséegndeuxcatégories lesalgorithmes
déterministe®tlesalgorithmesrobabilistes.

Algorithmes déterministes Cesont,pourla plupart,desalgorithmesous-optimaux;'est-
a-direne permettanpasdetrouver le minimumglobald'une fonction, maisseulementles
minimalocaux.Parconséquentls dépendenfortemenidesconditionsinitiales.Nousabor
donsbrievementdansce paragrapheguelquesalgorithmeautilisésentraitementd'images.
Lestechniquesie descentale gradientpermettentapidement'atteindreun minimum/|o-
cal, la dérivée de la fonction doit cependanétre facilementcalculableou du moins esti-
mableentout point. Lestechniquesondéessurla théoriedesgraphesparticulierementes
méthodegle coupurede graphe("graph-cut”),sontparticulieremenpriséegGreig et al.,
1989;Boykov etal., 1999].L'ICM ("lteratedConditionalModes"),présenté@ans[Besag,
1986],estuneméthodead'optimisationitérative fondéesurun parcoursdéterministalesélé-
ments.Sonef cacité estcependanassedimitée puisqu'ellene permetpasl'optimisation
deproblémesionconvexeset estdépendanteela con gurationinitiale. Cetteméthodeest
souent utilisée pour traiter les problemedde régularisatiord'images.Le GNC ("Gradua-
tedNon Corvexity"), proposépar[Blake et Zisserman1987],permet'optimisationd'une
classeparticulierede fonctionsnon cornvexes, paruneapproximatioritérative enfonctions
corvexes.CetteclasseestmalheureusemenssezestreinteOn peutégalementiter desal-
gorithmespourlesmodélescausauxtelsque[Viterbi, 1967;Forney, 1973]surdeschaines

ou[Laferté,1996]surdesquadrabresjui permettend'optimiserglobalementineséquence
d'états.

Algorithmes probabilistes Cetyped'algorithmesseplacedansuneautreoptique: trou-
ver le minimum global d'une fonction non corvexe, sanstenir comptedescontraintesie
tempset sansdépendancaux conditionsinitiales. La plupartsontfondéssur unerelaxa-
tion stochastiquele type recuit simulé [Metropolis et al., 1953]. Une famille importante
d'algorithmesestcelle utilisant les échantillonneursle type Monte Carlo par Chainesle
Markov [Hastings,1970;Green,1995;Robert,1996].Celaconsistea construireunechaine
de Markov a tempsdiscretsur I'espaced'état, qui corverge versla solutiondésirée Les
transitionscorrespondend desperturbationsimplesde la con guration courante ce qui
permetde les simuler facilement,surtoutlorsquela fonction (ou énegie) a été mise en
placedansun cadreMarkovien. En pratique,on atteintraremente minimum global, mais
unesolutionprocheenutilisantdesrelaxations'rapides".Uneautrefamille intéressantest
celledesprocessusle diffusion, fondésnotammensurles équationsle Langevin [Geman
etHuang,1986;Grenandeet Miller, 1994].1ls s'apparentend destechniquesie descente
degradientdandesquellesinepartiealéatoire detypemouvementBrownien,a étéajoutée
a n depermettrea la trajectoirede sortir despuitsénegétiques.

En n, d'autresalgorithmescommeceuxfondéssurle Itrage particulaire[Doucetetal.,
2000;Pérez,2003] ou les algorithmesgénétiquegMitchell, 1996], consistent suivre les
éwlutions de particulesou individus correspondand desétats.Un desavantagesie ces
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algorithmesrésidedansle fait qu'ils fournissentnon pasune solution, maisun ensemble
d'étatsintéressants.

1.4.3 Démarchegénérale

Pourrésumerla méthodeque noussouhaitonsnettreen place, utilise commeunique
donnéad'entréeun MNE. Cederniera étépréalablemengénéréa partir d'imagesoptiques
satellitairesenl'occurrencedessimulationsPLEIADES. L'objectif estdereconstruireau-
tomatiquementles zonesurbainesdensesPour ce faire, nousavons opté pour une mo-
délisationstructurelleformuléedansun cadrestochastiquelL.a démarcheale ce travail se
décomposentrois partiesrésuméesi-dessous.

e N s N

Données : un MNE Extraction de batiments Reconstruction de batiments
(chapitre 2) ) L (chapitre 3) )

\.

FiG. 1.7—lllustrationdela démarcheénérale

Extraction desbatiments

La premiéreétape abordéedansle chapitre2, consistea extraireles batimentsa partir
d'un MNE. Premiérementyousutilisonsdestravaux antérieursgdéweloppésdansle projet
Ariana,fondéssurles processuponctuelanarquésa n d'extraire descaricatureslesem-
prisesde batimentsa travers un agencemende rectanglesEnsuite,nousrégularisonget
agencemera n d'obtenirdessupport2D adaptés uneapprochestructurelleenl'occur-
renceun agencemende quadrilatéregjuelconquesjui sontconnectégntrevoisinset qui
corresponderd despartiesspéci quesd'un batiment.

Reconstructiondesbatiments

L'étapedereconstructiomdesbatimentsesttraitéedansle chapitre3. Aprésavoir dé ni
unebibliothéquede modeles3D, nousreconstruisonkesbatimentsenrecherchania con -
gurationoptimalede modéles3D se xant surles supportsprécédemmengxtraits. Cette
con guration correspond la réalisationqui maximiseune densitémesuranta cohérence
entrela réalisatioretle MNE, maiségalemenprenanencomptedesconnaissancesspriori
tellesqueleslois d'assemblageesmodules.

Expérimentations

Dansle chapitre4, nousdiscutonsde la pertinencele cetteapprocheen analysantes
résultatsobtenus Nous abordonstgalementin uence de la techniqued'optimisationet
dessupport2D surlesrésultatet évoguondeslimites de notreméthode.



Chapitre 2

Extraction desbatiments
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Dansce chapitre ,nousprésentonge processusis en placepour extraire lesemprises
de batimentsa partird'un MNE. Dansle cadrede notreapprochestructurelle)'objectif de
cettepremiéreétapeestdefournir lessupport2D (ouemprisesflesmodulesurbainscom-
posanunbétimentCelasigni e quele résultatattendwlevrasatishirecertainegontraintes
relatvesa:

la naturedessupport2D - Ce doit étredesobjetsgéométriquesacilementparamé-
trables,et de plus, chacundoit correspondreé une partie spéci que d'un batiment
a n demodéliseraumieuxlesjonctionsdetoituresou lesdiscontinuitésle hauteurs
detoits parexemple.

la conneion dessupportentreeux- Lessupports/oisinsdoiventpouvoir seconnec-
ter parfaitemententreeux, c'est-a-diresansrecouvremensurfacique.C'estun point
importantqui permetd'éviter la présencel'artefacts,etégalementlefaciliter la mise
enplacedeslois d'assemblage.

Ceproblémeestdoncpluscomplee qu'une simpleextractionsurfaciquede batimentsLe

processuproposésedécomposendeuxétapesPremiérementjousextrayonsdescarica-
turesdesemprisegle batimentsa traversun agencemerderectanglesPourcela,nousuti-

lisonsdestravaux antérieurdondéssurlesprocessuponctuelamarquéstnefois la forme
généraladlesemprise®btenueun processuslerégularisatiorestappliquéa n d'avoir des
empriseplus préciseset mieuxadaptées uneapprochestructurelle c'est-a-diredessup-
ports structuraux. Ainsi, cettesecondettapepermetde transformerun agencementle
rectanglesen objets plus complees (en I'occurrencedes quadrilatéreset trianglesquel-
conques)qui sontconnectésntrevoisins, puis de les diviser en supportspossédantles
hauteurgletoit différentes.

2.1 Caricatures de batiments par agencementde rectangles:
rappel et analysede travaux antérieurs

La premiéreétapeconsistea extraire une descriptiongénéraledesemprisesde bati-
ments.La méthodedoit étre automatiqueet sansfocalisation,avec pour uniquedonnée
d'entréeun MNE satellitaire c'est-a-dired'une qualité moyenne.Bien que nousne cher
chonsqu'uneformegénérala'emprisesce problemeestdif cile commenousavonspule
soulignerdansla partiel.2.2.

Pourcefaire,nousutilisonslestravauxd'Ortner[Ortner, 2004;Ortneretal., 2007].1ls
consistenaextrairelesempriseslebatimentsouda formed'un agencemerderectangles.
Cesobjetssontprobablementesformesgéométriqueses plussimplespermettantinedes-
cription généraledesemprisesie batimentsLe cadregénéralde cestravaux estfondésur
lesprocessuponctuelsmarqués il s'agit de variablesaléatoireslontlesréalisationsont
descon gurationsd'objetsgéométriqued-aceala compleité etla diversitédesformesde
batimentsunetelle approchestparticulieremenintéressantearelle fournitunemodélisa-
tion desemprises traversdesobjetsgéométriquesimples.De plus, cestravaux prennent
en comptedesconnaissancea priori surla dispositionspatialedesobjetsentreeux. Le
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problémeestdé ni atraversla minimisationd'une fonctiond'énegie. La con gurationde
rectanglegjui minimisel'énermie esttrouvéeaumoyend'un recuitsimulé.Dansla suitede
cettepartie,nousprésentonsestravaux, sangoutefoisrentrerdansles détails.

2.1.1 Processugonctuelsmarqués

Considéronsin processuponctuelX dé ni surle compacK = [0; Xmay [0; Ymax Qui
représenteineimage.X estune applicationmesurabled'un espacerobabilisé(W, A ; P)
dansl'ensembledescon gurationsde pointsdeK :

8w2 W x 2 K;n2 N; X(w) = fxq;:::%0 (2.2)

Un processugonctuelmargquéestun processuponctuelot a chaquepoint estasso-
cié une marque c'est-a-diredesparamétrepermettantle dé nir un objet. Un processus
ponctuelmarquéestdé ni surU = K M ou M estl'espacedesmarqueqdansnotrecas,
I'espacedesparamétredlu rectangleduquelon exclut le centre):

PP
2'2
OnnoteC, I'espacedescon gurations nies d'objetsdeU.

c= ! (K M)" (2.3)

n2N

M= [Lmini Lmaxd ~ ['min: Imaxd (2.2)

La gure 2.1représenteneréalisatiord'un processuponctueldansK, uneréalisatiord'un
processuponctuelmarquédansU, et un élémentde U. Pourdavantagede détailssurles
processuponctuelset leursapplications)e lecteurpourraconsultefVan Lieshout,2000;
Descombes2004].

FIG. 2.1—lllustrationd'un processuponctuelmarqué réalisatiord'un processuponctuel
dansK (gaude), élémentdeU (avec (Xc;Yc) 2 K, le centredu rectangle,(q;L;l) 2 M,
l'orientation, la longueuret la largeur du rectangle)(cente), réalisationd'un processus
ponctuelmarquédansy (droite).

2.1.2 Formulation del'énergie

Considéronsin processuponctuelmarquéX spéci é par unedensiténonnormalisée
h(:) dé nie dansC. La densitéh(;) se décomposen différentstermesqui peuwent étre
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dé nis a travers desénepgies. Ainsi, pour une con gurationx 2 C, la densitéestdonnée
par:
h(X) = exp  (Uex(X) + Uint(X) + Uexci (X)) (2.4)

Cestrois termesénepgétiquessontprésentédrievementdansla suite.Pourplusde détails,
le lecteurpourraconsultefOrtner,2004;Ortneretal., 2007].

Terme d'attache aux donnéed g

Cetermepermetde mesureta qualitéd'une con gurationderectanglesonnaissaries
donnéesenl'occurrenceun MNE. Il peutétredécomposé&nunesommed'énegiesUq(:)
associéeachaquenbjetdela con guration,c'est-a-dirgel queUeq (X) = & 25 Uq(U). Ainsi,
pour chaquerectangleu 2 x, uneénegie localed'attacheauxdonnéesgstcalculéegracea
un algorithmefondé surla comparaisorentreles discontinuitégprésenteslansle MNE et

lescontoursdu rectangle.

La gure 2.2-(a)présentainextraitdeMNE, ainsiqu'unrectanglesurlequeldescoupes
ontétédisposéesA n demesuretta qualitédu positionnementlu rectangleparrapportau
MNE, on extrait, surchaquecoupe,despointsd'intérét correspondara desdiscontinuités
du MNE (voir gure 2.2-(b)).Cespointsd'intérét sontdétectégpar un algorithmede sim-
pli cation depro | détailléedans[Ortneretal.,2007].0Onvéri e ensuitela cohérencentre
cespointsetle contourrectangulairele'objet enutilisanttrois critéres.Le premiercritére
permetde calculerun taux de volume, c'est-a-direde véri er si la surfacedé nie parles
pointsd'intéréta un recouvrementompatibleaveccelle du rectanglgvoir la gure 2.2-(c)
- leslignesgrisesreprésententiessegmentsutilisés pour calculerle taux de volume).Le
seconccritérecorrespond un taux de moment,et permetde mesured'orientation du rec-
tanglerelatvementauxpointsd'intérét(voir la gure 2.2-(d)- leslignesgrisesreprésentent
desseggmentautiliséspourcalculerle tauxdemoment) En n, le troisiémecritérevéri e si
lespointsd'intérétsontbienlocalisésrelatvementaux contoursdu rectanglgvoir la gure
2.2-(e)- lespointsd'intérétsuf sammentprochesddescontoursdu rectanglesontentourés).

(a) () (c) (d (e)

FIG. 2.2—Enegie d'attacheauxdonnées unextrait deMNE avecunrectangleproposga),
pointsd'intérét détectégb), taux de volume(c), taux de moment(d), taux de localisation

(e).
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Energieinterne Uiy

L'énemie interneUi, (x) permetdedonnerunestructurespatialeparticuliereala con -
gurationx. C'estun termede régularisatiorqui prenden comptetrois typesd'interactions
entreobjetsvoisins. Le premierpermetde favoriserl'alignementdesrectanglesCelaest
particulierementef cace pour extraire les longuesstructuresurbaines souwent paralléles
aux réseauxroutiers,sanspour autantperdrela notion de conn«ité entreles objets.Le
deuxiémetype d'interactions,dit de pavage,agit sur les con gurationsparallélesde rec-
tanglesa n demodéliselescon gurationsde batimentguxtaposéskn n, lesinteractions
de complétionfavorisentle raccordementlesrectangledres prochespar I'ajout de rec-
tanglescomplémentaireCelapermetd'obtenirdescon gurationsdontlesrectanglesont
emboitédesunsauxautresce qui estparticulierementitile dansle casdeszonesurbaines
densesLa gure 2.3illustre cestroistypesd'interactions.

(a) (b) (c)

FiG. 2.3— Enegie interne: interactiond'alignement(a), interactionde pavage(b), inter
actionsde complétion(c)

Energie d'exclusion Ugg

Cetermepermetd'éviter la présencel'objetsredondantsll empécheprincipalement,
les interactionsattracties de provoquer une accumulationinutile d'objets a certainsen-
droits. Ce terme pénaliseainsi les objetsayantun taux de recouvrementmportantavec
d'autresobjets.

Optimisation

Une fois la densitéh dé nie, I'objectif estde trouver la con guration de rectangleso
gui maximiseh :
k= amgmaxh(x) (2.5)
X

Un échantillonneude Monte CarloparChainesleMarkov a SautsRéwersiblefRIMCMC)
[Green,1995], coupléa un recuitsimuléestparticulierementdaptépour aborderes pro-
bléemedondéssurunemodélisatiorparprocessuponctuelsmarquégVanLieshout,2000].
Cetéchantillonneuconsistea construireunechainede Markov atempsdiscretsurl'espace
d'état.Un desprincipauxavantagesésidedande fait quela chainecorverge asymptotique-
mentversla densitédésiréequelquesoit la con guration initiale. Les transitionsde cette
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chainecorrespondend destransformationdocalesde la con guration d'objets, appelées
mouvementou sauts Cesmouvementssontsimuléspardesnoyauxde propositionsNous
ne rentrerongasdansles détailsde cetalgorithme(le lecteurpourraseréférera [Ortner,
2004]oualapartie3.3.1dumanuscrit)cependanil estintéressandedécrirelesdifférents
noyauxde propositiongjui générentestransformations'objets.

La gure 2.4 présentdes noyaux utilisés.Les deuxpremierstypesde noyaux sontles
naissancegt morts uniformes,qui permettentrespectrementd'ajouter et de supprimer
aléatoiremenun rectangledansla con guration d'objets. Cesdeux transformationsgui
correspondend dessautsdansdesespacesle dimensionsupérieurgnaissancegt infé-
rieure(mort), sontlesdeuxnoyauxdebase sufsant pourgarantirquela chainede Markov
puisseatteindren'importe quelle con guration de I'espaced'état. Il estcependanimpor
tantdedé nir d'autresnoyaux, pluspertinentsa n d'accéléreda convergencedu proces-
sus.Ainsi, onintroduit desnoyaux de naissancet mort dansun voisinage[Van Lieshout,
2000; Lacosteet al., 2005], permettantd'ajouter/supprimedes objetsdansun voisinage
derectangleslela con guration couranteTrois autresnogyaux sontégalemenintroduits,a
savoir la rotation,la dilatationet la translation: il s'agit de perturbationwisanta modi er
lesparamétreslesobjets.

V\ D Objets non concernés par la
proposition
Objets que le noyau propose de

changer

D % % | % D Objets proposés par le noyau

Do B P oo
QOOY Iy 0D

orme Mort uniforme Naissance dans un voisinage | Mort dans un voisinage

Naissance uni:

FIG. 2.4— Lesdifférentsnoyauxde propositiongjui régissent'échantillonneurRIMCMC

L'échantillonneuRIJMCMCnécessitenerelaxationstochastiqupourassuretaconver-
gencedu processusll estainsicoupléa un recuitsimulé[Metropolisetal., 1953]. Ainsi,

la densitéh(:) estremplacéepar h(:)Tlt ou T; estune séquencale températurayui tend
vers0 quandt tendverslin ni. En pratique unedécroissancgéomeétriquedétailléedans
[VanLaarhaenetAarts,1987],estutilisée.Ceschémaledécroissancestparticulierement
ef cace pourobtenirunesolutionapprochéale maniererelatvementrapide.Au déhut de
I'algorithme (i.e. quandla températurest élevée),le processus'est pastrés sélectif,ce
qui permetd'explorerles différentsmodesde la densité Quandla températurelécroit,les
con gurationsd'objets ayantune densitéélevée sontfavorisées. A bassetempératurele
processugstprochedela solutionoptimale.La gure 2.5présentain exempledel'évolu-
tion d'une con gurationd'objetsaucoursdela décroissancdetempérature.
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T=1 T=0.1 T=0.01
T=10"? T=10* T=10"°
T=10"° T=10" T=10'
Energie U log (T)
Nombre d'itérations Nombre d'itérations

FIG. 2.5—Processud'optimisation- Exempledel'évolutiond'une con gurationsd'objets
au coursde la décroissancele températurghaut) décroissancé&nepgétiqgueassociéeet
décroissancdetempératurgbas)
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2.1.3 Commentaires

La gure 2.6présentelesrésultatobtenusapartirdeMNE detypePLEIADES,corres-
pondant deuxbatimentgela ville d'’Amiens (France) De maniéregénéralecesrésultats
sontsatishisantsaussibiendu point devue du recouvremensurfaciquequedela localisa-
tion desfagadesLa gure 6.14,présentéenannee F, montrelesrésultatobtenussurtrois
zonesurbainesdensedglela ville d’Amiens. Nousreviendronsplus endétail surla qualité
decesrésultatsdansle chapitre4.

Cetteméthodefournit la forme généraledesemprisegde batimentsa traversun agen-
cementderectanglesll estpossibled'envisagerdirectement'utilisation de cesrectangles
commesupportsde modélesparamétrique8D a baserectangulaireCelaa ététestéa tra-
versdeuxprocessusle reconstructionprésentéslansl'annexe A. Cependantgesproces-
susfournissendesrésultatgpeucorvaincantsdusnotamment la présencale nombreux
artebictsdansles modélisations3D de batimentsL'utilisation de rectanglesommesup-
portsest,en effet, limitée : cesformesgéométriquesonttrop simplespour permettreune
bonneconneion dessupportsentreeux,commeon peutle constatesurla gure 2.7.0utre
I'aspectvisuel desrésultatscesprocessusécessitentlesformulationsénegétiquescom-
plexes,c'est-a-direintégrantdesinteractionsombreusest variéesa n d'assembleentre
eux lesmodeles3D a baserectangulaireCelaa l'inconvénientd'introduire beaucouple
paramétresland'algorithme, et parconséquentjele rendrepeurohuste.

Pourdéwelopperune méthodeef cace, il estnécessairele régularisera posterioriles
agencementde rectanglesL'objectif estd'améliorerla conneion desrectangles/oisins
(voir gure 2.7). Pource faire, les rectanglesdoivent étre transformésen objetsgéomeé-
triquementplus complees. Ce problémeesttraité dansla secondepartie de ce chapitre.

FiG. 2.6— Résultatsl'extractionde batimentgparagencemerderectangles.



2.2 Régularisation en supports structuraux 39

FiG. 2.7—Illustrationsde mauaisesconn&ionsentrerectanglesoisins(haut) engendrant
la présencel'artefactsdanslesmodélisation8D (bas)

2.2 Régularisation en supports structuraux

La partie précédenteousa permisd'obtenir la forme généraledesemprisesde bati-
mentsa traversdesagencementde rectangleslL'objectif estdésormaigie régulariserces
con gurationsderectangle®ensupportsstructurauxg'est-a-direenempriseplusprécises
etadaptéea uneapprochestructurelle.

Pourcefaire,nousprocédongndeuxétapesD'abord,noustransformonsesrectangles
enobjetsgéométriguemenilus complees, pouvantseconnecteentrevoisinssansrecou-
vrementde surfaceet sansguela forme généraledlesemprisesoit changéeEnsuite nous
effectuonsunedivision desobjetspossédantieshauteurgletoit différentes.

2.2.1 Connexiondessupports

Le but estdetransformerun agencemerde rectanglegnun agencemend'objetsgéo-
métriquesdont les élémentsvoisins peuwent se connectersansrecouvremente surface.
En excluantlesformescourbéesles polygonessontles objetsnaturellementdaptés ce
problémeNousintroduisonsdéslors la notionde conneion entredeuxpolygones

Dé nition 1 soientP; et P,, deuxpolygonesget S, et S, leur surfacerespectiveP; et P,
sepontdits connectéssi lesdeuxconditionssuivantesontvéri ées:
T
S £=0
P, etP, ontau moinsunearétecommune

Les polygonessonttoutefoisdesobjetspouvant étre tres complexes. Or, il estimportant
gu'ils puissenétredécritsatraversun nombrerestreintde paramétresa n dene pascom-
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plexi er la combinatoiredu processusle reconstructionLa solutionconsistea limiter les
formespolygonalexonsidéréea desquadrilatere®t trianglesquelconques.a gure 2.8
illustre une transformationde deux rectanglesen une associatiorde quadrilaterest tri-
anglesconnectés.

FiG. 2.8 lllustration d'une transformatiorde deuxrectangles/oisinsen uneassociation
dequadrilateregjuelconquesonnectés

La méthodeetenueconsistea transformettocalementes couplesderectanglesoisins
en associatiorde quadrilatéregjuelconquesonnectégcesquadrilaterepouvant étre des
triangles).La relationde voisinage permettantde dé nir si deuxrectanglesontvoisins,
consistea véri er si l'intersectionde leur "surrectangle"estnon vide (cetterelation est
détailléeenannee A). La gure 2.9 permetde schématisele probléme: lespointsA etB
doiventétremis enrelationdansle secteuextérieur demémequelespointsC etD dansle
secteuintérieut. Ce problémen'estpastrivial notamment causedesnombreuseslispo-
sitionspossiblesie pairesde rectanglewoisins.Cesdernieresdépendentle la largeurdes
rectanglesdeleur orientationrelative, et dela distancdesséparantLa gure 2.9 présente

guelquesxemplesde dispositiongossibles.

FiG. 2.9 Deuxrectanglesoisins (gaude), différentsexemplesde dispositionsde deux
rectanglesoisins(droite).

secteur extérieur

secteur intérieur

Présd'une centainededispositiongde couplesderectanglesontpossibles il n'estpas
ervisageablalelestraiteraucasparcas.ll fautdé nir unprocessugénéradetransforma-

1 a frontiére séparante secteurintérieur du secteurextérieur estdé nie par les deuxmédianesdesrec-
tangles.Danscertainessituations(médianegarallelesdisjointes),cesdeux secteurae sontpasreprésentes.
LespointsA, B, C etD sontalorsdé nis commelesdeuxpairesdepointsdechaqueaectangleayantla distance
deuxadeuxla pluscourte.
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tion descouplesde rectangles/oisins.Nous proposonseizecon gurationsdifférentesde
transformationgpermettantle traiter les dispositionspossiblesLa gure 2.10schématise
cesseizecon gurations.Dansle secteuextérieur quatrepossibilitésdemiseenrelationdes
points A et B sontpermisesCelles-cisontfondéessur desintersectionsssuesde droites
prolongeantesaréteglesrectanglesConcernante secteuintérieur lesquatremémegos-
sibilitéssontautoriséeskinalementguatre quatrecon gurationssontproposees.

© ®

©

FiG. 2.10— Les quatrepossibilitésde mise en relation du secteurextérieur (gaude) les
guatrepossibilitésde miseenrelationdu secteuiintérieur(droite).

A n dechoisirla con gurationla mieux adaptégparmiles seizepour unedisposition
derectangleslonnéenousdé nissonsunefonctionde coltC qui prenden comptela dis-
positionrelative desrectanglesmaiségalemenke MNE. Il peutarriver quela con guration
choisiene soit paspertinente Ainsi, la con guration choisiedoit avoir un codtinférieura
un coltderéférenceC,es, sansquoila transformatiom'est pasappliquéeet lesdeuxrec-
tanglesresteninchangésla fonctionde coltC sedécomposentroistermes

un termed'attacheau MNE, qui évaluela qualitédela con guration parrapportau
MNE.

un termede recouvremensurfacique,qui favorise les taux de recouvremenélevés
entrelesdeuxrectangletlesquadrilatéreproposés.

un termede correspondancedescontours,qui permetde compareta pertinencedes
contoursdesquadrilatéreselatvementa ceuxdesdeuxrectanglesnitiaux.

Cestrois criteressontpondéréentreeux pardeuxpoidsw; etw,. La fonctionde colt
s'exprimedoncpar:

C = Cune + W1Crecouvemen + WoCeortour (2.6)

wy andw, ont été xés respectiementa 0;5 et 0;8. Le coltderéférenceC,qs, qui permet
d'autoriserou nonla transformationest xé ao0;2.
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Criter e d'attache au MNE

Cetermepermetdemesureta qualitédela con gurationproposégarrapportauMNE.
Pourcela,nouscalculonsle taux de pixelsinclus dansles quadrilatéreproposésdontla
valeurestsupérieure I'altitude d'un batimentd'un demi étage(en pratique,1;5 métre).
Plus ce taux estélevé, plus la con guration estfavoriséeet doncplus le colt estfaible.
En notantN, le nombrede cespixels, et N;, le nombretotal de pixels contenudansles
quadrilaterede critered'attacheauMNE s'exprime par:

N
CMNE =1 E (27)

Critér e derecouvementsurfacique

Ce critére prenden comptele recouvremensurfaciqueentreles deuxrectanglesni-
tiaux, etlesquadrilatereproposésNousvoulonsquela surfaceavantet aprestransforma-
tion soit sensiblemeninchangéeSoit Sy, la surfacede 'union desdeuxrectangleset S,
la surfacedel'union desquadrilatéreproposésLe critérederecouvremenéstdonnépar:

Crecouvemen = J&Q?S?J (2.8)

Criter e de cohérncedescontours

Ce termemesurela cohérencalescontoursentreles deuxrectanglesnitiaux, et les
guadrilateregproposésll estindispensablau bon fonctionnementu processuguisqu'il
permetd'éviter lescon gurationscompleceset peuréalistescommecelle schématisésur
la gure 2.11.NotonsL;, (respectiementlLo), la longueurtotale intérieure(respectie-
mentextérieure)desquadrilatereproposésNotonségalement.; etl,, leslongueursdes
deuxrectangleslLe coltdececritéreest:

_Jlout Lin 2(L1+Lo)j
Ceortour = L1+ L) (2.9)

Pourunagencemerderectanglegsomplet,noustraitonslocalementouslescouplesle
rectanglesoisinsparceprocédél e résultatestuneassociatiomequadrilatéresonnectés,
commele montrela gure 2.13(cente - emprisesdleu).La formegénéralalesemprisesa
étéconservéeDe plus, graceautermed'attacheau MNE utilisé dansla fonctionde co(t,
nouspouwonsremarquequeles petitsartebictsgénérésparle recouvrementle rectangles
ontétééliminés,ce qui permetd'améliorernettementa qualitédescontoursdesemprises.

Le processusnis en placeestrelatvementsimple. Cependantil constitueune étape
nécessaira la miseenplacede notreapprochestructurelle En théorie,le résultatde cette
étapeauraitpu étre obtenudirectementen utilisant une approchepar processugponctuels
marquésc'est-a-direune approchesimilaire a celle dé\eloppéedansla partie2.1, ou les
objetsauraiengtédesquadrilatéregjuelconquesEn pratique celan'est paservisageable
les objets,bien que simples,sontdéjaparamétriquemerttop complexes pour espéreides
tempsde calculsabordables.
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FiG. 2.11- Critérede cohérencelescontours: con guration pénalisedgaude) con gu-
rationfavorisée(droite).

2.2.2 Détectiondesdiscontinuitésdeshauteurs de toit

Dansceparagraphd;objectif estdedétecteral'intérieur desemprisesleséwventuelles
discontinuitédeshauteurde toits. Les empriseqquadrilatérale®btenuegprécédemment
peuwent, en effet, contenirdifférentesstructureaurbainesau seind'un mémequadrilatére.
Cesstructuresurbainessontdifférentiablesdansune grandemajorité de cas,gracea leur
hauteurdetoit. La gure 2.13illustre ceproblémell s'agitdoncdelocaliserleséventuelles
discontinuitésleshauteurgetoit, etle caséchéantde diviserle quadrilatéresn plusieurs
guadrilatéresorrespondanthacura unestructureurbaine Nousrestreignonge probléme
auxemprisede taillesimportantes¢'est-a-diresusceptiblesl'inclure plusieursstructures
urbainesPourcetteraison lesquadrilatéreslontla surfaceestinférieura 100m?, ainsique
lestrianglesne serontpastraités.

Le partitionnementlesemprisesesteffectuéde manierea détecteres discontinuités
de hauteurgdetoit perpendiculairemergugrandaxe de l'emprise(c'est-a-direl'axe dela
longueurde I'emprise). Ce procédéfournit un partitionnementertestres simple, maisen
pratique cettehypothésestsouwentvéri ée notammenpourleslonguesstructurede long
desréseauxoutiers.

Pourcefaire,nouscalculonspourchaqueguadrilatereun pro | d'arétesfaitieresdans
le sensde la longueur Ce pro | estobtenua partir du MNE, en estimantla hauteurde
toit moyennedansunefenétreglissante Ensuite,nousextrayonsles forts gradientgparun
seuillagesurla dérivéedu pro . Le seuil utilisé estun paramétrequi a été xé a3 : cela
signi e quela variationaltimétriquedu pro | doit étreaumoinstrois fois plusimportante
gue savariationplanimétriquell estfréquent,au niveaud'une discontinuité,de détecter
plusieursforts gradientsa proximité les unsdesautres: il faut, dansce cas,réaliserune
accumulatiorde gradientsa n delocaliserl'endroit précisou sesituela discontinuitéde
hauteurde toit. Tres simplementnouschoisissonsle prendrele barycentrede cesforts
gradients Cesdifférentesétapessontillustréessurla gure 2.12.La gure 2.13présente
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deuxexemplesderésultatgbas- emprisegouges)Lesdiscontinuités sontcorrectement
détectéesSurl'exemplede droite, nousdétectonggalementiesdiscontinuitésau niveau
d'un décrochementetoiture. Dansnotrecontete, celan'est pastréspréjudiciable:; il est
préférablede surdétecteres discontinuitésplutdt que d'en omettre.Dansla suite, nous
nommerongesemprisesiessupportsstructuraux.

LessupportsstructurauXournissendesinformationsplanimétriquesprochesde don-
néescadastraleslls apportentégalementlesconnaissancesur la structurationdesbati-
ments.Cessupportsstructurawont été utilisésdansune méthodeparamétriquesimplede
reconstructior8D, fondéesurun processusle squelétisatiomlesarétedaitieres Cettemé-
thode,simplemaispeuprécise présentain intérétmineur Elle estprésentéenannee B.

(a) |

"y

()

dz
dx

¥

(c)

(@ \/ \j x

(e)

FIG. 2.12— Détectiondesdiscontinuitésleshauteursletoit - empriseinitiale (a), estima-
tion du pro | dutoit (b), seuillagede la dérivéedu pro | (c), accumulatiordesgradients
(d), emprisesnales aveclesdiscontinuitéenrouge(e).
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FiG. 2.13- Deux exemplesde régularisationen supportsstructuraux- emprisesrectan-
gulairesinitiales (haut) emprisegquadrilatéralespresconneion desrectanglegcente),
emprisesjuadrilatéraleapresextractiondesdiscontinuitésle hauteursietoit (bas)






Chapitre 3

Reconstruction3D desbatiments
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Dansce chapitre,nousprésenton$étape de reconstructioren 3D desbétimentsLes
donnéedl'entréesontconstituéeparun MNE etles supportsstructurauxX2D extraitsdans
le chapitreprécédentTout d'abord, nousmettonsen place une bibliothéquede modéles
3D représentamesmodulesélémentairesle batimentsNousreconstruisonalorschaque
batimentenrecherchania con gurationoptimaled'élémentgie cettebibliothéquese xant
surlessupportsstructurauxDansun cadrestochastiquesettecon gurationcorresponala
réalisationqui maximiseunedensité Deux problémesnajeursseposentalors: Comment
dé nir cettedensité? Commentrouver la réalisationqui la maximise? Lesréponsesi ces
deuxquestionsnduisentla miseen placede paramétres_a derniérepartie de ce chapitre
estconsacréa |'estimationde cesparamétres.

3.1 Bibliotheque de modéles3D

La premiéreétapeconsisted dé nir une bibliothequede modeles3D. La dé nition
de la bibliothéqueestun point fondamentapuisquecelle-ci permetde x er le niveaude
généricitéde la modélisation3D. Elle doit étre représentate du paysageurbain et étre
égalemenenadéquatioravecles donnéegjuenousutilisons. Par ailleurs,lesmodéles3D
doivent étredesobjetssimplesdé nis atraversun nombrerestreintde parametres n de
ne pasexploserla combinatoirede notreméthode.

3.1.1 Typologiedestoits et adéquationaveclesdonnées

A n deproposennebibliothéquepertinentenousprocédonendeuxétapesD'abord,
nousétudionsla typologie desstructuresurbaineset, plus spéci quementja morphologie
destoitures.L'objectif estde détermineres formesde toits dont I'occurrencen’est pas
négligeablaedansun paysageurbaindonné.Ensuite,nousveéri ons I'adéquationentreces
formeset les donnéeaitilisées: la qualité desMNE doit étre sufsante pour permettrea
reconnaissanade cesdifférentesormes.

Mor phologiedestoitur esdansle paysageurbain européen

Il existeunetrésgrandevariétédetoituresatraversle monde.ll n'estpaservisageable
delesrassembledansunemémebibliotheque: celaseraita la fois tresfastidieuxa mettre
enplaceettréspénalisantiu niveaudestempsde calcul. Nousdevonsdoncnousfocaliser
suruntypedezoneset nouslimiter auxformesdetoits lesplusreprésentates.Nousdéci-
donsde construirenotrebibliothéquepar rapportaux centres-villesuropéens.esraisons
decechoixrésidentdansl'aspectgénéradesbatimentseuropéengt lesdonnéedestsuti-
lisées(villes d'Amiensetde Toulouse).

Pourdéterminettesformesdetoits les pluscommunesnousnoussommesappuyesur
lestravaux de[Ching, 1996;Gaminet,1999;Allain, 2004]. Nousavonsainsimis enavant
trois grandedamillesdetoits, illustréessurla gure 3.1.

Les mono-plans- lls sontsouwent utilisés pour construirede grandesstructuresa
I'image descentres-villeaméricainslls sontprésentslanseszonesurbainesienses
maiségalementansleszonesd'activité. Nouspouwonsdistinguertrois déclinaisons
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possibles les trésclassiquegoits plats, les toits terrassgqui sontdesdérivés des
toits plats auxquelson ajouteun modulesouent de forme parallélépipédiqueer
mettantsoitl'accésa la terrassesoit I'implantation de machineriesl'ascenseurskgt
en n lestoits enappentigqui sontdesmono-plansnclinés,correspondargouenta
desmodulesannexesdela structureprincipaled'un batiment).

les mono-plans les multi-plans les non planaires
. bi-plgn toit mansart
toit plat symetrique
toit
elliptique

bi-plan dis-
symetrique (pente
non constante)

toit brisé
convexe

toit terrasse

toit semi-
elliptique

toit en appentis bi-plan dis-
symetrique (pente
constante)

toit brisé
concave

FiG. 3.1— Formesdetoit lespluscommunes

Les multi-plans - lls constituenta famille detoits la plusrépandualansle paysage
urbain européenNous avonsdistinguésix déclinaisonsLa premiéreestle bi-plan
symétrique frés courant.Sur le mémeprincipe, mais avec l'aréte faitiéresituéede
maniéredissymétriqueparrapportau support,nousavonsdeuxautresdéclinaisons
le toit dissymétriquea penteconstanteet le toit dissymétriquea pentevariable.La
guatrieme,du nom de son créateur estle toit Mansart,toit tri-plan intermédiaire
entrele toit platetle bi-plansymétriquell estrelatvementrépandusurlesstructures
ancienneghistoriguementge toit au volume habitableimportanta été imaginéau
17 siéclepourcontrerla taxe d'habitationfondéesurle nombred'étages)En n, les
deuxdernieresdéclinaisonssontles toits briséscorvexes et concaes. Ce sontdes
qguadri-plancomposésle deuxplansextérieursde mémepenteet de deuxplansin-
térieursde mémepente Le toit corvexe, qui possédein volumehabitableémportant,
estfréquenten centre-ville; sonhomologueconcae estlui plutdt réepanduau sein
deszonespéri-urbaines.

Les non planaires - Ce sontdestoiturescourbéesElles sont principalementuti-
liséespour la constructiond'édi ces remarquableslansles centres-villesget aussi
de grandsbatimentsype entrepbtdansles zonesd'activité. Nousdistinguonsdeux
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déclinaisons lestoits elliptiques(i.e. courbéssuivant une demi-ellipse)et les toits
semi-elliptiquegi.e. courbéssuivantun quartd'ellipse).

Adéquation entre la morphologiedetoits et la qualité desMNE PLEIADES

La qualittdesMNE PLEIADES doit étre sufsante pour permettrela reconnaissance
desformesde toits précédemmentitées.Ce point n'est pastrivial car cesMNE sontdes
donnéegarticulieremenbruitées.Pourvéri er cela,nouscomparondespro Is de MNE
aveclespro Is réelsassociés.

La gure 3.2 présentaquatrecouplesde pro | qui sontreprésentatifglu potentieldes
MNE PLEIADES.Cespro Is ontétéextraitsa partir du centre-villed’Amiens. Le premier
coupleillustrele pro | d'un toit bi-plansymétriqueNousconstatonsjuele positionnement
de l'aréte faitierepeutétre restituésansgrandeambiguité .De plus, les discontinuitésdes
facadesontrelativementfranchesLa reconnaissancaesbi-plans,symétriquesou dissy-
métriquesnedoit doncpasposerde dif cultés majeuresLe deuxiemepoint positif réside
dansla bonnerestitutiondesplanshorizontaux,commele montrentles deuxiémeet troi-
siémecouplesde pro | dela gure 3.2.Par contre,les arétesdesbrisuresde plans,spé-
ci ques aux toits brisés,ne sontpasdistinguablesDe plus, les pro Is desMNE ont une
tendancea étre concares commeon peutle constateisurle premiercouple: la présence
destoits brisésconcaes dansla bibliothéqueporteraita confusion.ll n'est doncpasen-
visageabld'inclure les toituresbriséesdansla bibliothéque.Le derniercouplede pro |
illustre la restitutiond'un toit courbé Celle-ciestbonnecommenouspouwvonsle constater
a conditionque la structuresoit d'une taille importante(i.e. avec une largeur de support
d'au moinsunevingtainede métres).

AN EER

FiG. 3.2— PotentieldesMNE PLEIADES en matiérede restitutiondesformesde toits -
pro | réelenrouge,pro | duMNE enbleu.

Pourrésumer a I'exceptiondestoituresbrisées,les MNE PLEIADES montrentdesca-
ractéristiquesntéressantepour permettreunereconnaissancef cace desformesdetoits
regroupéessurla gure 3.1. Une simple étudedespro Is desMNE ne garantitpas,ce-
pendantunedistinctioncorrectedesdifférenteformesdetoit retenuesCelle-cidevra étre
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con rmer dansle chapitre4 lors del'évaluationdesrésultats.

3.1.2 La bibliotheque proposée

La bibliothéquequenousutilisons,notéeM , estcomposéale différentsmodelesaux-
guelson associeuneforme de toit F (détailléedansla partie précédentegt unevariante
V (spéci queauxterminaison®u jonctionsde modules) Chaquetlémentde cettebiblio-
thequeestainsicaractérisgparun modelespéci é parle couple(F ;V ) auquelestassocié
unjeudeparamétreg = (F;V).

Lesdifférentesformesdetoit F et leurs paramétresF

Ondisposaleneufformesdetoit, proposéedanda partieprécédentéplatF 15, terrasse
F12, enappentis-13, bi-plan symétriqueF 11, bi-plandissymétriquex penteconstantd- o,
bi-plan dissymétriqguea pentevariableF 23, mansart-»4, elliptique F3; et semi-elliptique
F32). La gure 3.3 présentecesdifférentesformesde toit. Chacunedesneufformespos-
sedesonproprejeu de paramétresquenousappelondes parametresle formesF. lls sont
communsatouteslesvariantesdu modeélells corresponderdadesparamétresltimétriques
(hauteurde gouttiéreet hauteurde faitiére) et égalemenplanimétriqueqdissymétriede
I'aréte faitiére,largeur du plateaud'un toit mansart,...)Le nombrede paramétrevarie
entreun (pourle toit plat) et six (pourle toit terrasse)lls sonta valeurscontinuesdansdes
compactsle R. Pourchaquetype detoit, cesparamétresontdétaillésdansla table3.2.

plat #11 terrasse 712 en appentis 713
£, o BINEN
— 4
Ht I Ht
Hg Hg Hg
F =Hg F=(Hg, Ht, g, &, &, &,) F = (Hg, Ht)
Bi-plan symetrique %21 Bi-plan dissymetrique a Bi-plan dissymetrique a
pente variable 722 pente constante 723
S
] Ht - 9
1 Ht Ht
Hg
Hg Hg
F = (Hg, Ht) F = (Hg, Ht, ) F = (Hg ,Ht Q)
mansart 724 elliptique 731 semi-elliptique 731
K
Ht I He I Ht
Hg
Hg Hy
F = (Hg, Ht, ) F = (Hg Ht) F = (Hg , Ht)

FiG. 3.3— Lesdifférentedormesdetoits F dela bibliotheque
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LesdifférentesvariantesV etleurs paramétresV

Chaquetype de toit possédein certainnombrede variantespossibles/ (auplussix)
permettantedécriredifférentessituationsdeterminaison®tjonctionsdetoits. Il enexiste
six différentes(la forme de base(notéeV ), lesvariantesavec attaqueenV simple(Vy)
etdouble(V2y), etlesvariantesde jonctionenL (V| ), enT (V1) etencroix (V.)). Elles
sontillustréessurla gure 3.4 dansle casd'un toit bi-plan symétrique seulmodéledela
bibliothéquea possédecessix variantes Cesvariantessont plus ou moins spéci quesa
différentessituationsdevoisinage:

lesmodulessolés,qui corresponderda desbatimentdréssimplesdontle supportest
un quadrilateresansvoisin,

lesmodulesdeterminaisongui ont exactementn voisin,
lesmodulesdejonction, qui ontaumoinsdeuxvoisins.

La gure 3.4 montreles variantesqui sontpréférentielleselonla situationde voisinage
du moduleet qui, parla suite,devront étrefavoriséesdansnotre modéle.Chaquevariante
possedain jeu de paramétrespéci quesnotéV. On trouve desparametresl'orientation
du modele,a valeurdiscréte.Le supportayantquatrecotés,f , permetd'orienterle mo-
dele suivant quatredirections.Si le modélea deux symétriesaxiales,il n‘aura plus que
deuxorientationgossibles danscecas,on utilise le paramétrd ; avaleurdansf 1;2g. On
trouve égalementun paramétren dé nissantla profondeurd'une attaqueen V. Cespara-
meétressontillustréssurla gure 3.5.

variantes

utilisation
preferentielle

de 1a variante variante - variante V variante 2V variante L variante T variante +

e —— | p—1 | p—X
terminaison |_| D__l

jonction i e ] e ——ge—d

=1 |

FiG. 3.4—lllustrationdesvariantesdansle casdu modeélebi-plansymétrique

Lesparametreslechaquanodélesontrésuméslansla table3.1.11 fautnoterque,dans
le casde supports2D triangulaires certainsmodélespeuwent étre dégénéréen fonction
dela valeurdu paramétred'orientation.Cesmodélessontlogiquemeninterdits.Du point
devu dela généricité Jes modelesgui composenta bibliothéquepeuent paraitrentassez
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b s :
¢p2=1 <\> ﬁ:Z j H P1=1 j
Ppa=4 . Pp1=2

. a
=%
¢$2=3
AR I Wy

FiG. 3.5— Paramétre$ eth - varianteayantdeuxsymétriesaxiales(droite), varianten'en
possédanju'une(gaude)

restreintsau premierabord.Cependantenassemblantesmodéledesun aux autres cette
bibliothéquepermetde modéliserune gammetresimportantede structuresurbaines Par

exemple,bienquenousnedisposonpasde modélespéci quesauxtoits "d'usine" dansla

bibliothequepn peutfacilementesrestituerenassemblaniesmodelesietoits enappentis
demaniéreparalléle.

Il estimportantde noter que cette bibliothéqueest éwlutive et peut étre étenduea
d'autresmodeélesa n de gagneren généricité.Inversementjl estfacile de la restreindre
adesmodeledrésreprésentatifsi'un ervironnementurbain,a n de gagnerenrobustesse
et entempsde calcul. Le contenude la bibliothéquejoue doncun rble importantdansle
processuglobaldereconstruction.

3.2 Formulation Bayésienne

Danscettepartie,nousproposonsinedensitéde probabilitépermettantle caractériser
la qualitéd'unecon gurationdemodéles3D étantdonnéun MNE. Cettedensitéestdé nie
dansun cadrebayésien elle permetdemesurefa cohérencentrela con gurationd'objets
3D etle MNE, et égalementle prendreen comptedesconnaissancesspriori surl'agence-
mentdesobjetsentreeux. Ce dernierpoint estfondamentapourla miseen placedela loi
d'assemblagéesmodéles3D.

La formulationdela densitérequiertquelquesotations déweloppéegi-dessous.

SoientS un ensemblale sites,etL = fL(s)=s2 Sg, un MNE ou L(s) représente
I'élévationausites.

Soit Q, la con guration de quadrilatérest trianglesreprésentanies supports2D
structurauxassociéau MNE L. On noteN, le nombrede quadrilatéresnclus dans

Q.

Soit§, le sous-ensemblde Sdontlessitessontal'intérieur du quadrilatere 2 Q et
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Formes|| ParamétresleformesF Variantes
‘detoit Variantegossibles/ | Parametreslesvariantes/
Fi1 Hg Vv
F12 Hg, Ht, X1, X2, X3, X4 Vv
F13 Hg, Ht V fz
VL fo
Foq Hg, Ht V f1
Vv fa,h
Vv f1,h
VL fz
V1 fo
Vi
Foo Hg, H, z V f 1
Vv fo,h
Vo f1,h
VL fo
Fo3 Hg, Ht, z V fo
VL fz
Foa Hg, Ht, k V fl
VL fo
VTt fz
V.
F31 Hg, Ht V f1
Vi fa
vV fa
Vi
F32 Hg, Ht V fz
Vi fo
TAB. 3.1— Tablerécapitulatre desparamétreslechaquemodéle
| Paramétres | Signi cation | Domainededé nition |
Hg Hauteurde gouttiéred'un batiment [Hgmin Hgmax
H; Hauteurdefaitiered'un batiment [Htmin; Htmax]
X1, X2, X3, X4 | Positiondu supportrectangulairelu toit terrasse [0; 1]*
z Dissymétriedel'arétefaitiere [0;1]
k Largeurdu plateaud'un toit mansart [0;1]
fi Orientationd'un modeleaxialemensymeétrique f1;29
fo Orientationd'un modelenonsymeétrique f1,2;3;4g
h Profondeudel'attaqueenV [0;1]

TAB. 3.2— Lesparamétregtleur signi cation
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dontl'élévation estsupérieuréi la hauteurd'un demi-étagé He. OnadoncS = fs2
int(i)=L (s) > HeO.

SoitY = (Yi)i2q, lesdonnéesie notreproblemeinverse,ouY; = fL(s)=s2 Sg.

Soit x, unecon guration de lI'espaced'état C, qui corresponch une con guration

d'objets 3D paramétriquespéci és par la bibliothéqueM et les supportsstructu-
rauxQ. On écritcettecon gurationx = (Xi)i2o = (M;0i)i2o OUchaqueobjetx; est
caractérisé la fois parun modéledetoit? My, = (F¢;Vy) 2 M, etparunensemble
de parametres); = (F;;V;) associé M . Dansla suite,x; = (m;q;) etM , seront
appelésespectiementun objetetun modéle.

Soitdnm, le nombrede paramétreg valeurscontinuesdécrivantle modeleM p,.

Soiten n S, lafonctionde § avaleurdansR qui associd‘altitude dutoit del'objet
X pourchaquesitede S.

Ennotantla fonctioncaractéristique .4, la mesureassocié& 'ensembledesmodeles
deM estdonnéepar:
W= &  fmekgm(Q) (3.1)
k2N?
otuu= (m;q) estun objetdela bibliothéqueet ny(:), la mesureassociéaumodélem. La
majoritédesmodelesont a la fois desparametregontinuset discrets Dansce cas,nm(q)

estle produitde deuxmesuresi’?(q©)  n{?(q@) ounl?(;) correspondi la mesurede

Lebesguesur R% relatvementaux paramétresontinusq(® du modele, et n{(;) cor
respondi la mesurede comptagesur N relatvementau paramétradiscretq(@ du modéle
(c'est-a-dire le paramétrad'orientationdu modeélef ). Pourles modélesne possédanpas
deparamétresliscretsnm(:) correspondimplementila mesurede Lebesguesur R%.

OnpeutmaintenantonsidérefespacemesurablgC; B (C); uN(:)) associ@l'ensemble
descon gurationsd'objetsC. On peutdésormaiglé nir la variablealéatoireX, distribuée
dansl'espacedescon gurationsd'objets C suivantunedensiténon normaliséeh(:) selon
la mesurguN(:).

Dansnotreproblemeinverse h(:) représentéa densitéa posteriorid'une con guration
d'objets x, étantdonnéY . Dansun cadrebayésiengcettedensitépeuts'exprimer sousla
formesuivante:

h(x) = h(x=Y ) i hp(X)L (Y =X) (3.2)

L (Y =x) estla vraisemblance;'est-a-dirda loi desobsenrations.Elle permetdemesureta
cohérenceentrelesdonnéesy etunecon gurationd'objetsx. Le deuxiemeterme,hp(x),

1| ors dela phased'extractiondesemprisesie batimentsgcertainssupportane sontpascorrectemenplacés
commeon peutle constatesurla gure 2.13.1l estimportantd'exclurelespixelscorrespondardusol qui sont
alintérieur dessupportssinonle calculdel'attacheaux MNE setrouveraitfortementbiaisé.Cespixels sont
doncretirésdel'’ensembledesdonnéegnseuillanta un demi-étagealu sol.

2|'indice m; d'un modéleestdé ni parle coupledindices(fi;vi) ot f; 2 f11;12;13;21; 22, 23; 24;31; 329
etvi2f ;V;2V;L;T;+0.
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correspondh la loi a priori. Cetteloi permetd'introduire desconnaissancesurl'agence-
mentdesobjets.Le but estde mettreen placeunevraisemblancet un a priori qui modé-
lisentde maniérepertinentenotreprobléme.

Densiténon normaliséeet énergie de Gibbs

Commecelaa étésoulignédansla partie1.4.2,il estpossibled'exprimerunedensité
normaliséehnom paruneénegie U atraversla loi de Gibbs. Cetterelation peuts'avérer
étretrésutile lors dela miseenplacedesdifférentstermesgui composentinedensité mais
égalementors dela phased'optimisationa n de poserle problémesousuneformulation
énepgétique.Six 2 C, cetteloi s'exprimepar:

1
hnorm(X) = ZeXp U(x) (3.3)
ou Z estuneconstantaele normalisatiorqui s'écrit :
VA
Z= exp U(x) (3.4)
x2C

Cependanilansdenombreuxproblémeoul'espacedescon gurationsesttrésgrand cette
constantede normalisatioresttrésdif cilement calculableou estimable C'est notre cas:
I'ensembledescon gurationsd'objetsesttrésimportanta causenotammentie la taille de
notrebibliothequeetdesnombreuxparamétresa valeurscontinuesnhérentsauxdifférents
modélesde toit. Le nombred'objets contenusdansune scénepeut égalemengétre élevé
(plusieurscentainesen général).ll esttoutefoispossiblede décomposeta scéneen plu-
sieursprobléemesndépendantsorrespondaré desbatimentsou patésde maisonsa n de
réduirele nombred'objets(a quelqueslizainesengénéral).
Pourcetteraison,nousutilisonsdesdensitésnionnormaliséesCelan'est paspréjudiciable
dansla mesurenulesméthodesi'optimisationquenousutilisonssontadaptéesa cetypede
densitésAinsi, unedensiténonnormaliséeh peuts'exprimeratraversuneénegie U par:

h(x) = exp U(X) (3.5)

3.2.1 Vraisemblance

La vraisemblancestunedensitéqui mesurda cohérencentrelesdonnéeobservées
Y etunecon guration d'objetsx. An desimpli er samiseen place,nousconsidérons
I'hypothésed'indépendanceonditionnelledesdonnéesCettehypothésestplausibledans
la mesureoulesdonnéedocalesY; neserecouvrenpasentreelles.La vraisemblancgeut
ainsis'exprimersousla formedu produitdesvraisemblancekcalesL (Yi=x;) desobjets:

L(Y =)= O L(Yi=x) (3.6)
i2Q
Pourestimera pertinenced'un objetx; parrapportaunepartiede MNE, la solutiongénéra-
lementutiliséeconsistea introduireunedistancegui comparepixel a pixel l'altitude dutoit
del'objet aveccelledu MNE. Plusieurddistancegpeuentcorrespondré notreprobléeme,
parmilesquelleda distancede Cauchyou de Tukey [Xu etZhang,1996].Cettederniéreest
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d'ailleursparticulieremenef cace pourtraiterlesproblémeglontlesdonnéesontbruitées
puisqudesvaleursaberrantesnt unepénalisatiorconstantel 'utilisation de cettedistance
n'est cependanpasnécessair@uisquenousexcluonsles valeursaberranteslansla dé -
nition desdonnéesy;. Nousutilisonsplus classiquementnedistanceennormelL ;. Nous
exprimonsdéslors la vraisemblancear:

~

1
L(Y=x)= ig m@(p G (S« Yi) (3.7)

ouZ(x) estla constantelenormalisatiordela vraisemblancmcale,etG‘("‘i)(:; :) corres-
pondala distanceennormel,, dé nie deRc@4(S)  Rcad(S) dansR.

Cettedistances'exprimepar:
!

G)(Se:Y) = @S9 L(9j? (3.8)
2§

I

La distanceG utiliséeestfondéesurunecomparaisorentrelespixelsdu MNE etl'altitude
dutoit del'objet x; notéeS,,. Bien querelatvementsimple,elle permetdemodéliseref ca-
cement'attacheauxdonnéesle notreproblémelLa maniéredontestdé nie cettedistance,
c'est-a-direa traversunedifférence’pixel a pixel" sansautreinterventionde parametresle
I'objet x; dand'expressionpermetparailleursderendrela constantelenormalisatiorZ(x;)
indépendantede I'objet x;. Celasigni e quele calcul de cetteconstantede normalisation
n'estpasnécessaireonrésonnaloncavecdesvraisemblancelmcalesnonnormalisées.

Le choixdea setournegénéralementersla normel ;, voire la normeL,. La normeL;
estparticulieremensensibleauxfortesvariations Cettenormen'estdoncpasspécialement
adaptée notre problémepuisqueles MNE quenousutilisonssontfortementbruités'. La
normel; estplus robusteau bruit. Cependantnousavons remarquéaxpérimentalement
guelespro Is destoits surles MNE utiliséssontgénéralementoncaespour décrire,par
exemple desbi-planssymétriquegvoir la gure 3.2).Lanormel; réagitmalacetteconca-
vité en ayanttendancex sous-estimela pentedu toit. La normel 1.5 constitue,au regard
desexpérimentationséaliséesyn boncompromisentrelesnormes.; etL,. D'un pointde
vuealgorithmiqueJa normel 1 5 estlégéremenpluslenteacalculerquelanormel, oul;,
cequi représentsonprincipal défaut.

En dé nitive, la vraisemblancestdé nie de maniérerelatvementsimple,sansintro-
ductionde paramétregui pourraientfaire perdredela robustess@auprocessuglobal.

3pourvéri er cela,il suft d'écrirel'expressiordela constantele normalisatiorZ(x;) etde poserle chan-
gementdevariableu(s) = Sx(s) L(s) quandonintégresurlesdonnées|expressiorobtenuenedépendalors
plusdex;. Celasupposgustequelesdonnéesoientintégréesurun espacenonborné.

4Enplusdu bruit caractérisantes erreursde miseen correspondanceousdevonségalementairefaceaux
petitsélémentsletoiturecommelescheminéesu chien-assigjui sontpergusanotreéchelledereconstruction,
commedu bruit auseindesprincipauxplansdetoit.
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3.2.2 A priori

La densitéa priori constitueun point fondamentalde notre approchestructurelle.Ce
termepermetderégulariseta con gurationd'objetsa n decomblerle manqued'informa-
tion contenudanslesdonnéet, égalementd'avoir unrenduvisuelde bonnequalité.Pour
cela,lesdifférentsmodulesélémentairesonstituanun batimentdoivent étrecorrectement
assemblésntreeux.

Cetermedoit étredé ni simplementtfaireintenenir peude paramétred.a méthode
présentéenannee A, dontl'a priori estcomposéde trois typesdifférentsd'interactions
pondérésntreeux par desparametresprésenteun manquede robustesseet soulignela
nécessitae minimiserle nombrede typesd'interactions.Nous nousimposonsainsi une
contraintesur le nombrede paramétres introduire dansl'a priori. Plus précisémentce
termene devra comporterqu'un seul parametrec'est-a-direle nombreminimal permet-
tantla pondératioravec le termede vraisemblanceNouscherchonslonca modélisen'a
priori a traversun seultype d'interactionsdevant regrouperles différentescontraintessur
l'assemblagelesmodulesentreseux.

Relation de voisinagesur lessupports desobjets

La premiéereétapeconsistea dé nir unerelationde voisinagesur Q, c'est-a-diresur
la con guration dessupportsdesobjets.De maniérenaturelle,nousutilisons la relation
de conne&ion entrequadrilateresgé nie dansla partie2.2.1. Ainsi, deux quadrilatéres
et j 2 Q sontdits voisins s'ils sont connectésCette relation de voisinageest notéeV.
L'ensembledesvoisinsdu quadrilatéreé sontainsinotésV(i). i ./ j représentédensemble
despairesde supportsvoisinsdansQ . Par alus de langagehousnommerongar la suite
"objetsvoisins”,lesobjetsdontles support2D sontvoisins.

Loi d'assemblageentre deux objets voisins

An d'avoir unedensitéa priori simpleet ef cace, nousdé nissonsuneloi d'assem-
blagepermettantetestersi deuxobjetsvoisinspeuwentseraccordeentreeux.Deuxobjets
X = (m;qi) etx; = (m;j;q;) serontdits assemblablegnotex; 4 X;) s'ils veri ent lestrois
pointssuiants:

Compatibilité desformes de toit - les deuxobjetsdoivent avoir le mémetype de
toit. Celasigni e que deuxobjetsvoisins,|'un ayantpar exempleun toit mansart,
l'autre un toit elliptique, ne serontpasassemblabledJne exceptionestfaite pour
lestoits platsaveclestoits terrassajui peuwent parfaitementseraccorderentreeux.
Pour résumer la compatibilité desformesde toit est satishite si Fy, = Ff ousi
fFqFrg=fF1F120.

Compatibilité desarétesfaitieres- Lesarétedaitieresdesdeuxobjetsdoiventétre
disposéeslansle prolongementle I'une par rapporta l'autre. En d'autrestermes,
nousvoulonsquela continuitéplanimétriquedesarétedaitieresd'un objeta |'autre
soit possible.Cettecontrainteestvéri ée parun testsurles paramétrespéci ques
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desvariantesddesmodeélesprenanencomptelesparamétresd'orientationetlespos-
sibilitésdejonctiondesvarianteslonnéegparla gure 3.4.

Continuité deshauteursdetoit - Leshauteurslesdeuxmoduledoiventétreproches
a n depermettraunecontinuitéaltimétriquedesarétedaitieres Celarevientatester
si I'aréte communeaux deuxsupportsestunediscontinuitéde hauteurdetoits, pro-
cédéétablidansla partie2.2.2.

La premierecontrainteassureque les deuxobjetsaientla mémeforme de toit. Les deux
autrescontraintegyarantissenta possibilitéde continuitédesarétesfaitiéresd'un objeta
l'autre.

Formulation del'a priori

La densitéa priori que nousproposongonsistea favoriserles pairesd'objetsvoisins
qui sontassemblableLetteinteractionne doit cependanpasétrebinaire.En effet, |a loi
d'assemblag@'assurepasl'assemblaggarfit de deuxobjets,maisgarantitjustequecer
tainesconditionsindispensablea leur assemblagsontvéri ées. Ainsi, nousintroduisons
unefonctiong qui mesurda distanceentreles paramétresle forme de deuxobjetsassem-
blables.

Nous exprimonsalors la densitéa priori hy a travers une énegie de GibbsU, (i.e.
hp(X) = exp Up(X)) par:

8x2 C;Up(X) = bA % axq0(Xi:%)) (3.9)
i
oub 2 R* représentde poidsqui pondeérd'importancede la densitéa priori par rapport
ala vraisemblancel.a fonctiong esta valeursdans[ 1;0]. Elle permetd'uniformiserles
paramétresle deux objetsvoisins en les attirant vers un assemblagdomogénesansla
présence'artefacts.Plusprécisémentia fonctiong estformuléedela maniéresuivante:

D) - &kWdFig  Fiwl

Dmax Dmax

g(xi;xj) = 1 (3.10)

ol R etFj corresponderauk®™®élémentdel'ensembledesparamétresieformedes

objetsx; et x; respecttement.Dmay = r)?ng(xi;xj) représenteda valeur maximalede la
i

distancelLeswy sontdespoidsqui sontintroduitsdanscettedistancea n denormaliseles
valeursdesparameétreselonle systememétrique.Cespoidssontconnuset sontcalculés
en tenantcomptede la résolutionen XY, de la résolutionen Z et de la con guration de
quadrilatere®) .

La gure 3.6illustrele principedecetteinteraction Silesdeuxobjetsontdesformesde
toit différentegcon guration en hauta droite) ou si la continuitédesarétedaitieresn'est
pasassuréécon gurationenbasadroite),lesdeuxobjetsnesontpasassemblabled'éner-
gie associé& cescon gurationsestnulle. A l'inverse si lesdeuxobjetssontassemblables
(les autrescon gurationsdela gure), I'énemie estnégatve : cescon gurationssontfa-
vorisées.Gracea la fonction g, elles serontd'autantplus favoriséesqueles objetsseront
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paramétriguememtrocheslLa con gurationdegaucheestainsila meilleure: I'assemblage
entrelesdeuxobjetsestpariaitementhomogéne.

En dé nitive, la densitéa priori permetde favoriserl'assemblaged'objets de maniere
proportionnelleala qualitédel'assemblageElle n'interdit toutefoispaslescon gurations
ne satishisantpasla loi d'assemblage celles-cine sontjuste pasfavoriséesLesinterac-
tionsproposéesontde cardinaldeux.Nousaurionspuimaginerintroduiredesinteractions
de cardinaltrois et quatre favorisantspéci quementies casdejonctionsen"T" eten"+".
Celaaurait,cependantcomplei € la densitéa priori et introduit de nouveauxparameétres
pondérateurs.

B Energie U
1 L] L] : > P

0

FiG. 3.6— Principede I'énergie a priori - exemplesde diverscasd'interactionentredeux
objets.

Finalement|a densitén(:) quenousproposons'exprime sousla forme suivante:
!

hd=ep A G(S:Y)+bA i wed(XiX) (3.11)
i2Q i./j

Un seulparamétrgoondérateuintervientdanscettedensité il s'agitdeb. Celaaccordede
la robhustessau processugt permetde limiter les problemesngendrépar le réglagedes
paramétresDansla suite,l'énergie de Gibbsassociée la densiténon normaliséeh sera
notéeU (U = Inh).

3.3 Optimisation

L'objectif consisteatrouver la con gurationd'objetsqui maximisela densitéh(:). Cela
revienta déterminet'estimateurdu MaximumA Posteriori(MAP) Xuap :

Xmap = argmaxh(x) (3.12)
x2C
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C'est un problémed'optimisationnon corvexe dansun espaceC trésgrand,dontlesva-
riablessont,pourla plupart,a valeurscontinuesdansdescompactsie R. De plus,comme
lesmodélesdela bibliothequeM sontdé nis parun nombredifférentde parameétres; est
uneuniond'espacesle dimensionvariable.

Trés peud'algorithmespeuwent étre utilisés ef cacementsouscescontraintesDés lors,
deuxoptionssontpossibles

Soit utiliser un algorithme stochastiqueadaptéaux caractéristiquesle notre pro-
bléme,maisrelatvementcolteuxentempsde calcul - Nouspensonsn particulier
aux méthodesle Monte Carlo par Chainede Markov (MCMC) [Robertet Casella,
1999].

Soit simpli er notre problémed'optimisationa n d'utiliser destechniquesmoins
colteuses Nouservisageonsiotammente restreindrd'espaced'état (discrétisa-
tion desparamétrespu desimpli er la densitéproposé€modi er la relationdevoi-
sinageen séquenceal'objets par exemple,ou poserdeshypotheésesur I'énergie U
an delarendredérivable).

Nousoptonspourla premiéresolution.L'algorithmed'optimisationstochastiquearMCMC
guenousproposongstdétaillédansla suitede cettepartie.Pourcomprendresonfonction-
nement,e lecteurspourraconsulted'annexe C danslaquellela dé nition deschainesde
Markov, leurspropriétéset les conditionsde corvergencesontrappeléesCependantous
éwquonségalementlesméthodesd'optimisationalternatves fondéessur une simpli ca-
tion denotreprobléme Celles-cisontabordéeslansle dernierparagraphele cettepartie.

3.3.1 Echantillonneur RIMCMC

Les techniquedd'échantillonnagede Monte Carlo par Chainesde Markov (MCMC)
consistengé simulerunechainede Markov discréte(X;)i2n Surl'espacedescon gurations
qui corverge vers une mesurecible. Les transitionsde cette chainecorrespondena des
perturbationdocalesde la con guration courante Elles sontlocales,ce qui signi e qu'en
général,seul un composan{ou objet) de la con guration couranteestconcernépar une
perturbation Cettechaineestcongcuede manierea étre ergodique.Celapermet,souscer
tainesconditionsde relaxationprobabilistequenousdétailleronsdansla suite,d'assurela
convergencede la chaineversla mesurecible quellequesoitla con gurationinitiale. Ces
algorithmesconstruisentitératvementles différentsétatsde la chainea traversla miseen
placedestransitions.Celles-cisontdé nies endeuxétapes unephasede propositionde
perturbatiorde I'état courant,suivie d'une phasede décisionou l'on choisitd'accepterou
derefusera perturbation.

Ce type d'algorithmesa été introduit initialementpar Metropolis [Metropolis et al.,
1953].HastingdHastings,1970] a ensuiteproposéun formalismeplus généradanslequel
les probabilitésde transitionsne sont plus forcementsymétriqueskn n, la derniéreex-
tension,celle de Green[Green,1995], permeta ceséchantillonneursle traiter les casou
I'espacedescon gurationsestde dimensionvariable.Cettederniére appeléechantillon-
neurdeMonteCarloparChainesleMarkov asautgéwversiblefRIMCMCpour"Reversible
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JumpMarkov ChainMonteCarlo"enanglais) estparticulieremenef cace pourabordetes
problémegereconnaissancé'objetsmultiples.Plusieurdravaux ont d'ailleurs démontré
I'ef cacité del'algorithme RIMCMC danscetypede problémesOn peutciter notamment
[Dick etal., 2004] qui reconstruitdesbatimentsemarquables partir d'imagerieterrestre
en utilisantdesobjets3D paramétriquesnultiplestels que descolonnesdesfenétresou
bienencoredespontons.Il estaussiutilisé par [Brenneret Ripperda,2006] pour extraire
desfacadegle batimentsCet échantillonneuestégalemenbien adaptédansle cadredes
processuponctuelsmarquésommecelaa étésoulignédansla partie2.1,entreautresavec
lestravauxde[Lacosteetal., 2005;Perrinetal., 2005;Ortneretal., 2007].

A n deconstruireunechainede Markov pournotreprobléme plusieursoutils doivent
étreintroduits:

La mesurecible p dela chainedé nie surC et spéci ée parla densitéa posteriori
h (elle est,dansnotre cas,non normaliséec'est-a-direconnuea une constantele
normalisatiorpres).

Les noyaux de propositionde perturbationsQ(:;:) dé nis surC B(C). lls per
mettentde proposemesperturbationsle différentstypesk quenousdétaillonsdans
la partie3.3.2.

Une mesuresymétriqug «(:;:) associéaunayau Qk(:;:) etdé nie surC C, telle
quep(:)Qk(:;:) soitabsolumentontinueparrapportaj k(:;:). Cetteconditionpermet
d'assuret'existenceetl'unicité dela dérivéede Radon-Nilodym f(:;:) dé nie par:

P(dX) Qk(x; dy)
j k(dx; dy)

Deéslors,ondé nit la probabilitéd'acceptatiord'une propositionx! y parmin(1; Rk(X;y))
ou Ry représentée tauxde Green:

f(xy) = (3.13)

k() _ p(dy)Qu(y; dx)
fk(xy)  p(dx)Qk(x;dy)

Cetteprobabilitéd'acceptatiorestdé nie demaniéreavéri er la conditionderéwersibilité
dela chaing(impliquantla stationnaritélep), conditionnécessairpourobtenirl'ergodicité
dela chaine.

Re(xy) = (3.14)

Pourrésumerl'échantillonneurRIMCMC peutseformuler de la maniéresuvante.A
l'itérationt, si X = X:

1- Choisirun noyaude propositionQk(x; :) avecla probabilitég.
2- ProposeselonQk unenouwelle con gurationy.

3- Accepterx™ 1 = y avec la probabilité min(1; Re(x;y)), et conserer xXt*D = x
sinon.
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3.3.2 Noyauxde propositions

La miseenplacedesnaoyauxde propositionsconstitueun point fondamentatians!'ef-
cacité del'échantillonneurll estpossibled'utiliser les noyaux dits "classiques"qui per
mettentde proposerdesperturbationsiniformémentsur I'espaced'état. Cesnoyaux sont
sufsants pourgarantirl'irréductibilité dela chainepuisqu'ils permettent'atteindren’im-
porte quelle con guration de I'espaced'état. Cependantil estpréférabled'utiliser éga-
lementd'autresnoyaux plus pertinentset mieux adaptésa notre probleme.L'objectif est
d'accélérerla corvergencedu processugn proposantplus régulierementlescon gura-

tionsd'intérét.La miseenplacedecesnayauxest,celadit, un problemedélicat.ll nesuft

pas,en effet, de proposeren quantitéimportantedescon gurationsd'intérét pour accélé-
rer I'algorithme, carce n'est paspourautantqu'ellesserontacceptéestn effet, le tauxde
Greenprendencomptela perturbatiorréciproqueet, si celle-ciestpeuprobable)e rapport

Siggg serafaible.Et la proposition bienquepertinenteserafacilementejetée.

Les noyaux de propositionsse calculentde maniérerelatvementsimple pourl'échan-
tillonneur d'Hastings,les propositionsétantfondéessur desmodi cations de parametres.
Pourl'échantillonneurde Green,la mise en placedesnoyaux est plus délicatepuisqu'il
faut gérerle changementle dimensiondesobjets.Considérongleux modélesM r, et M p,
et une perturbation(appeléeégalementsaut)d'un objetx; = (m;q;) versk = (n;@.) de
telle sorte que la con guration courantex = (Xp)p2q SOit perturbéeen la con guration
y= (Xp)p2o 1 igl R.L'idéeintroduiteparGreenconsisteacréerunebijectionentrel'espace
desparamétresesmodélesM ,, etM .. Pourcela,q; estcomplétéensimulantumn  j mn(3)
atravers(qi; Umn), et@. ensimulantvam  j nm(?) atra\/ers(@.;vmn) de maniérea ce que
lapplicationY mn entre(qj; Umn) et(&;vimn) Soitunebijection:

(& Vi) = Y mn(i; Umn) (3.15)

Le rapportdesnoyauxprésentansle tauxde Greenpeutalorss'exprimerpar:

Qk(y; dx) - Jr(llr<’r)1J sll%(vnm) TY mn(Cli; Umn)
Qx(x; dy) J,(TI%J %%(Umn) f1(ali; Umn)

(3.16)

ou Jmn représentda probabilitéde faire un sautdu modéleM , versle modéleM . Cal-
culerla bijectionY n estun problémedif cile quandles modelesM , et M, differentpar
denombreuxparametresDansnotrecas,lesmodélegpossédenentreun et six parameétres
seulementce qui facilite le calculdesbijections,détailléenannee D.

La miseenplacedesnayauxde propositions'effectueen spéci anta la fois les proba-
bilités Jnn de sautentremodéleset les distributionsj m, desparamétresie complétiondu
modéleM ,, parrapportaumodéleM .. Nousproposongrois typesde nayaux, c'est-a-dire
trois jeux dedistributions (Jmn;j mn)-

Noyau Qg : perturbation uniforme

Il constitude noyaudebasedumoinsle plussimplequel'on puissemettreenplace
toutengarantissantapériodicitédela chaine Le nouwel étatestproposélemaniére
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uniformesur l'espacedescon gurations.En d'autrestermes noustirons aléatoire-
mentunepropositionsansapriori. Cenoyauestintéressanianda mesureou, méme
s'il n'estpasfréquemmenproposg0< q; << 1),il permetdegarantid'apériodicité

de la chainesouscertainesconditionsde relaxation.Cependantla corvergenceest

tréslentecommenousavonspu le constatei traversla méthodede reconstruction
présentéenannee A. Le jeu dedistributions (Jr(nl,%;j %%)m;n de cenoyau estdonné
par:

@ _ 1

= - 17
™™ card(M ) (3.17)
j = Uk (3.18)

ou Uk,,, estunedistribution uniformesurle compact,n qui représentée domaine
dedé nition desparametredecomplétiondumodeleM ,, parrapportaumodeleM .

Noyau Q- : perturbation dirigée par lesdonnées

Ce noyau permetd'explorer, de maniéreplus pertinenteque le noyau Q,, I'espace
descon gurationsenintroduisantdesconnaissancgxovenantdesdonnéescomme
Illustrent notammentes travaux de [Tu et Zhu, 2002]. Commenousl'avons sou-
ligné précédemment| estdif cile d'extraire dansle MNE desinformations ables

surlesobjets.Lesseulsparametrepounant étreestimésavecrobustessesontles pa-
rameétresaltimétriquesc'est-a-direHy et H;, respectrementla hauteurde gouttiere
et la hauteurde faitiéred'un objet. Il esttrésintéressant'avoir une estimationde
cesparamétresarcesontlesplusutilisésdansla bibliothéquevoir la table3.1).De

plus,cesdeuxparamétresontimportantsdansla mesureouils constituenta princi-

palesourced'erreurlors desreconstructionsle batimentsLa méthodeestimantces
deuxparameétres partir du MNE estprésentéenannee B-2. OnnoteFly et 1, les
estimationgle Hg et H; fourniesparcetteméthode.

Pour cesdeux parametresil faut utiliser desdistributions plus pertinentesque la

distribution uniforme,de préférenceentréesn Fiy et . Nouschoisissonda distri-

bution gaussienneAinsi, lesdistributionsj ,m desparametresle complétionsuvent
lesmémedois (uniformes)quepourle noyauQs, al'exceptiondesparametresiy et

H: qui sonttirés suivantdeslois normalesN (Flg;s1) etN (M;s>) respectiement.
Lesvariancess; ets, sontdesparamétresjui sont xés respectiementa l et0;5

meétre.Cesvaleursont étéchoisiesenfonctiondela précisionfournie parla méthode
d'estimationde Fig et 1.

Concernante choix du modéle,il estenvisageablale mettreen placeune méthode
estimantla probabilitéd'un modélede toits a partir d'un MNE. Nousn'utiliserons
pasle MNE pourdé nir les probabilitéerﬁﬁl, mais simplementdesinformationsa
priori sur I'occurrencedesdifférentsmodélesen milieu urbain, fourniesdansles
tables3.3 et 3.4 a travers un systémede poids (plus le poids estimportant, plus

I'occurrenceestforte). Les Jnn sontcalculéesndépendammertdu modélede départ
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Mm. SiMp = (Fp;Vg), ondé nit Jn, par:

() W)
P P
Inn= —5 5 (3.19)
a P & Po
k2F k02va

Forme | Fi1 | Fio | Fiz | Fo1 | Fo2 | Fo3 | Fosa | Fa1 | Fa2
PoidsP® | 2 [ 1| 1|52 ]1]1]1]1

TAB. 3.3—Occurrencalesformesdetoits

Variante | V Vv | Vov | VL | VT | V&
PoidsP™ | 5 [ 2 | 2 [ 2| 1] 1

TAB. 3.4— Occurrencalesvariantes

Noyau Qs : perturbation derégularisation

Dansnotre application,le renduvisuel du résultatestun aspectrésimportant.En
particulier les différentsmodulesconstituantun batimentdoivent étre correctement
assemblégntreeux a n de minimiserle nombred'artefacts. En pratique,l'algo-
rithmed'optimisationquenousutilisonsprocédeendeuxphases unepremiéredans
laquelleil explorel'espacedescon gurationset favoriseles modesde forte densité
etunesecondalanslaquelleil cherchea ajusterminutieusemenies objetsdansune
con guration couranteprochede l'optimale. Cette secondephase qui est capitale
pourle renduvisuel du résultat,estlongueet fastidieusguisquela grandemajorité
despropositionssontmauaisesetdoncrejetées.

L'idée decenoyauconsistealorsa proposeidesobjetsparamétriquementrochede
leursvoisinsa n d'accélérera régularisatiorde la con guration d'objets. Contrai-
rementau noyau Q, qui prenden comptedesinformationsprovenantdesdonnées
pour orienterles propositions ce noyau utilise desinformationsprovenantdesob-
jetsvoisinsdel'objet concernéparuneproposition Le modéledel'objet estproposé
parmiceuxdesobjetsvoisins(ony inclut le modélecourantde I'objet enquestion,
an d'avoir la réwersibilité du saut).Les probabilités],, de sautentremodélessont
ainsidonnéepar: \

(3 — NFn

m = N (3.20)
ou Nk, représentée nombrede voisinsde I'objet concernélontla forme detoit est
Fn, etN;, le nombretotaldevoisins.Chaqueparametrelu modéleestproposésuivant
uneloi gaussienndontl'espéranceorrespona la moyennedesparameétresoisins.

i Sh= (N (Bis2)k (3.21)

ol B estla moyennedeskieme parameétreslesobjetsvoisinsdontla formeestF,,.
Cenoyauagitdansun espaceale con gurationsréduiten proposantle "petites”per
turbations.Celapermetparailleursd'avoir desperturbationséciproquegout-a-fit
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probablest un taux de Greennon nul. L'utilisation de ce noyau estdangereusear
il va avoir tendancex gelerla con guration courantedansun optimumlocal. C'est
pourcetteraisonqu'il doit étreemplo/é uniquemenen n deprocessus;'est-a-dire
qguandla con guration couranteestprochedela solutionoptimale.

3.3.3 Recuitsimulé

L'échantillonneuRIMCMC estcoupléavec un algorithmede relaxationstochastique,
enl'occurrenceun recuitsimulé,a n de permettrda corvergenceversla solutiondésirée.
Pourcefaire, la densitéh(:) estremplacéeparla densitéh(:) T dansle taux de Green.T;
estune suite de températuresjui tendvers 0 quandt tendversl'in ni. Le recuit simulé
permetd'assurerla corvergencedu processuwers l'optimum global, quelle que soit la
con gurationinitiale d'objets, en utilisantunedécroissancde températuréogarithmique.
En pratique on préféreutiliser desschémasle décroissancplusrapides convergeantvers
unesolutionapprochéelel'optimum global.La décroissancgeéométriquesst,danscecas,
le schémaleréférence

T = Toa' (3.22)

oua etTp sontrespecitementle coefcient dedécroissancetla températurénitiale. Da-
vantagededétailssurceschémaledécroissancpourrontétretrouvésdangVanLaarhaen
etAarts,1987].11 existeégalemend'autresschémasntéressantgui consistena adapteta
décroissancdelatempératur@nfonctiondela variationdel'énergie [Haarioet Saksman,
1991;Varanelli,1996;Perrinetal., 2005]. De manieregénéralecesschémasalentissenta
décroissancdela températurdorsqu'onestprochedela températureritique.

Energie

nombre d'iterations

FiG. 3.7—lllustrationd'une décroissancd'énegie parun schémayéométrique

SLa températureritique estune températurehéoriquedurantlaquellele processusloit choisir entreplu-
sieurspuits énegétiquesElle correspondyénéralemenrd la périodependantaquellela variationd'éneigie est
forte. Le processusloit doncfairele bonchoix a cettetempératureg'estpourquoiplusieursschémasdaptatifs
consistengralentirla décroissanca cetendroit.
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Tfinal

\

decroissance
de temperature

FiG. 3.8— Deuxexemplessimplesd'évolution de con gurationd'objetsaucoursdela dé-
croissanceletempératurébas) simulationsPLEIADES et véritésterrainassociéeghaut)
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Le processusle décroissanceedécomposen deuxphase$. La gure 3.7 représente
uneéwlutiond'énegie typiquepourunedécroissancdetempératurgéométriqueelative-
mentlente.Au déhut del'algorithme, c'est-a-direquandla températurestélevée,l'échan-
tillonneurexploreles modesde la densité C'estla phased'exploration,durantlaquelleles
con gurationsd'objets ayantune densitéélevée sontfavoriséesau fur et a mesurequela
températurelécroitQuanda con gurationcommencesestabiliser(afaibletempérature),
on entredansla secondghasequi correspond un ajustemenminutieuxdesobjetsdela
con guratior! . Le tauxderejetdepropositionsestalorstrésimportant.La gure 3.8illustre
deuxexemplessimplesd'évolution decon gurationd'objetsaucoursdela décroissancde
température.

Les noyaux Q» et Q3 permettentde proposerdes perturbationsadaptées cesdeux
phasesQ, estun noyau d'exploration, utile pour la premiérephase.Qz doit étre choisi
principalementurantla secondghasea n derégulariseta con gurationd'objets.

Le piégedesminima locaux

Le principal dangerors de l'utilisation du recuit simulé consistea utiliser un schéma
de décroissanceop rapide.Le processusisquealorsde ne passélectionnete bonmode
dedensité Celal'aménea resterbloquédansun minimumlocal del'énemie.

FIG. 3.9—lllustrationdu piegedesminimalocaux.

6parfois, on considéregu'il existe une phasesupplémentairepréliminaireaux deuxautres.C'est, comme
on peutle voir surla gure 3.7,un plateauénegétiqueou unelarge majoritéde propositionssontacceptéest
qui permetde s'assurequela températurénitiale estassezlevée.

"Durant cettephasede régularisationpn se trouve réguliéremenpiégédansde petits puits énegétiques
(voir le prochainparagraphe)C'est pour cetteraisonqu'il n'est paspossibled'utiliser en n de processusin
algorithmedéterministadetype descentelegradientpourrégulariseta con guration.
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La gure 3.9illustre ce problémeLa con gurationcorrespondantaupointbleurepré-
senteun minimumlocaldenotreénegie : deuxgroupeg'objets,relatvementbienattachés
auxdonnéessesontrégulariséentreeux. Or la con guration optimale(point rouge)cor
responca un seulgrouped'objets,donttousles éléments/oisinssontassemblésntreeux.
Ainsi, pourpassedu pointbleuaupointrouge,il fautcasseaumoinsla régularisatiord'un
desdeuxgroupesd'objets pour queles élémentoncernés'assemblenprogressiement
aveclesobjetsdel'autre groupe Pourréalisercela,il fautquele processusisite descon -
gurationsintermédiairegiont le niveauénegétiqueestmaunais (ou du moinssupérieura
I'énemgie du point bleu).La décroissancee températureloit Etreassedente pour assurer
la visite de cescon gurationsintermédiaires.

3.3.4 Desméthodesalternatives

La méthodead'optimisationstochastiqu@arMCMC qui vientd'étre proposéestadap-
tée aux caractéristiquesle notre probléme,mais est relatvementcolteuseen tempsde
calcul.Cettepartieconstitueun apartédanslequelnousévoquonsplusieursméthodeslter
nativespermettante simpli er notreproblémed'optimisation,et qui souléent despistes
intéressantegourle futur.

Modélisation par chainesde Mark ov cachéesapréssimpli cation dessupports 2D

La premiereméthodeconsistea transformemotre modéleen processusausauxdans
lesquelsun batimentest considérécommeune associatiorde séquences'objets (voir la
gure 3.10),tout enréduisanfortementl'espacedescon gurationspar unediscrétisation
desparametredNoussimpli ons ainsiles support£2D de maniérea obtenirdesséquences
dequadrilatéregonnectégcesquadrilateére®nt doncauplusdeuxvoisins).

D '\. /./p
oo

o

o
o o

FiG. 3.10— Simpli cation desempriseenséquencede support2D.

Pourchaqueséquencele N supportsnousutilisonsunechainede Markov cachéeho-
mogeéne(X%; Y)Y ; dontle graphede dépendancestillustré surla gure 3.11.X = (X
représentéesétatscachégi.e. la séquence d'objetsparamétrique8D) etY = (Y;)t, lasé-
guencedesobsenationscorrespondantesa probabilitéde transitionP(Xi+ 1 = X+ 1j% =
%) etlavraisemblancéocaleP(Y; = y;jX = %) sontdirectementalculéesa partirdel'ex-
pressionde la densitéh dé nie dansle chapitre3.2. L'espacedescon gurationsestdis-
crétiséa n d'utiliser un processusl'optimisationcausal,en I'occurrencel'algorithme de
Viterbi [Viterbi, 1967;Forney, 1973].Le pasde discrétisatiordesparametregoue un réle
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importantdansle processus il déterminele degré de précisionde la modélisationmais
égalementestempsdecalcul.

44

X _— -

1 2 3 N-1 N

FiG. 3.11—- Graphede dépendancdela chainede Markov cachégX;; YN

Cettesimpli cation en séquenced'objets estpénalisantelansla mesureou les jonc-
tions complees (jonctionsen T ou en +) ne pourrontplus étre restituéescorrectement
puisqueles chainesde Markov cachéesontindépendanteentreelles.Une dessolutions
consisterait utiliser unemodélisationpar graphehiérarchiquea deuxniveaux: le niveau
inférieurcorrespondarduxséquenced'objets, le niveausupérieupermettant'introduire
deslois dedépendancentreles séquencedJneautrepossibilitépourraitétred'utiliser les
techniquege propagatiordesmessaged.es méthodegie "belief propagation'semblent
étre bien adaptéesg'autantque les graphesde notre probléemepossédensouwent peude
cycles.Lesapprochestilisantun formalismefondéesurles modelesgraphiquesuvrent,
entout cas,desperspectiesparticulieremenintéressantes.

En dé nitive, cetteméthodeestintéressant@our obtenirrapidementinemodélisation
approchéédi.e. avecun pasde discrétisatiordel'ordre de deuxmétresunebonnerégulari-
sation,maissansrestitutiondesjonctionscomplexes)avec destempsde calcultresfaibles
(de l'ordre d'une secondepour un batiment).Si I'on souhaiteun degré de précisionsu-
périeur le processupar optimisationstochastiquestalors mieux adapté Cettemeéthode
alternatve estprésentéele maniéreplusdétailléeenannee E.

Utilisation desméthodesde diffusion ?

Parmilestechniquesi'optimisationrelatvementrapides)esméthodesitilisantlesgra-
dientsénegétiquespour se déplacerdansl'espacedescon gurationssonttrés ef caces.
Si I'énergie estconvexe, une simple descentale gradientest sufsante pour atteindrela
solutionoptimale.Dansle cascontraire,il existe destechniquesie diffusion stochastique
notammentes méthodegondéessurleséquationgifférentiellesstochastiquep<loedenet
Platen,1992;Salomonetal., 2002;Descombegt Zhizhina,2004]ou cellescoupléesa des
processusle sauts("Jump-Difusion™) [Grenandeet Miller, 1994; Srivastaa et al., 2002;
Hanetal.,2004].

Dansce paragraphenousregardonsdansquellesmesuresnous pourrionsutiliser ce
type de techniquesl'optimisation.La principalecontrainteestla dérivabilité de'énemie.
Du moins,la dérivéedel'énemie doit étrefacilementcalculableou estimablesntout point.
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L'énemie denotreproblémeestdonnéeparl'expressiorsuivante:

U= & G)(Sv)+ D8 1 ux0d04:%) (3.23)
i2Q i/

Or U(X) n'est pasdérivable entout point de sonespaced'état. Le termea priori contient
unefonctioncaractéristiquetunefonctiong nondérvablesentout point. C'estégalement
le casdu termed'attacheaux donnéespu les fonctionsd'équationsdestoits Sy, sontCq
parmorceauXlestoits étantdesassociationsonneesde plans).Une solutionsimple per
mettantde contournerle problémeconsistea restreindrd'espaced'état et/oumodi er la
formulationdeU. Ainsi, nouspourrionssimpli er le problemeenconsidéranthypothese
suivante: lescon gurationsdanslesquellesesobjetsvoisinsne sontpasassemblablesont
improbablesCelasigni e quel'on réduitl'espaceaux con gurationsdanslesquelledes
objetsvoisins sontassemblableDe plus, nouspourrionsmodi er certainedonctionsde
maniérearedé nir notreénepgie sousla forme:

b= & G)(savi)+ b8 ;) (3.24)
i2Q i/

oug’estunefonctiondedistanceanaloguei g maisdé nie ennormelL . differedeU par
lesnormesutiliséesdansl'a priori. Déslors, sil'on dérive B parrapportaukie™e paramétre
del'objet X;, on obtientl'expressiorsuivante:

3 o dgix;X;

M = LGZ_ (Sx.-;Yi)+ b a M (3.25)

(k) (k () ver (K
dx; dx; jov()  dx
La dernieredif culté concerndes fonctionsd'équationdestoits Sy, qui sontC; par mor-
ceaux.Celarend, par conséquentle termed'attacheaux donnéeson dérivable sur les
bordsdesdifférentegpartiesdessupportsde toit. Une solutionpossibleconsistea négliger
la variationdesdifférentegartiesdessupportddand'expressiordela dérivée.Danscecas,
nousavons:

5 (s -y, 2
dG(i;;i‘)i'Y') - d):‘w stz Yij2dm °
R . .3 %o R . p oy dZAP

giz Yijzdm “&, o signZP v;) jZP YiJW dm
(3.26)
ou Iess(p) corresponderdux différentegpartiesdu supportS, chacuneassocié& un plan

dutoit, Ct surﬁ(p) . zestl'équationdu toit et m représentéa mesurede LebesgualansR?2.

Notre problémepourraitdonc étre abordépar desprocessusle diffusion, notamment
pardestechniquesie"jump-diffusion” adaptéesux problémesiereconnaissana#objets
multiples.ll faudraitalorsvoir dansguellesmesureseshypothésestapproximationséali-
séegourcalculerle gradientdeI'énergie pénalisentesrésultatsll seraitparticulierement
intéressantl'approfondirlesrechercheslanscettedirection.
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3.4 Estimation desparametres

L'étapedereconstructior8D fait intenenir différentstypesde paramétregauniveaude
la formulationdela densitéet, surtout,auniveaudela techniqued'optimisation.Danscette
partie,nousprésentones méthodesitiliséespourestimercesparametres.

3.4.1 Parametresdela densité

La densitéproposéea été mise en placede maniérea minimiserle nombrede para-
meétres On distinguedeuxtypesde paramétreslesparamétrephysiquestlesparamétres
pondérateurd.es parametrephysiguespeunombreux ne posentpasde problemede ré-
glage puisqu'ils ont un sensphysiquedansl'application. Par exemple,le paramétreHe,
introduita n d'exclurelespixelsaberrantslesdonnéey , représentéa hauteurd'un demi-
étagesoit 1,5 metre.ll existe egalementgminHgmax Himin €t Himax permettantie dé nir
lesdomainege de nition de Hy et H;. Cesquatreparametrephysiquesont été xés res-
pectvementa 2, 30, 2 et 6 métres.En réglantde la sorte,on réalisel'hypothéseque les
batimentse dépassemasunetrentainede métresde hauteurCelaestle cassurnoszones
test.

L'estimationdu parameétrgpondérateub de la densitéestplus délicate.ll existe diffé-

rentesméthodegpermettant'estimerce genrede paramétres;ommeles algorithmesEM
[Dempsteretal., 1977]ou SEM [Celeuxet Diebolt, 1986].Cesalgorithmessontcependant
trésgénérawet ne sontpasspéci quementdaptés notreproblémed'estimation.
Sil'on cherchearéglerb manuellementia démarchentuitive vaconsistearecherchepar
dichotomiela valeurdeb qui maximisela vraisemblancéoutengarantissaninequalitéde
régularisatiorsufsante pouravoir unrenduvisuelcorrect.Formellementcelapeuts'écrire
sousle problémed'optimisationsuivant:

B = (&)=
agmax. (Y 7 hy) (3.27)

SOUin(b(b)) +b N ﬁel

olkp) = agmax(x;b).
X

Y (@ estun échantillonreprésentatitie donnéegdont on connaitN;, le nombrede paires
d'objetsvoisinsqui doivent étreassemblés estun parametrexé qui permetdedé nir la
gualité minimalede la régularisatiorexigée.Cetteestimationde b revient a introduireun
nouweauparameétree qui a lui un sensphysiquepuisqu'il corresponden metres,a I'écart
moyenmaximaltoléréentreles parameétreslesmodulesassemblables.

Enconsidérangue,surl'‘échantillonY (@, onconnaitparfaitemeniesN, casréelsd'as-
semblageg'est-a-dirdespairesd'objetsvoisinsqui doiventétreassembléde termeapriori
sesimpli e et s'écrit sousune sommede fonctionsg. Souscettehypothésela vraisem-
blanceetI'a priori de k) éwluentde maniereopposeeenfonctiondeb. Sil'on diminue
b, I'a priori amoinsde poidsdansh. La régularisatiorestalorsde moinsbonnequalité.A
l'inverse|'attacheauxdonnéegstmeilleure L'estimationdeb peutétrefaiteitératvement
parun principedichotomiquedela manieéresuvante:
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Prendreunbg relatvementgrand etquiveéri e lacontraintdd p(R,,)) + bo N ﬁl

At,

— tantqueUp(Rp,)) + bo N ﬁl prendreby = by ; P avech, = Py.

— ensuiteprendred; = by 1 R siUp(Rp,))+ bo N N%,etprendrebt =hb 1+ PR
sinon,avech, = 1.

S'arréterquandP; < Bimite : B= b.

P, corresponcupasd'explorational'itération t. Ceprocessugstasseong puisqu'il faut,
a chaqueitération,calculerky,) parun recuitsimulé.ll estdonctrésimportantde choisir
un échantillonde donnéesr (© detaille relatvementpetite (quelquesatiments) maisre-
présentatitleY . Endé nitive, cetalgorithmeautomatiquel'estimationdeb procéded'une
maniéresimilaire a un réglagemanuelpar un opérateurll esta noterquecetteestimation
esteffectuéeuneseulefois pourunegammedonnéede MNE.

3.4.2 Parameétresde I'optimisation

Le processusd'optimisationfait intervenir plusieursparametres;ertainsrelatifsaure-
cuit simulécommelatempératurénitiale, lesautresal'échantillonneutMCMC commepar
exemplelesprobabilitésy; depropositiondesnoyauxQ;.

D'apres[Salamonet al., 2002],le schémade décroissanceu recuitsimuléet les pa-
rametreqqui en découlentdoivent prendreen compteplusieurséléments I'énemie a op-
timiser, son échelle,son nombrede minima locauxainsi que leur taille. En pratique,les
informationsrelatvesaux minimalocauxsontdif cilement accessiblesOn utilise surtout
desinformationsliéesala variationdel'énemie.

Coef cient a de décroissancede la température - Le coefcient de décroissance
peut,aucoursdurecuit,varieretétreadaptéauxvariationsd'énegie [Varanelli,1996;
Perrinetal., 2005].Le gaindetempsestcependantelatvementfaibledansnotrecas.
Nouspréféronaitiliser plusclassiguemenincoefcient dedécroissanceonstantjui
dépenddunombred'objetsN dansla scéneEn pratique,on prenda = 0:9999n .

Température initiale Ty - Elle estestiméeenfonctiondesvariationsdel'énergie sur
un échantillonde con gurationsaléatoiresa partir destravauxde[White, 1984].0n
choisit,eneffet, T commedeuxfois I'écart-typedeU calculéatempératuren nie

surl'échantillondescon gurations :

q
To= 2:S(UT:¥) =2 I’U-lz:¥i hJT:¥i2 (3.28)

ouHJi estla moyenneempiriquedel'énergie calculéesurl'échantillond'exemples.
Enpratiquepnconstateaudéhut dela décroissancd'énegie, unpetitplateawdurant
lequellespropositionssonttrésmajoritairemenacceptéescelapermetdecon rmer
guecetteestimationde la températurénitiale estef cace.

8En pratique plusieurscentainesle con gurationssontnécessairegour uneestimationrobuste, cequi est,
entempsde calcul,négligeablgarrapportau processusl'optimisationglobal.



74 Reconstruction3D desbatiments

Température nale Tiing - Il existe principalementdeuxmayensde détermineda
températurenale, c'est-a-direla n du processusLe premier proposépar [White,
1984], consistea choisir T;ing de l'ordre de la plus petite échelled'énegie (ce qui
sous-entendvoir un problemediscret),c'est-a-direa prendrela plus petite varia-
tion d'énegie d'un mouvementsimple.La secondesolution, plus usuelle,estcelle
guenousretenons l'algorithme estarrétéquandl'énergie n'a paséwlué durantun
certainnombred'itérations.En pratique,on testesi le tauxd'acceptatiordespropo-
sitionscalculésur 1000itérationsestnul.

La majoritédesparameétrentenenantdansl'échantillonneurMCMC, notammentes
distributions desdifférentsparamétresont été explicités dansla partie 3.3.2.11 restece-
pendanta détermineres probabilitésg; de propositiondesnoyaux Q; qui doivent étreen
corrélationavecle schémaledécroissancdel'énergie. En effet, durantla phased'explora-
tion du processude noyaudirigé parlesdonnée®), doit étremajoritairemenproposéLes
trois noyaux sontalorschoisisselonles probabilitésg, = 3g1 = 3gs = 0;6. Lorsquel'on
entredansla phased'ajustementinutieuxdesobjets, c'estle noyauderégularisatiorQs
qui doit étreproposéenpriorité : on choisitalorsgs = 3g; = 30p.

9En pratique,le changementle phaseestdétectéquandle taux d'acceptationdespropositionscalculésur
1000itérationsdevientinférieura0; 05.
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Dansce chapitre ,nousdiscutonsde la pertinencede I'approcheproposéen analysant
les résultatsobtenus Nousabordons2galement'in uence destechniquesd'optimisation
sur les résultatset évoquonsles limites de notre méthode Les donnéesutiliséessontdes
MNE detype PLEIADESdontlescaractéristiquesontdétailléesiansle chapitrel. La ve-
rité terrainplanimétriqueestfournie parl'Institut Géographiquélational(IGN), et corres-
pondaux planscadastrauxationauxLa verité terrain3D, présentésousforme d'images
RASTER,estégalementournieparl'lGN. Elle aétéréaliséearstéreorestitutiondepoints
3D pardesopérateursSur certainsrésultatgprésentésjestexturesgénériquesnt étéap-
pliguéesa n d'améliorerle renduvisuel.

4.1 Evaluation qualitative

Danscettepartie,nousévaluonsqualitatvementlesrésultatsdu processusl'extraction
dessupports2D (Chapitre2) et du processusle reconstructior8D (Chapitre3). Plusieurs
jeuxderésultatsontillustrés.Les gures 4.1et4.2 présententextractionetla reconstruc-
tion dediversbatimentypossédandesformesdetoit variéesdesdiscontinuitésle hauteur
de toiture, desstructuresouerteset fermées et descasde jonctionscomplees).Les -
gures4.3,4.4et4.5montrentesrésultatobtenussurtrois zonesurbainesienseslelaville
d'Amiens.

Extraction dessupports 2D

Lesrésultatfournisparle processus'extractiondessupport2D sont,de maniéregé-
nérale satishisantsPlusieurgointsintéressantpeuwent étredégagés

Précisiondescontours - Le processusestitueles contoursdesbéatimentsavec preé-
cision. Celaestprincipalemend( a la méthoded'extractionde rectanglese [Ort-
ner, 2004] dontle critére d'attacheaux donnéesestfondé sur les discontinuitésde
facadescritére permettant'obtenir de meilleuresperformancesjue par desconsi-
dérationssurfaciquesavec les MNE utilisés. Certainspolygonessonttoutefoismal
positionnésgce qui estle casnotammentdu supportde gauchedu batimentB3 de
la gure 4.2.Celaengendradesdécalagesie 1 a 2 metresdansle positionnement
desfagadesqui s'expliquentparla techniqued'optimisation: en pratique,celle-ci
permetrarementd'atteindreen destempsraisonnable$optimum global, maisune
solutionapprochée.

Détection desdiscontinuités des hauteurs de toit - La détectiondesdiscontinui-
tésdeshauteurgletoit estégalementornvaincanteLesdiscontinuitéprésentesont
guasimentoutescorrectemensituéesavectréespeude sous-détectioneur locali-

sationestrelatvementprécisemalgréla simplicité du processusnis enplacecomme
nouspouwons le voir surla gure 4.2 - batimentB3. Un processusle localisation
fondé sur une méthodeplus complexe qu'un simple barycentre pourraitpermettre
néanmoingle gagnemun peuplusenprécision.
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Connexiondessupports 2D - Le processudetransformatiordesrectanglegnqua-
drilateresconnectéslonnesatishctioncommeon peutle constatesurles gures 4.3,
4.4et4.5.Lafonctiondecoltutilisée(équation2.6) permetd'obtenirunebonneré-
gularisatiordessupportsCelaestnotammentdaucoltderéférence,es qui permet
d'éviterla présencelemaunaisescon gurationsdetransformationla robustessep-
portéeparce colta unecontrepartie: il n‘autorisepasla transformatiorde certains
rectangleggénéranesjonctionscomplees danscertainscas,commenotamment
pourle batimentB4 dela gure 4.2 oula doublejonctionenT n'a pasétérestituée.

Le processud'extractiondessupportD présentméanmoinsiesdéfautsrelatvement
pénalisanpour desapplicationdiéesa l'aménagementirbainpar exemple.ll s'agit dela
surdétectiondevégétatioret la sous-détectiode petitesstructuresurbaines.

Sur-détection de végétation- Les arbresprésentsiansles zonesurbainessontdeé-
tectéscommeétantdesbatimentgparle processusd'extractionderectanglesOn peut
le constatesurla gure 4.4 (enhautdel'image) ou deuxrangéeg'arbressontex-
traites.Cettesurdétectionestgénantepourde nombreuseapplicationsCependant,
il estervisageablale couplerle processusl'extractiond'emprisesavec un masque
de végétationurbain. Etantdonnéle masquegce procédéseraitsimple a mettreen
ceuvrepuisqu'il sufrait de soustrairdes zonesde végétationau MNE pour quele
processusd'extractionn‘ait pluscessurdétections.

Sous-détectionde petites structures - La majorité despetitesstructuresurbaines
situéegdanslescoursintérieuresdesilots de batimentse sontpasdétectéesomme
on peutle voir surles gures 4.3, 4.4 et 4.5. Cespetitesstructurescorrespondent
a deshbatimentsd'un étage,souent desgarageslLe processusl'extractionde rec-
tanglesfondésurla détectiordesdiscontinuitésle facadestencontredesdif cultés
pourfaire la distinctionentrele sol et cesstructuregde faible hauteur Une solution
consisterait détectercespetitesstructuresiansles coursintérieuresa posteriori,en
utilisant par exempleun algorithmede segmentationpar ligne de partagedeseaux
("watershed").

Emprisesnon rectilignes- Le processuproposéa étémis enplacepourtraiterdes
formesrectilignes,formes"naturelles"dansle milieu urbain. Cependantcertaines
structuressouentdesouvragesemarquableal'image du batimentB6 dela gure
4.2, possedentlesemprisescourbéesl e résultatest,dansce cas,particulierement
maunaiscommeon pounait s'y attendrell n'y a pasderéellesolutionpermettante
fairefaceacedéfaut.

Reconstruction3D

Lesreconstruction8D obtenuegiépendentie la qualité de I'extraction dessupports
2D. Lesdéfautsdecettepremiéreétape soulignéprécédemmensontdoncvisiblessurles
résultats3D. Celan'empéchepasd'obtenirdesmodélisation8D de batimentgylobalement
satishisantes.


















































































































































































































