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Avant propos

Cadre de la thèse

Lestravauxprésentésdanscettethèseont débutéle 1er octobre2004.Ils ont étémenés
sousla directiondeJosianeZerubia,DirectricedeRechercheà l'INRIA, deMarc Pierrot-
Deseilligny, DirecteurdeRechercheàl'IGN, etdeXavier Descombes,ChargédeRecherche
à l'INRIA. Cettethèsea étéeffectuéeau seindu laboratoireMatis de l'IGN, et du projet
Arianacommunàl'INRIA etàl'I3S. Le laboratoireMatisestspécialisédanslesproblèmes
destéréorestitution.Un desesobjectifsestnotammentla miseenproductiondeméthodes
automatiquesetsemi-automatiquesdemodélisationtridimensionnelled'environnementsur-
bains.Le ProjetAriana abordeles problèmesinversesen télédétectionpar desapproches
variationnelleset stochastiques.Pendantla duréede sa thèse,l'auteur a béné�cié d'une
bourseCNES,co�nancéeparl'IGN.

Le sujetde cettethèsea étémis en placepar l'INRIA, l'IGN et le CNES.L'objectif
initial consistaità étudierla complémentaritédestravaux de thèsesmenés,d'une partpar
MathiasOrtnerau seindu projet Ariana entre2001et 2004sur l'extractionautomatique
debâtiments,et d'autrepart,parHassanJibrini réalisésentre1998et 2002au laboratoire
Matis en collaborationavec l'ENST sur la reconstruction3D de bâtiments.Les données
utilisées(dessimulationsPLEIADES,fourniesparle CNES)devaientégalementpermettre
d'évaluer le potentieldesfuturs satellitesPLEIADES, dansle cadredu programmeOR-
FEO,en matièrede reconstruction3D d'environnementsurbains.Le principal intérêtqui
sedégagede cetteétuderésidedansla reconstructionde zonesurbainessansl'utilisation
debasededonnées2D. Cetteperspective estparticulièrementintéressantepour la modéli-
sationdesvilles nepossédantpasdecadastre,situationrépanduedanslespaysenvoie de
développement.

Organisationdu manuscrit

Le manuscritprésenteun processusde modélisationtridimensionnelled'environne-
mentsurbains.Il estarticulédemanièrelinéaire.Le chapitre1 introduit la problématiquede
notreétude.Le chapitre2 exposele processusd'extractiondesobjetsurbains.Le chapitre3
détaillela reconstructiontridimensionnelledecesobjets.Le chapitre4 présenteet analyse
lesrésultatsobtenus.

Le déroulementdesrecherchesn'a toutefoispasété linéaire. Des modèlesintermé-
diairesdereconstruction3D etdesméthodesd'optimisationalternativesontétédéveloppés
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aucoursdela thèse.Ceux-cisontrésumésdanslesannexesdumanuscrit.

Les notationsutiliséesdansle manuscritsont indépendantesentreles différentscha-
pitres.
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8 Intr oduction

1.1 Problématique

La moitié de la populationmondialevit, aujourd'hui,dansles villes. En 1950,moins
de 30% deshommeshabitaienten milieu urbain.D'aprèsuneétuderécentedesNations
Unies1, ils serontplus de 60% en 2030.Le milieu urbain devient progressivementl'en-
vironnementnaturelde l'homme.Devant ce bouleversementdémographique,connaîtreet
maîtriserl'espaceurbainestun enjeuessentiel.En particulier, la reconstructionvectorielle
tridimensionnelledesvilles tendà devenir un outil deplusenplusimportantdansdenom-
breuxsecteurs,qu'ils soientpublics,industrielsou militaires.

1.1.1 Lesenjeuxde la modélisationurbaine en3D

La constitutiondebasesdedonnéesurbainestridimensionnellesreprésenteunenjeuim-
portantdansdenombreuxdomaines.Dansle secteurpublic, lesapplicationssefocalisent
principalementautourdel'aménagementurbain.Cesbasesdedonnéessontutilesdansdes
étudesconcernantl'implantationd'espacesverts,le positionnementdelampadaires(simu-
lation d'éclairage),ou bien encorel'impact de la constructionde bâtimentsdansun envi-
ronnement.Ellespeuventégalementserévélerêtreef�cacespourle suivi del'évolutiondes
villes et pourla gestiondesrisquestelsquelesinondationsou lesséismes.Dansle secteur
industriel,les modélisations3D de villes intéressentbeaucouples opérateursde télépho-
nie mobile.Elles leur permettentde simulerla propagationdesondesélectromagnétiques
et ainsiaméliorerle développementdeleursréseauxdetélécommunication.L'industrieci-
nématographique,ainsiquecellesdu jeu vidéoet del'automobile,sontégalementdeman-
deusesde cesmodélisations3D. En�n, il existe desapplicationsmilitaires commel'aide
à la préparationd'opérationsou au guidaged'enginsautonomestels queles drônes.Les
possibilitésd'utilisationsontdonctrèsnombreuses.Le lecteurpourratrouverdans[Fritsch,
1999],unegammed'applicationspossibles.

Le procédéhistoriqued'acquisitionde modélisation3D de ville estle relevé topomé-
triquedebâtiments.Desopérateurssaisissentmanuellementdespointsd'intérêtsur le ter-
rain.Cespointssontensuitereportésà l'intérieur d'unescènevirtuelle,et permettentainsi
demodéliserle bâtimenten3D. Bien quetrèsprécise,cetteméthodeestlenteet coûteuse.
Elle estutilisée principalementpour la modélisationde bâtimentsremarquables.Cepen-
dant,pourunereconstruction"enmasse",c'est-à-diredevilles entières,ceprocédédevient
trèsvite pénible.Il n'est d'autantpasadaptéquelesmodélisationsurbainesont besoinde
misesà jour fréquentes.Danscecontexte, il estnécessairedesetournerversdesprocédés
où l'interventionhumaineestmoindre.L'imagerieterrestreestunedesprincipalesalterna-
tives,notammentpour aborderles problèmesliés à la reconstructionet la texturationdes
façades.Onpeutciteràceteffet lestravauxde[Wangetal.,2002;ZhaoetShibasaki,2001;
Fruehet al., 2005;Penardet al., 2006].Le recoursà la télédétection,c'est-à-direauxmé-
thodespermettantd'extrairedesinformationsà partir dedonnéesaérienneset satellitaires,
estégalementtrèsprisé.

1"Perspectives de l'urbanisationmondiale: la révision 2001" publié en 2002 dansle volume 39(3) du
magazine"Chroniquedel'ONU".
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1.1.2 L'apport de la télédétection

L'acquisitionrapideetmassivededonnéesurbaines,lacouvertureimportantedesavions
etsatellites,oubienencorelesavancéesrécentesdansle domainespatialconcernantle coût
et la qualitédesimagessatellitaires,font dela télédétectionle moyenle plusef�cace aujour-
d'hui pouraborderla modélisationurbaineen3D. Le tempsmispouracquérirdesdonnées
aériennesousatellitairessuruneville estnotammentbeaucouppluscourtquele tempsmis
parungéomètrepoureffectuerunrelevé topographique.Il existeprincipalementtrois types
de capteurspermettantd'acquérirdesdonnéesaérienneset satellitaires: les capteursop-
tiques,LASER et RADAR. Nousreviendronssur cesdifférentstypesde donnéesdansla
partie1.2.1.

La modélisationurbaineen 3D par la télédétectionprésentedenombreusesdif�cultés
qui doivent êtreprisesen comptelors de la miseen placedesprocessus.Voici lesprinci-
palesd'entreelles:

� La diversitédesobjets : Lesscènesurbainesnesontpasuniquementconstituéesde
bâtiments.Arbres,pelouses,haies,voitures,routes,trottoirs,pontsoubienencoreri-
vières: voici un paneld'objetsquel'on trouve régulièrementdansle paysageurbain
et qui doiventêtrepris encomptelors dela miseenplacedu processusdemodélisa-
tion 3D. Cesobjetsdiffèrentpardescaractéristiquesdeforme,detaille, deradiomé-
trie ou bienencoredetexture.Bien souventuneétapedeclassi�cation,préliminaire
auprocessusdereconstruction3D, estnécessairea�n delocaliseret d'identi�er ces
différentstypesd'objetsdansla scène.

� La densitédesobjets : Le nombred'objetspeutvarierdemanièreimportanted'une
scèneurbaineà uneautre.L'hétérogénéitéde la répartitiondesobjetsconstitueune
sourcededif�cultés. Leszonesurbainesdensesposentnotammentdesproblèmesre-
latifs à la reconnaissanceet à l'extractiondesobjets.

� La complexitédesbâtiments : A�n demodéliseref�cacementleszonesurbaines,il
estimportantdeconnaîtreet comprendrelesdifférentstypesdebâtiments,et surtout
les lois qui régissentleur construction.Or, cesdernièressontà la fois trèsvariées
et complexes.Ellesdépendentde nombreuxfacteurstelsquele contexte historique
(différentesvaguesdeconstructionaucoursdesépoques)oul'aspectgéographique(à
différenteséchelles: nationale,régionale,intra-urbaine).Tout cecicontribue à créer
uncertaindésordreauseindeszonesurbaines,et renddif�cile leuranalyse,enparti-
culier lesétudessurlestypologiesdebâtiments.

� La spéci�cité desdonnées: Les différentstypesde donnéesutilisésen télédétec-
tion ont chacunleurscaractéristiquespropresenmatièredereconstruction3D. Tous
rencontrentdesdif�cultés pour extraire desinformations3D dansunescène.Nous
détailleronscesdif�cultés parla suite.
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1.2 Etat de l'art

Commecelaa étésoulignéprécédemment,la reconstruction3D descènesurbainesen
télédétectionestun problèmecomplexe. De nombreuxsystèmesont étédéveloppésdans
descontextes variés.Danscettepartie,nousnouspenchonssur les méthodesexistantes
et tentonsd'en dégagerles pointsforts et les inconvénients.Cetteétudeestdéterminante
pour le choix du systèmequi seraproposédansle cadrede cettethèse.Les méthodesde
reconstructionpeuventêtreclasséesenfonctiondecinq critèresprincipaux:

� Le type des donnéesutilisées - optique(monoscopie,stéréoscopie,multiscopie),
LASER,RADAR, produitsdérivés.

� Le niveaud'automaticité du système- automatique,automatiqueavecdonnéesca-
dastrales,semi-automatique.

� La complexitédeszonesurbaines reconstruites- urbaindense,peri-urbain,zones
d'activité etd'habitatscollectifs.

� Le degréde généralitéde la modélisation3D - prismatique,paramétrique,structu-
relle,polyédrique.

� Le typed'appr ocheutilisé - "Top-Down", "Bottom-Up","Hypothesize-And-Verify".

1.2.1 Lesdonnées

Les donnéesutiliséespour la modélisationurbaine3D doivent pouvoir fournir, direc-
tementou indirectement,desinformationstridimensionnellessur la scèneobservée.Nous
évoquonsbrièvementici, lesprincipauxtypesdedonnéespossédantcettespéci�cité.

Résolutiondesdonnées

La résolutiondesdonnéesest un point importantpermettantde choisir le niveaude
détailsdela modélisation3D �nale. Celle-cidépendfortementdu typededonnéesutilisé.
Dansce paragraphe,nousnousefforçonsd'établir un lien entrela résolutionde données
optiquesaériennes,et le niveaude détailspouvant être exigé pour la reconstruction3D.
D'une manièregénérale,onpeutdistinguerquatregammesderésolution:

� >1m - cesontdesrésolutionstrèsbassespourtraiterlesproblèmesdereconstruction
en 3D de bâtiments.On peutcependantespérerfournir unemodélisationpar toits
plats(i.e. avecunesimpleestimationdela hauteurdesbâtiments).

� entre1m et 50cm- cettegammepermetdeproposerdesmodélisationsassezsimples
et généralisées,laissantapparaîtreles principauxplansde toits qui constituentun
bâtiment.

� entre 50cmet 20cm- cesrésolutionssontadaptéespourfournir desreconstructions
détailléesdestoitures,c'est-à-direprenanten compteles décrochementsde toits et
lespetitspansmineursqui constituentla toitured'un bâtiment.

� <20cm- cettegammepermetd'obtenirdesmodélisationstrèsdétailléesetcomplètes,
en reconstruisantnotammentdesobjetsurbainstrèsintéressantstels queles super-
structuresdestoitures(cheminée,chien-assis,...).Onpeutciter àceteffet lestravaux
de[Brédif etal., 2007].

Cesgammesderésolutioncorrespondentà desdonnéesoptiquesaériennes.Avecdesdon-
néesoptiquessatellitaires,cela n'est plus forcémentvalable,celles-ciayantune moins
bonnequalitéd'imageà résolutionidentique.
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Monoscopie

La monoscopieconsisteà extraire desinformationstridimensionnellesà partir d'une
seuleimage.[McGloneetShufelt,1994]et [Lin etNevatia,1998]proposentdesapproches
reposantsur le "shapefrom shadow", c'est-à-direen utilisant les informationsinhérentes
à l'ombre desobjets.Ce type deprocédésfournit desmodélisationsassezpauvres,où les
bâtimentssontreprésentéspardesparallépipèdesrectanglesdont la hauteurestestiméeen
fonctiondela projectiondel'ombre dansl'image.De plus,enconsidérantl'ombre comme
uniqueinformationtridimensionnelle,cesméthodesmanquentderobustesse.Aujourd'hui,
lessystèmesàbasedemonoscopietendentàdisparaître.

Stéréoscopie

La stéréoscopieestle procédéderéférence,dumoinsceluiqui a focalisél'attentiondes
chercheursdurantla dernièredécennie.Cettetechniquepermetde calculerle relief d'une
scèneàpartirdedeuximagesprisesàdespointsdevuedifférents.La visionhumaineutilise
ceprocessusetpermetà l'hommed'évoluernaturellementdansunenvironnementenayant
cettenotiondedistanceparrapportauxobjetsqui l'entourent.Ceprocédédoit gérerdeux
dif�cultés principales:

� La miseen correspondancequi consisteà retrouver les pixels homologuesdansle
coupled'images(égalementappeléeappariement).Cetteopérationest loin d'être
évidenteet fait appelà desmesuresdecorrélationparfoistrèscomplexes.Lesalgo-
rithmesdoivent faire faceauxchangementsde luminosité,auxbruits,auxdéforma-
tionsdesimagesou bienencoreauxzoneshomogènes.

� Leszonesd'occultationqui rendentlocalementimpossiblela miseencorrespondance
puisqu'unpoint de la premièreimagen'a pasd'homologuedansla seconde.Or ces
pointssontfréquentsenstéréoscopieet obligentlesalgorithmesà introduiredesin-
formationsapriori.

Le paramètreprincipal lors d'uneprisedevuestéréoscopiqueestle rapportB=H (basesur
hauteur),oùB représentela distanceentrelesdeuxcentresdeprisedevue,etH, la hauteur
entrela basedesprisesdevueet la scèneobservée(voir Figure1.1).Cerapportpermetde
déterminerla précisionaltimétriquethéoriquedurelief enfonctiondela précisionplanimé-
trique.La valeurdecerapportsoulève un compromisentrela dif�culté d'appariementet la
précisionaltimétrique.En théorie,un B=H faible (i.e. deuximagesdont lesprisesde vue
sonttrèsproches)permettraunemiseencorrespondancerelativementfacileenrestreignant
notammentles zonesd'occultation,cependantla précisionaltimétriqueseramauvaise.Et
inversement.En pratique,ceprincipen'estpastoujourslinéaireet l'on observe parfoisdes
intervallesdeB=H clairementavantageux.

Ce procédé,qui fournit desinformations3D �ables, a été utilisé dansde nombreux
travaux.Lesalgorithmesproposésdoivent cependantgérerleszonesd'occultation.Faceà
ceproblème,certainsoptentpourunemodélisation3D simpli�ée. C'est le casnotamment
de[Paparoditiset al., 1998]proposantuniquementdestoits platsou [Dang,1994]recons-
truisantdesbâtimentsparallépipédiques.D'autres,comme[Gruen,1998;Gruenet Wang,
1998], évoluentdansun contexte semi-automatique,c'est-à-direen permettantà un opé-
rateurd'intervenir et de recti�er les erreursde reconstructions.[Fuchs,2001] et [Jibrini,
2002] ont proposédesmodèlesintéressantspermettantdesreconstructionsrelativement
complexes.
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FIG. 1.1– Principedela stéréoscopie

Multiscopie

La multiscopieestuneextensionde la stéréoscopie,dansle casoù l'appariementest
réaliséavecplusdedeuxvues.C'estaujourd'huila méthoded'extractiond'information3D
la plusef�cace. Ceprocédépermetde limiter lesproblèmesd'occultationet d'accroîtrela
précisiondurelief.La multiscopieestnotammenttrèsutile pourla détectionetla texturation
defaçadesgrâceauxnombreuxanglesdevuequ'elle offre. La plupartdestravauxréalisés
proposentdesmodélisations3D relativementdétaillées,avecdesformesdebâtimentsgéné-
riques[Willuhn et Ade,1996;Henricsson,1998;Baillard et Zisserman,1999;Heuelet al.,
2000;Scholzeet al., 2002;Taillandier, 2004;Duruptet Taillandier, 2006].Parailleurs,une
partieimportantedesméthodesmisesenplaceintroduitdefortesconnaissancesapriori sur
lesstructuresurbainesa�n deréduirelestempsdecalculetproposerdesmodélisations3D
plussimples,commeparexemple[Jayneset al., 1997;Collins et al., 1998;Fischeret al.,
1998;NoronhaetNevatia,2001].

LASER

Contrairementà ce qui précède,les donnéesLASER n'utilisent pasune géométrie
image.Eneffet, cesdonnéesontunéchantillonnagespatialirrégulier, cequi rendlestraite-
mentsplusdif�ciles quedansle casde l'imagerie optique.Le seconddéfautmajeurestle
coût d'acquisition,qui resteélevé malgréle développementimportantdu LASER cesdix
dernièresannées.Malgrécela,cesdonnéespossèdentdescaractéristiquestrèsintéressantes.
Les principalesqualitésdu LASER résidentdansla précisionet la �abilité despointsre-
levés.Une caractéristiqueégalementpro�table est le phénomènedit de doubleécho: le
signal émis est ré�échi par la végétation,mais égalementpar le sol aprèsavoir traversé
cettedernière,ce qui estparticulièrementintéressantpour l'extractionde la végétationet
la discriminationbâti / végétation.Plusieursméthodesdemodélisationurbaine3D utilisant
desdonnéesLASERontétéproposées[Haalaet Brenner, 1999;Maaset Vosselman,1999;
Rottensteineret Briese,2002;Bretar, 2006]. La précisiondespointsLASER permet,en
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général,d'obtenirdesrésultatsrobustes.

RADAR

L'intérêtmajeurdel'imagerieRADAR résidedansle caractère"tout temps"del'acqui-
sition. Les imagesRADAR peuvent, en effet, êtreprisesaussibien la nuit quepar temps
nuageux,ce qui rendleur utilisation intéressantenotammentdansle domainemilitaire et
pourla gestiondecatastrophesnaturelles.Cesdonnéesoccasionnentcependantdesincon-
vénientspénalisantspour la modélisationurbaineen 3D : dif�cultés d'interprétationde
l'image, double(voire triple) échos,bruitsvariéset importantsqui donnentun signaltrès
dégradé,résolutionrelativementfaible par rapportaux autrestypesde données.[Soergel
et al., 2005] se proposed'étudier la faisabilitédesapplicationsliées à la reconstruction
urbaine.Peude travaux ont été réalisésdansce domaine.On peutciter les modèlesmis
en placepar [Gambaet al., 2000; Simonettoet al., 2003; Tupin et Roux, 2003; Cellier,
2007]. Les modélisations3D obtenuesà partir de donnéesRADAR restenttrèsgénérali-
séesetn'ont pasencoreatteintle niveaudecomplexité desreconstructionsfourniesparles
donnéesoptiquesetLASER.

Produits dérivés

Il existeégalementdesproduitsdérivésdesdonnéesévoquéesprécédemment.C'est le
casen particulierdesModèlesNumériquesd'Elévation (MNE). Un MNE décrit le relief
d'une zoneurbaineà traversunegrille régulièredepointsenchacundesquelsestassociée
uneinformationdehauteur. Ceproduitesttrèsintéressantpuisqu'il s'assimiledirectement
àunedescriptiongéométriquetridimensionnelled'unescène.
Les MNE sontobtenusà partir de différentstypesde données.La plupartsontgénérésà
partir d'imagesoptiquesstéréoscopiques,et plus généralementmultiscopiques,par mise
en correspondance.Parmi les méthodesproposées,on retientnotamment[Collins, 1996;
Baillard,1997;Roy etCox,1998].La �gure 1.2montreunMNE optiqueà25cmderésolu-
tion sousdeuxdéclinaisons: unMNE rasterqui décritl'altimétrie dela zonepixel parpixel,
etunMNE ombréqui présentela scèneenperspective avecun jeud'ombrepourunevisua-
lisationplusréaliste.Cette�gure montreaussile bruit importantprésentdanslesMNE, et
particulièrementsurlesplansdetoits.Cebruit soulignele problèmed'incertitudeenvision
stéréoscopiqueet lesdif�cultés àtraiterlesambiguités[Senegas,2002;DeJoinville, 2003].
Les MNE obtenusà partir de donnéesLASER sontégalementtrèsintéressants.En effet,
lesMNE LASER sontréputéspour leur qualité,et enparticulier, pour la bonneet franche
localisationdesfaçadesdebâtiments,etplusgénéralementla bonneretranscriptiondesdis-
continuitésaltimétriquesqui estbiensouventun problèmepour lesMNE optiques.En�n,
il existe égalementdesMNE générésà partir de donnéesRADAR, commepar exemple
[Tison,2004].ComparésauxMNE optiquesetLASER,cesdernierssontmalheureusement
limités,principalementparlesinconvénientsinhérentsauRADAR.

Les MNE constituentde bonnesdescriptionstridimensionnellesde scènesmalgréun
bruit important.Beaucoupde méthodesde reconstructionde bâtimentsles utilisent donc
commedonnéesinitiales. C'est le casdesprocessusproposéspar [Weidneret Forstner,
1995;VinsonetCohen,2002;Flamancetal.,2003;Ortner, 2004].Certainstravaux,comme
par exemple[Chehataet al., 2005], proposentde générerdesMNE dits hybrides,c'est-
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FIG. 1.2– ExtraitdeMNE à25cm - versionRASTER(gauche)etversionombrée(droite)
- ©IGN.

à-diredanslesquelssontintroduitesdescontraintesplanairespermettantde modéliserles
facettesdetoitset defaçades.
Il existeun deuxièmeproduitdérivé : l'orthoimage.L'orthoimagerieconsisteà "redresser"
uneimagedesorteà la rendresuperposableà unecarte.Lesorthoimagessontnotamment
trèsutiles pour la détectiondescontoursdesbâtiments,commeon peutle constaterdans
[VinsonetCohen,2002].Le calculdesorthoimagesestfondésurceluidesMNE. Parconsé-
quent,lesorthoimagessouffrentdesmêmesproblèmesquelesMNE enmatièredemiseen
correspondance.

1.2.2 L'automaticité

Uncritèremajeurdanslaclassi�cationdesméthodesestle niveaud'automaticité.Celui-
ci caractérisele degré d'intervention de l'opérateurmais égalementl'apport éventuelde
donnéescadastrales.Eneffet, lesbasesdedonnées2D fournissentuneinformationstructu-
relle trèsforte. L'utilisation du cadastrecommeunedonnéesourcechangefondamentale-
mentl'approcheàmettreenœuvre.Nousprésentonstroisdegrésd'automaticitédeproces-
sus: semi-automatique,automatiqueaveccadastreetautomatiquesanscadastre.

Processussemi-automatiques

Les méthodessemi-automatiquessont,à l'heure actuelle,les seulescapablesde pro-
duire à grandeéchelledesmodélisations3D urbainesavec un taux d'erreur trèsfaible. Il
existe plusieursprocessusparticulièrementintéressants.C'est le casdu CC-modeler, dé-
veloppépar [Gruenet Wang,1998],où l'opérateursaisitlespointscorrespondantaubord
du bâtiment,puis ceuxcorrespondantà despointsclé de la topologiedu toit commeles
extrémitésd'arêtesfaîtières.Le systèmepeutalorsreconstruirele bâtimentsousuneforme
polyédrique.Cependant,ceprocessusnegèrepaslespointserronés(i.e. leserreursou in-
exactitudesdel'opérateur).Proposépar[FlamancetMaillet, 2005],BATI3Destunsystème
interactifpermettantle partitionnementducadastre,voiresamodi�cation, parunopérateur.
Lesbâtimentssontensuitereconstruitsautomatiquementparunedesdifférentesméthodes
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incorporéesausystème.[Li etal.,1999;NevatiaetPrice,2002]proposentun systèmerela-
tivementcompletoùl'opérateurestpeusollicitécomparativementauxsystèmesprécédents.
Uneextensiondecesystèmeaétéproposée,permettantunniveaudereconstruction3D très
détaillégrâceà la modélisationd'élémentsstructurauxurbainstels quedesfenêtres,des
colonnesou bienencoredespontons[LeeetNevatia,2003].

Processusautomatiquesavecdonnéescadastrales

La reconstructiond'une zoneurbainesansl'intervention d'un opérateurest un pro-
blèmecomplexe. C'estpourquoicertainsprocessuss'appuientsurdesdonnéescadastrales
qui, quandellesexistent,offrentuneinformationstructurelletrèsfortesurlesbâtiments.Le
cadastrefournit les emprisesau sol desstructuresurbaines,ce qui permetde s'affranchir
d'une étapede focalisation/extraction desbâtiments.Le processusproposépar [Brenner
et al., 2001] est fondésur uneclassi�cationdesdifférentesjonctionstriples par intersec-
tions desplans.Le résultatestconvainquant,malgréunemodélisation3D trèssimpli�ée
duenotammentau fait queles éventuellesdiscontinuitésaltimétriquesne sontpasprises
encompte.[Jibrini, 2002]proposeuneméthodegénérantdeshypothèsesdeplanspardes
transforméesdeHough3D. L'intersectiondesplansformentalorsun ensembledefacettes
possiblesparmi lesquelleson doit choisir la meilleureselondescritèresdecomplexité sur
la formedestoits,etd'attacheauxdonnées.Bienquelesmodélisations3D soienttrèsgéné-
riques,le processussouffre d'un problèmecombinatoirepuisquele nombredeplansdétec-
tésetle nombredefacettespossiblessontextrêmementélevés.Il existeégalementbeaucoup
d'autresprocessus,parexemple[Suveg etVosselman,2001;Flamancetal., 2003].

Processusautomatiques

Cettecatégoriesoulève de nombreusesdif�cultés de miseen œuvre,puisqu'il faut à
la fois localiserles bâtiments,extraire leur empriseau sol, et les reconstruireen 3D. La
majoritédesméthodesproposéesdansla littératuresesituecependantdanscecontexte.Les
processustout automatiquesayantun taux faible d'erreursconstituentun desprincipaux
objectifs de demaindansle domaine.Ils permettraientde produireà grandeéchelledes
modélisations3D urbainessanscoûtopérateur.
Dansle contexte tout automatique, il faut distinguerdeux typesde processus: ceuxqui
utilisentunefocalisationdesbâtiments,et ceuxqui utilisentuneextractiondesbâtiments.
La focalisationet l'extractionsontdestermesproches,maisl'utilisation del'une ou l'autre
adesconséquencesdifférentessurl'applicabilité et l'automaticitéduprocessus.

Focalisationdesemprises Lesprocessusfondéssurunefocalisationd'emprisesper-
mettentde reconstruireune à une desstructuresurbainesconnexes.Pour ce faire, il est
nécessairededé�nir a priori unezoneenglobantedanslaquellesetrouve uneuniquestruc-
tureurbaineconnexe. Ceszonesenglobantesdefocalisationsontdé�nies demanièreauto-
matique.En pratique,le processusfonctionnepour lesbâtimentsrelativementbien isolés,
principalementsurdeszonespéri-urbaines,maismontreseslimites surdeszonesurbaines
densesoù la densitéélevéedesstructuresurbainesne permetpasun bon fonctionnement
del'algorithmedefocalisation.Lestravauxutilisantcettestratégiesontnombreux,on peut
citernotamment[Baillard et Zisserman,1999;Scholzeetal., 2002;Taillandier, 2004].
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Extraction desemprises Les processusfondéssur uneextractiondesemprisesne
procèdentpas"bâtimentpar bâtiment"commepour un procédéde focalisation,mais ils
traitentdeszonesentières.Celaest réaliségénéralementen deuxétapes: extractiondes
emprisesdebâtimentsd'unescène(sousformesdepolygonesdansla plupartdescas),puis
reconstructionen3D desbâtimentsà partir desemprisesextraites.Lesméthodesd'extrac-
tion desemprisesdépassentla simplenotiondebâtimentsisoléset prennentencompteles
interactionsexistantesentrebâtimentsvoisins,voire îlotsdebâtiments.Parconséquent,ces
méthodessontbienadaptéesauxzonesdenses.Cependant,ellessontpluscomplexesetplus
dif�ciles àmettreenœuvre.
[Oriot, 2003; Bailloeul et al., 2005] utilisent descontoursactifs avec descontraintesli-
néaires.Cesprocessusrencontrentcependantdesproblèmesrelatifs à l'initialisation des
contours.Deplus,cetyped'outil variationneln'estpasparticulièrementbienadaptéà l'ex-
tractiondeformesrectilignes.[Vestri,2000]proposeunalgorithmeintéressantdevectorisa-
tion descontoursdebâtimentspréalablementextraitsàpartir d'unesegmentationdeMNE.
Lestravauxproposéspar[Vinsonet Cohen,2002]et [Ortneret al., 2007]permettentd'ex-
trairelesemprisessousformed'un agencementderectangles,le premierparun modèlede
rectangledéformable,le secondenutilisantdesprocessusponctuelsmarquésqui sontdes
outilsprobabilistessanscontrainted'initialisation.

1.2.3 Leszonesurbaines

Le degré de complexité deszonesurbainesreconstruitesest un critère à prendreen
comptepour classerles méthodes.Nous distinguonstrois grandesfamilles de zonesur-
baines: leszonesd'activité, leszonespéri-urbaineset leszonesurbainesdenses.Lespro-
cessusdereconstructionsontplusou moinsadaptésàcertainesdecesfamilles.Il estassez
raredetrouver desméthodesfournissantdesrésultatsconvaincantssurchacundecestypes
dezones.

Zonesurbainesdenses

Leszonesurbainesdensescorrespondentauxcentres-villes,et plusgénéralementà des
zonesoù la concentrationdebâtimentsesttrèsélevée.La �gure 1.3-(droite) présenteune
telle zone,enl'occurrence,unepartiedu centre-villed'Amiens.Outreunefortedensitéde
bâtiments,ceszonessontcaractériséespar unevariabilité importantedesformesde toits,
l'existenced'interactionsentrestructuresvoisines,et unecomplexité de l'environnement
dueauxdifférentstypesd'objetsqui lecomposent.Pourcesraisons,cetypedezonesgénère
desdif�cultés importantesdansla miseenplaced'un processusdereconstruction.
D'ailleurs, quandon se penchesur la littérature,peu de méthodesautomatiquesont été
appliquéesdansun contexte urbain dense.Avec l'utilisation de donnéescadastrales,les
méthodesproposéespar [Jibrini, 2002;Flamancet al., 2003;Duruptet Taillandier,2006]
fournissentdebonnesmodélisations3D surdetelleszones.

Zonespéri-urbaines

Les zonespéri-urbainesreprésententles quartierspavillonnairesou résidentiels.Ces
zonesregroupentprincipalementdeuxtypesd'habitations: leshabitatsindividuels(i.e.des
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maisonsespacéesentreelles)et leshabitatsgroupésdestylemaisonsmitoyennes.La den-
sitédebâtimentsestrelativementfaible,etbiensouvent,unepart importantedevégétation
estprésente(voir �gure 1.3-(centre)). La variabilitédesbâtimentsestpeuprononcée,tantau
niveaudela formedestoitsquedela hauteurdesconstructions.Lesdif�cultés généréespar
ce typedezonessontdoncplus facilesà traiterquecellesgénéréespar leszonesurbaines
denses.
Beaucoupde processusautomatiquessansdonnéescadastralesont été testéssur ce type
de zones,notamment[Baillard et Zisserman,1999; Fuchs,2001; Scholzeet al., 2002;
Taillandier, 2004].Le fait quelesbâtimentssoientprincipalementdepetitesstructuresassez
simpleset isolées,permeteneffet d'extrairelesemprisesassezfacilement.

Zonesd'activité et d'habitats collectifs

Les zonesd'activité et d'habitatscollectifs sont caractériséespar un mêmetype de
constructions: desbâtimentsvolumineux,possédantsouvent destoits plats(de type han-
gars,entrepôtsou grandsimmeubles),et généralementespacésentreeux (voir �gure 1.3-
(gauche)). Ceszonessont,enthéorie,lesmoinsdif�ciles à reconstruire.Ellessontsouvent
utiliséespour testerles modèlesdits prismatiques,c'est-à-direestimantles toits par des
planshorizontaux.C'est le casdestravauxmenéspar[Collins et al., 1998;Lin et Nevatia,
1998;NoronhaetNevatia,2001;VinsonetCohen,2002].

FIG. 1.3 – Différentstypesde zonesurbaines- zoned'activités (gauche), péri-urbaine
(centre), eturbainedense(droite) - ©IGN.

1.2.4 Lesmodélisations3D

Il existe différentstypesde modélisations3D, plus ou moinscomplexes et détaillés.
Le choix dela modélisationdépendbiensouventdesdonnéesutiliséeset de leurscaracté-
ristiques(principalementla résolution).Lesmodélisationssontgénéralementdesassocia-
tionsde facettesplanesconnectéesentreelles.Une facetteplaneest,en effet, un trèsbon
moyen de modéliserà la fois les façadeset les pansde toits. Les quatreprincipauxtypes
de modélisations3D, à savoir lesmodélisationsprismatiques,paramétriques,structurelles
et polyédriques,sontprésentésdansla suite.
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Prismatique

Les modélisationsprismatiquessecaractérisentpar un degré de liberté planimétrique
importantpuisqueles emprisesdesbâtimentssont desformespolygonalesquelconques,
maiscependantavec unedescriptionaltimétriquetrèssimpli�ée : les formesde toits pos-
siblessont,eneffet, restreintesà la plussimpleexistante: la formeplate.La �gure 1.4-(a)
schématisecettemodélisation.Unereconstructionprismatiqueestdoncintéressantelorsque
l'on chercheunebonnedescriptionplanimétriqueavecunesimpleestimationdeshauteurs
de bâtiments,et peuts'avéreref�cace pour la descriptiondeszonesd'activité ou lorsque
lesdonnéessontfaiblementrésolues.A ceteffet, on peutciter lesprocessusmis enœuvre
par[Collins et al.,1998;Lin etNevatia,1998;Noronhaet Nevatia,2001;VinsonetCohen,
2002].

FIG. 1.4 – Les différentstypesde modélisations3D - prismatique(a), paramétrique(b),
structurelle(c), etpolyédrique(d).

Paramétrique

Unereconstructionparamétriquefournit desformesdebâtimentsassezsimples,et par
conséquent,unedescriptionrelativementgénéraledeszonesurbaines.Elle apporte,cepen-
dant,davantagede précisionquelesmodélisationsprismatiquessur la formede la toiture
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enproposantbiensouvent destoits bi-pentes,quatre-penteset desattaquesenV. Certains
processusconsistentàchoisirparmiunecollectiond'hypothèsesdeformessimplesdetoits
comme[WeidneretForstner, 1995;Garcinetal.,2001;Suveg etVosselman,2001;Flamanc
et Maillet, 2005],d'autresutilisentdesalgorithmesde squelétisationdesemprisesa�n de
modéliserlesarêtesfaîtières[GruenetWang,1998].Lesmodélisationsparamétriquessont
intéressantespourtraiterdesdonnéesà faiblerésolution: la simplicitédesmodèlesnéces-
site,encompensation,un apportde connaissancesa priori sur lesstructuresurbainesper-
mettantdefaire faceaumanqued'informationdesdonnées.Par ailleurs,enmodélisantun
bâtimentparun jeusimpledeparamètres,la combinatoiredesprocessusestpeucomplexe,
cequi leurconfèrebiensouventdela robustesse.

Structurelle

Les modélisationsstructurellesdécrivent un bâtimentcommeun assemblagede mo-
dulesélémentairessimples.Cesmodules,qui sont souvent eux-mêmesdesmodèlespa-
ramétriques,représententpar exempledesterminaisonsde bâtiments(terminaisondroite,
attaqueen V,...) ou des jonctionsentremodules(jonctionsen "L", en "T",...). Les mo-
délisationsstructurelless'apparententainsi à un jeu de "LEGO". Là encore,ce type de
modélisationestadaptéaux donnéesfaiblementrésolues.Il constitueun bon compromis
entrelesmodélisationsparamétriqueset lesmodélisationspolyédriquesdu pointdevuede
la généricité.Il nécessitenéanmoinsla miseen placede lois grammaticales,c'est-à-dire
de contraintessur l'assemblagedesmodulesentreeux. [Fischeret al., 1998]proposeune
reconstructionstructurellerelativementsimple,n'utilisant qu'une seulesortede modules
(descoins)pourgénérerdeshypothèsesdebâtiments.[Fuchs,2001]présenteun processus
plusabouti,avecnotammentunegrammairedemodèlespluscomplète,formaliséparune
recherched'isomorphismedesous-graphesavectoléranced'erreur. La complexité algorith-
miqueestcependantassezimportante.

Polyédrique

Les modélisationspolyédriquessontlesplusutiliséescarellessonttrèsgénériqueset
permettentde reconstruireunelarge gammede structuresurbainessousformede facettes
planesconnexes.Cetteimportantegénéricitéimposedescontraintessurla qualitédesdon-
nées,en particulierunetrèsbonnerésolution.Beaucoupde méthodes[Henricsson,1998;
Ameri, 2000;Heuelet al., 2000;Taillandier, 2004] ne limitent pasa priori les formesà
reconstruire.Celaengendrecependantunecomplexité algorithmiquetrèsimportante.Dans
les travaux de [Baillard et Zisserman,1999], la modélisationestobtenuepar intersections
dedemi-plansqui sontgénérésà partir desegments3D (lesdemi-planspotentielstournent
autourdessegments3D). Celleproposéepar [Scholzeet al., 2002] estrelativementsimi-
laire : dessegments3D sontextraits,puis groupésen facettesà traversuneinterprétation
sémantique.La modélisationde [Heuel et al., 2000] est fondéesur la détectionde coins
3D (à troisarêtes)constituantla basedela structuretopologique.[Ameri, 2000]extrait des
plans3D qui sont intersectésselonun diagrammede Voronoïmodélisantles interactions
entreplansvoisins.Cesméthodesfournissent,engénéral,desrésultantsconvaincants.Ce-
pendant,quandles bâtimentsont desformesrelativementsimples,ce type de processus
n'est pasadaptéen raisondestempsde calcul importantsmis pour explorer l'espacedes
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solutions.

1.2.5 Lesapproches

Le derniercritèrepermettantde caractériserles méthodesde reconstructionest l'ap-
procheutilisée.Il existetroisgrandesfamillesd'approches: bottom-up, top-downethypothesize-
and-verify.

Bottom-up

Lesapproches"bottom-up"partentdeprimitivespourproposerla reconstruction�nale,
sansprendreen compted'éventuellesconnaissancesa priori sur les bâtimentsque l'on
chercheà reconstruire.Lesapproches"bottom-up"sontdoncgénériqueset nécessitentdes
donnéesde bonnequalité.Un inconvénientsouvent inhérentà ce type d'approchesestle
manquede robustesse.En effet, l'extractionde primitivesestsujetauxproblèmesde sur-
détectionetdesous-détectionqui in�uence le résultat�nal. Deplus,l'absence(oudumoins
le manque)de connaissancesa priori sur les bâtimentsgénèreparfois desrésultatspeu
réalistesà caused'une combinatoireimportante.Dansla majoritédesprocessus"bottom-
up", lesprimitivesextraitessontdessegments3Dou/etdesplans3D. Il existeégalementdes
primitivesdenaturedifférentecomme,parexemple,deshypothèsesdefaçades[Taillandier,
2004]oudescoins3D [Heueletal., 2000].

Top-Down

Danslesapproches"top-down", à l'in verse,desconnaissancesapriori surlesbâtiments
sontintroduites.Onpartainsid'un ensembledemodèlesconnusàl'avancepouralorschoi-
sir celuiqui présentela meilleurecohérenceaveclesdonnées.Cesapprochessontgénérale-
mentplusrobustesquelesapproches"bottom-up",maissetrouventlimitéesparla librairie
demodèlesdé�nie apriori. Parmi lesprocessus"top-down", ontrouve parexemple[Fuchs,
2001;Garcinetal.,2001;Suveg etVosselman,2001;VinsonetCohen,2002;Flamancetal.,
2003].

Hypothesize-And-Verify

Lesapproches"hypothesize-and-verify" sontdesapprocheshybridesentrelesapproches
"bottom-up"et "top-down". Ellesconsistent,dansun premiertemps,à formulerdeshypo-
thèsesà partir de primitivesparuneapproche"bottom-up",puis dansun secondtemps,à
véri�er ceshypothèsesparuneapproche"top-down". Cesapprochessontutiliséesnotam-
mentdans[Willuhn et Ade,1996;Fischeret al., 1998;Noronhaet Nevatia,2001;Scholze
etal., 2002].

1.2.6 Bilan

Dansce paragraphe,nousnoussommespenchéssur les méthodesexistanteset leurs
caractéristiques.Cetteétudefait ressortirdeuxpointsimportants:
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� Descontextesd'étude très variés. Commenousvenonsde le voir, il existe beau-
coupde critèrespermettantde classerles méthodesexistantes.En conséquence,il
estsouventdif�cile decomparerlesméthodesentreelles.Plusprécisément,pouref-
fectuerunecomparaisonpertinenteentredeuxsystèmes,il paraîtnécessairequeles
donnéessoientidentiques(ou du moinsd'unequalitééquivalente,principalementla
résolution),queles scènesreconstruitessoientd'un mêmedegré de complexité, et
en�n quele niveaud'automaticitésoit le même.

� Deux grandesfamilles de processus.Bien qu'il soit dif�cile de comparerles mé-
thodesentreelles,onpeutdistinguerdeuxgrandesfamillesdeprocessus.La première
utilisedesdonnéesdebassequalitéet fournit desmodélisations3D peugénériques,à
partir delibrairiesdemodèles,enutilisantdesapprochesdetype"top-down". La se-
condefamille,spéci�queàdesdonnéesdemeilleurequalité,proposedesreconstruc-
tionsgénériquesfondéessurdesapproches"bottom-up".Cesdeuxfamillesillustrent
bienle compromisexistantentrela généricitédesmodélisationset la robustessedes
processus.

1.3 Le contextedenotreétude

Danscettepartie,nousdétaillonsle contexte denotreétude,enparticulierlesdonnées
utilisées,le typedezonesà reconstruireet le niveaud'automaticitéexigé. Cecontexte est
trèsspéci�que: il n'existepas,actuellement,deprocessusdéveloppésuivantnoscontraintes.
Il nousestdoncmalheureusementimpossibledecomparerpertinemmentnostravauxavec
desméthodesexistantes.Néammoins,nousessayeronsdedonnerdesélémentsdecompa-
raisonaveccertainesd'entreelles.

1.3.1 Donnéesspatialeset simulationsPLEIADES

Grâceauxrécentsprogrèsréalisésdansle domainespatial,la modélisation3D urbaine
peut, dorénavant, être abordéeà partir d'imagessatellitairesoptiquesà résolutionsub-
métrique.Les intérêtsde l'utilisation de ce type de donnéessontmultiples.Tout d'abord,
le coût d'acquisitionau km2 de donnéessatellitairesestsensiblementinférieur à celui de
donnéesaériennes.La large fauchéedescapteursspatiauxpermetde traiter deszonesde
grandesuper�cie.Acquérirde telleszonesenaérienestlong et coûteux.De plus,grâceà
la couverturetrèsétenduedessatellites,il estpossibled'obtenir rapidementdesimagessur
n'importequellepartiedu globe(dumoins,pourlesconstellationsdesatellitesmajeures).
Les donnéessatellitairesprésententnéanmoinsplusieursinconvénientspar rapport aux
imagesaériennes.Le principalconcernela qualitédesimages.La résolutiondessatellites
nouvelle génération,bien quesub-métrique,estencoreloin d'égalercelle desimagesaé-
riennes.Dansle casdesfuturssatellitesPLEIADESparexemple,la résolutionserade0;7
mètre(i.e. unedensitéde 2 pixels/m2), ce qui contrastefortementavec la résolutiondes
imagesaériennescompriseentre0;25 mètre(i.e.unedensitédeplusde16 pixels/m2) dans
[Taillandier, 2004; Flamancet Maillet, 2005;Durupt et Taillandier, 2006] et 0;08 mètre
(i.e. une densitéde plus de 140 pixels/m2) dans[Baillard et Zisserman,1999; Scholze
etal.,2002].Outrela résolution,d'autresindicateurssoulignentla moinsbonnequalitédes
imagessatellitaires,commeparexemplele rapportsignalsurbruit (130 pourPLEIADES
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vs 300 pour les imagesaériennesfourniespar le capteurIGN). L'acquisitiondesimages
satellitairesoptiquesestégalementdavantagedépendantedesconditionsmétéorologiques,
principalementdela couverturenuageuse.

LessatellitesPLEIADES

Le projetPLEIADESestuneconstellationdedeuxsatellitesoffrantaunadirunerésolu-
tion spatialede0;7 mètreenpanchromatiquepourunefauchéede20km. Ils disposerontde
quatrebandesspectrales(bleue,verte,rougeet procheinfra rouge)avecunerésolutionde
2,8 mètres.Cetteconstellation,prévueopérationnellementpour 2010,permettraun accès
journalierentout point du globe.Par ailleurs,cessatellitesoffriront descapacitésd'acqui-
sition stéréoscopiqueparticulièrementintéressantes.Desprisesde vue tri-stéréoscopiques
le longdela trace(i.e. réaliséesquasi-simultanément)serontpossibles,avecunrapportB/H
pouvantvarierentre0;15 et0;8.
Dansle cadredecettethèse,dessimulationsPLEIADESfourniespar le CNESsontutili-
sées.Cessimulationsontétégénéréesàpartird'imagesaériennes,dégradéesa�n derespec-
ter lescaractéristiquesPLEIADES(résolution,rapportsignalsurbruit,...).Nousdisposons
dedeuxjeuxdesimulations: le jeuoriginalà0;7 mètrederésolution,unautreà0;5 mètre2.
Les imagestri-stéréoscopiquessimuléesont un rapportB/H valant0;2, ce qui facilite la
miseencorrespondance,maisconfèreuneprécisionaltimétriquemoyenne.

Le contenuinformatif desimagesPLEIADES

La résolutionsub-métriquedessatellitesPLEIADESpermetd'envisagerdenombreuses
applicationsentélédétection,enparticulierla reconstructionen3D debâtiments.Il estim-
portantd'analyserle contenuinformatif desimagesPLEIADESa�n d'en connaîtrele po-
tentielenmatièredemodélisationurbaine3D.
Demanièregénérale,la résolutiondecesimagesnepermetpasl'extractiondessuperstruc-
turesdetoit (cheminéeouchien-assis),desdécrochementsdetoit oudespetitspansdetoit.
Elle permetcependantd'extraire la forme généraledestoits, i.e. les principauxplansqui
composentunetoiture.La �gure 1.5 montredeuxbâtimentsprésentésà traverstrois jeux
de données.Le premierjeu correspondà desimagesaériennesà 0;25m, imagesà partir
desquellesont étégénéréeslessimulationsPLEIADES.Lesdeuxautresjeux représentent
respectivementlessimulationsPLEIADESà0;5m et 0;7m. Onpeutnoterunenettedégra-
dationde la qualitéimageentrele jeu aérienet lesdeuxjeux de simulationsPLEIADES.
Cettedégradationestnotammentsymboliséepar la différencede qualitédessuperstruc-
turesdetoits.Lescheminéessontfacilementidenti�ablessurle jeuaérien(unequarantaine
depixelspourunecheminée),maispassur les jeux satellitaires(quelquespixels)où elles
apparaissentplutôt commedu bruit au seindesprincipauxpansde toits. La différencede
qualitésemanifesteégalementlorsquel'on chercheàextrairedesprimitivesdecesimages,
tellesquedessegments3D parl'algorithmede[TaillandieretDeriche,2002].Trèsbruitées,
lesdonnéessatellitairesnepermettentpasd'obtenirdessegments3D d'intérêtdemanière
robuste.

2Cesdeux jeux de simulationsont été fournis en 2004.A ce moment,la résolution�nale dessatellites
PLEIADESn'avait pasencoreétédé�nie et uneincertitudeentre0;5 et 0;7 mètredemeurait.
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FIG. 1.5 – Différentsjeux de donnéesoptiques- imagesaériennesà 25cm de résolution
(haut), simulationsPLEIADESà0;5m (centre) et0;7m (bas)- ©IGN/CNES.
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FIG. 1.6– MNE associésauxdonnéesdela �gure 1.5,générésparl'algorithmeMICMAC
- ©IGN.
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LesMNE PLEIADES

LesMNE générésà partir desimagesPLEIADESsontintéressantsà analyser. Ils per-
mettentdemettreenavant les informations3D pouvantêtreextraites,et ainsid'estimerle
niveaudedétailsdela modélisation�nale. DenombreuxalgorithmesdegénérationdeMNE
ont étédéveloppés.L'Institut GéographiqueNationala principalementmis au point deux
processusd'appariement,[Baillard, 1997]et [Pierrot-Deseilligny et Paparoditis,2006].Le
plusrécent,etégalementle plusperformant,estl'algorithmeMICMAC (Multi ImagesCor-
respondancespar MéthodesAutomatiquesde Corrélation).L'approchede MICMAC est
fondéesur uneanalysemulti-résolutionformuléepar un problèmede minimisationéner-
gétique.L'énergie combineun termed'attacheaux donnéesavec un termea priori per-
mettantd'introduiredescontraintesderégularisation.Elle estoptimiséeparunetechnique
de "graph-cut",fondéesur les travaux de [Roy et Cox, 1998]. La �gure 1.6 présenteles
MNE obtenusparMICMAC entri-stéréoscopie,correspondantauxdonnéesprésentéessur
la �gure 1.5.La qualitédesMNE obtenuscon�rme cequi aétédit dansle paragrapheprécé-
dent: lesdonnéessatellitairespermettent,aumieux,d'extrairelesplansdetoitsprincipaux
desbâtiments.Dansle chapitre3,nousreviendronsdemanièreplusdétailléesurle potentiel
desMNE "satellitaires"concernantla restitutiondesformesdetoits.

Un MNE commeunique donnéed'entrée?

Nous venonsde voir que les MNE de type PLEIADES transposaientbien les infor-
mationscontenuesdansles images,à savoir lesplansprincipauxdestoits. La questionde
l'utilisation d'un MNE commeuniquedonnéed'entréese pose.L'étude s'apparenterait,
danscecas,àunproblèmederégularisationd'unenappe3D.
Commenousl'avonsvu précédemment,lessimulationsPLEIADESnepermettentpasd'ex-
traire,demanièrerobuste,desprimitives3D telsquedesplansou dessegments3D. Nous
pourrionsenvisagerde mettreen placeuneméthodequi, via un termed'attacheaux don-
nées,calculeraitla vraisemblanced'une solutiondirectementà partir desimagespar un
procédéd'appariement.Cependant,unetelle méthodeseraitextrêmementcomplexe puis-
qu'il faudraitégalementqu'elle gèrele manqued'information desdonnées(et donc un
apportdeconnaissancesa priori). Les travaux menéspar [Garcinet al., 2001] témoignent
de la dif�culté à conciliercesdeuxaspects.Avec unequalitémoyenned'image,l'utilisa-
tion d'un MNE commeuniquedonnéed'entréeestdoncuneoptiontout à fait intéressante.
D'ailleurs,denombreusesméthodescomme[VinsonetCohen,2002;Ortner, 2004;Durupt
et Taillandier, 2006]ont choisicettesolution.

1.3.2 Versde l'urbain denseen automatique

L'intérêt du tout-automatique

Notreétudesesituedansuncontexte automatique,c'est-à-diresansl'interventiond'un
opérateur, et sansdonnéescadastrales.Dansle cadresatellitaire,cesprocessusautoma-
tiquessont très intéressants,en particulierpour les paysen voie de développement.Tout
d'abord,lesbasesdedonnéescadastralesdecespayssontsouventincomplètes,parfoisob-
solètes,voire inexistantes.Par ailleurs,l'acquisition de donnéesaériennesou terrestresy
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estgénéralementdif�cile etonéreuseàcausedu manquedemoyenslocauxetdubesoinde
sous-traitanceàdespaysplusdéveloppés.

De l'urbain dense

Parmi lesdifférentstypesdezonesurbaines,cellesqui suscitentle plusd'intérêtde la
partdesurbanistes,industrielset militaires,sontleszonesurbainesdenses.L'urbain dense
correspondégalementaux zonesles plus dif�ciles à modéliser. Sansdonnéescadastrales,
lesprocessusfondéssurunefocalisationdesbâtimentssontmaladaptés.Il estdoncnéces-
sairedeproposerdesprocessusd'extractiondesemprisesdanscecontexte.
Il estintéressantquelesprocessussoientapplicablessurd'autrestypesdezonesurbaines
(i.e. péri-urbaineset d'activité). Cependant,développerun algorithmequi fonctionnepour
l'urbain densenegarantitpasforcementde bonsrésultatssurd'autrestypesde zones.En
effet, la densitéimportantedesbâtimentset l'existenced'interactionsfortesentrelesstruc-
turesvoisinesdansle cadreurbaindense,engendrentdesprocessusavecdefortesconnais-
sancesapriori, dif�cilement transposablesàd'autrescontextesurbains.

1.4 La stratégie

Danscettepartie,nousdé�nissonset justi�ons la stratégiechoisie,et évoquonsbriève-
mentlesdifférentesétapespermettantla miseenplacedela méthodeproposée.

1.4.1 L'appr ochestructurelle

Le contexte imposéparl'étudeorientefondamentalementle choixdel'approche.Celle
qui apparaîtla pluslégitimeestl'approchestructurelle.Sonchoixsejusti�e parlesraisons
suivantes:

� Nousavonsvu quela qualitédesdonnéespermettait,au mieux,de reconstruireles
pansdetoitsprincipaux,c'est-à-direla formegénéraledestoitures.Cepremierpoint
signi�e quelesmodélisationspolyédriquesdebâtimentsnesontpasadaptéesànotre
contexte, celles-ciexigeantdesdonnéesd'une meilleurequalité.D'autre part, des
modélisationsprismatiques,voire paramétriques,seraientrelativementgrossières,et
nepermettraientpasd'exploiter tout le potentieldesimages.Unemodélisationstruc-
turelleapparaîtdonccommeun compromisintéressant.

� Le premierpoint est renforcépar l'impossibilité d'utiliser les méthodesclassiques
d'extractiondeprimitives3D, dueprincipalementà un importantbruit danslesdon-
nées.Celafavorisel'utilisation d'approches"top-down" faceauxapproches"bottom-
up". Cespremièressontspécialementadaptéesauxmodélisationsfondéessurl'utili-
sationd'unebibliothèquedemodèles.

� Le contexte denotreétude(traiterdeszonesurbainesdensesenautomatiqueà partir
de donnéessatellitaires)estparticulièrementdif�cile et exigeant.Faceà cela,il est
nécessaired'introduire de fortesconnaissancesa priori sur les structuresurbaines.
L'approchestructurelleestalors idéale,puisquepar dé�nition, elle permetde mo-
déliserdesbâtimentsenassemblantdesmodulesurbainsélémentairesà traversdes
connaissancesapriori surlesmodèleset leurassemblage.
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Par ailleurs, la modélisationstructurelleest très intéressanteen elle-mêmeà travers son
aspectévolutif (onchoisit lestypesdemodèlesconstituantla bibliothèque,on peutnotam-
mentajouterouenleverdestypesdemodèlesenfonctiondel'application).Elle aégalement
étépeuexploitéedansla littérature,cequi rendintéressantsonapprofondissement.

1.4.2 Lesoutils stochastiques

Les modèlesprobabilistessontdesoutils trèsutilespour traiter lesproblèmesde trai-
tementd'images.Utilisés initialementau niveaupixéliquepour aborderles problèmesde
segmentationetderestaurationd'images[GemanetGeman,1984;Besag,1986],ils sesont
ensuiteétendusà la notion d'objet [Stoyan et al., 1987;Grenanderet al., 1991;Pennec,
1996;Descombes,2004],c'est-à-direenassociantà desvariablesaléatoires,nonplusdes
pixels,maisdesobjetset desformesparamétriquesrelativementcomplexes.Lesmodèles
probabilistessontparticulièrementintéressantscarils permettent:

� d'introduiredescontraintesgéométriquessurla natureet la formedesobjetsrecher-
chés(dansnotrecas,diversmodèlesparamétriques3D constituantla bibliothèquede
modulesurbains),

� d'utiliser desinformationsstatistiquessurl'agencementgéométriquedesobjetsdans
la scène(dansnotrecas,modéliseref�cacementleslois d'assemblage,pointsfonda-
mentauxd'une approchestructurellepermettantde représenterun bâtimentcomme
uneassociationdemodulesurbains),

� de traiter desespacesd'état de très grandedimension(traiter desscènesurbaines
entièrescomposéesdeplusieurscentainesdebâtimentspardesobjetsparamétrique-
mentcomplexes).

Pourcesraisons,lesmodèlesstochastiquessontparticulièrementadaptésà la miseenplace
d'une approchestructurelle.Dansla suite,nousprésentonsbrièvementce type d'outils,
ainsiquecertainesdeleurspropriétés.Pourunpointdevuepluscompletsurcestechniques
et leursévolutions,on pourraconsulter[Pérez,2003;Descombes,2004].

Modèlesprobabilistespour lesproblèmesinverses

Lesproblèmesinversessonttrèsrépandusentraitementd'images.Cetypedeproblème
consisteà retrouver unegrandeurx à traversunedonnéeobservéey. C'est le casdenotre
étude: onchercheunecon�gurationdeformesparamétriques3D àpartird'uneimage,plus
précisémentd'un MNE. Pourabordercetypedeproblème,on fait appelà deuxprocessus
aléatoires:

� Y, correspondauxdonnéesou observations(généralementuneou plusieursimages
et/ouprimitivesextraitesd'images).

� X, correspondaux con�gurationsd'objets ou étiquettes(i.e. unevariablealéatoire
dé�nie dansl'ensembledescon�gurationsd'objetspossibles).

Dansde nombreuxcas,la loi a posterioriP(X = xjY = y) estutiliséepour modéliserle
problèmeinverse.Par cetteloi, on mesurela probabilitéd'uneréalisationx connaissantles
donnéesobservéesy.
Un estimateurdeX particulièrementintéressantestcelui qui permetde trouver la réalisa-
tion qui maximisela probabilitéa posteriori: c'est l'estimateurdu MaximumA Posteriori



28 Intr oduction

(XMAP) :
XMAP = argmax

x
P(X = xjY = y) (1.1)

Formulation Bayésienne

Pourmettreenplacela loi a posteriori,on utilise généralementuneformulationBayé-
sienne.La formuledeBayespermetd'exprimerla loi a posteriorià traversla loi marginale
desobservationsP(Y = y), la loi desobservationsconditionnellementà X P(Y = yjX = x)
et la loi a priori P(X = x) :

P(X = xjY = y) =
P(Y = yjX = x)P(X = x)

P(Y = y)
(1.2)

Lesobservationsétantconnues,la loi marginaledesobservationspeutêtreomisepourl'op-
timisation:

P(X = xjY = y) µ P(Y = yjX = x)P(X = x) (1.3)

Pourrésumer, la loi a posterioriestdirectementproportionnelleauproduitdedeuxlois : la
loi conditionnelledesobservations,ouvraisemblance,qui mesurela cohérencedesdonnées
avecuneréalisationx, et la loi a priori, qui imposedescontraintesderégularisationsurx.
Dansdenombreuxcas,l'hypothèsed'indépendanceconditionnelledesdonnéesestréalisée
a�n desimpli�er le calculdela vraisemblance.En indiçantpar i lesdifférentscomposants
deX, on aalors:

P(Y = yjX = x) = Õ
i

P(Yi = yi jXi = xi) (1.4)

Le cadre Mark ovien

Rechercherl'estimateurdu MAP estsouventun problèmed'optimisationtrèsdif�cile,
principalementdû à la complexité du calculde la loi a priori. Le cadreMarkovien permet
desimpli�er celaenrestreignantle problèmed'optimisationglobaleàdesproblèmesd'op-
timisation locaux[Winkler, 1995;Li, 1995]. Concrètement,on contraintchaqueélément
d'uneréalisationx àunedépendancelocale,c'est-à-direàconsidérerqu'il esteninteraction
uniquementaveclesélémentsqui lui sontproches.
Cettenotiondeproximitésecaractériseàtraverslamiseenplaced'un systèmedevoisinage,
notéV. La propriétédeMarkovianitédeX seformulealorsparl'expressionsuivante:

P(Xi = xi jXj = x j ; i 6= j) = P(Xi = xi jXj = x j ; j 2 V(i)) (1.5)

où i et j indicentlesélémentsdu processusX.
Un desprincipauxintérêtsdu cadreMarkovien estla possibilitéd'exprimerla loi a priori à
traversuneénergieU, appeléeénergie deGibbs.La loi apriori peutainsis'écrire:

P(X = x) =
1
Z

exp� U(x) (1.6)

où Z estuneconstantede normalisationdé�nie par Z = å xexp� U(x), et U, uneénergie
pouvant sedécomposeren unesommede potentiels,c'est-à-dired'énergies d'interaction
entreélémentsvoisins.D'une manièregénérale,la recherchedel'estimateurdu MAP peut
doncs'apparenterà unproblèmedeminimisationénergétique.
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Recherchedu MAP et techniquesd'optimisation

La recherchede l'estimateurdu MAP cachebiensouventun problèmed'optimisation
dif�cile, non convexe, dansun espaced'état très vaste.Plusieurstechniquesd'optimisa-
tion sontenvisageables.Celles-cipeuventêtreclasséesendeuxcatégories: lesalgorithmes
déterministeset lesalgorithmesprobabilistes.

Algorithmes déterministes Cesont,pourlaplupart,desalgorithmessous-optimaux,c'est-
à-direnepermettantpasdetrouver le minimumglobald'une fonction,maisseulementdes
minimalocaux.Parconséquent,ils dépendentfortementdesconditionsinitiales.Nousabor-
donsbrièvementdansceparagraphequelquesalgorithmesutilisésentraitementd'images.
Lestechniquesdedescentedegradientpermettentrapidementd'atteindreun minimumlo-
cal, la dérivéede la fonction doit cependantêtrefacilementcalculableou du moinsesti-
mableentoutpoint.Lestechniquesfondéessurla théoriedesgraphes,particulièrementles
méthodesde coupurede graphe("graph-cut"),sontparticulièrementprisées[Greig et al.,
1989;Boykov et al., 1999].L'ICM ("IteratedConditionalModes"),présentédans[Besag,
1986],estuneméthoded'optimisationitérative fondéesurunparcoursdéterministedesélé-
ments.Sonef�cacité estcependantassezlimitée puisqu'ellene permetpasl'optimisation
deproblèmesnonconvexesetestdépendantedela con�gurationinitiale. Cetteméthodeest
souvent utiliséepour traiter lesproblèmesde régularisationd'images.Le GNC ("Gradua-
tedNon Convexity"), proposépar[Blake et Zisserman,1987],permetl'optimisationd'une
classeparticulièredefonctionsnonconvexes,paruneapproximationitérative enfonctions
convexes.Cetteclasseestmalheureusementassezrestreinte.Onpeutégalementciterdesal-
gorithmespourlesmodèlescausaux,telsque[Viterbi, 1967;Forney, 1973]surdeschaînes
ou[Laferté,1996]surdesquadrabres,quipermettentd'optimiserglobalementuneséquence
d'états.

Algorithmes probabilistes Cetyped'algorithmesseplacedansuneautreoptique: trou-
ver le minimum global d'une fonction non convexe, sanstenir comptedescontraintesde
tempset sansdépendanceaux conditionsinitiales.La plupartsontfondéssur unerelaxa-
tion stochastiquede type recuit simulé [Metropolis et al., 1953]. Une famille importante
d'algorithmesestcelle utilisant les échantillonneursde type Monte Carlo par Chaînesde
Markov [Hastings,1970;Green,1995;Robert,1996].Celaconsisteàconstruireunechaîne
de Markov à tempsdiscretsur l'espaced'état, qui converge vers la solutiondésirée.Les
transitionscorrespondentà desperturbationssimplesde la con�guration courante,ce qui
permetde les simuler facilement,surtout lorsquela fonction (ou énergie) a été mise en
placedansun cadreMarkovien. En pratique,on atteintrarementle minimumglobal,mais
unesolutionprocheenutilisantdesrelaxations"rapides".Uneautrefamille intéressanteest
celledesprocessusdediffusion,fondésnotammentsur leséquationsdeLangevin [Geman
et Huang,1986;Grenanderet Miller, 1994].Ils s'apparententà destechniquesdedescente
degradientdanslesquellesunepartiealéatoire,detypemouvementBrownien,aétéajoutée
a�n depermettreà la trajectoiredesortir despuitsénergétiques.

En�n, d'autresalgorithmes,commeceuxfondéssur le �ltrage particulaire[Doucetet al.,
2000;Pérez,2003]ou lesalgorithmesgénétiques[Mitchell, 1996],consistentà suivre les
évolutionsde particulesou individus correspondantà desétats.Un desavantagesde ces
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algorithmesrésidedansle fait qu'ils fournissentnon pasunesolution,maisun ensemble
d'étatsintéressants.

1.4.3 Démarchegénérale

Pourrésumer, la méthodequenoussouhaitonsmettreen place,utilise commeunique
donnéed'entréeunMNE. Cedernieraétépréalablementgénéréàpartird'imagesoptiques
satellitaires,enl'occurrencedessimulationsPLEIADES.L'objectif estdereconstruireau-
tomatiquementdeszonesurbainesdenses.Pour ce faire, nousavons opté pour une mo-
délisationstructurelleformuléedansun cadrestochastique.La démarchede ce travail se
décomposeentrois partiesrésuméesci-dessous.

FIG. 1.7– Illustrationdela démarchegénérale

Extraction desbâtiments

La premièreétape,abordéedansle chapitre2, consisteà extrairelesbâtimentsà partir
d'un MNE. Premièrement,nousutilisonsdestravauxantérieurs,développésdansle projet
Ariana,fondéssur lesprocessusponctuelsmarquésa�n d'extrairedescaricaturesdesem-
prisesde bâtimentsà traversun agencementde rectangles.Ensuite,nousrégularisonscet
agencementa�n d'obtenirdessupports2D adaptésà uneapprochestructurelle,enl'occur-
renceun agencementde quadrilatèresquelconquesqui sontconnectésentrevoisinset qui
correspondentàdespartiesspéci�quesd'un bâtiment.

Reconstructiondesbâtiments

L'étapedereconstructiondesbâtimentsesttraitéedansle chapitre3. Aprèsavoir dé�ni
unebibliothèquedemodèles3D, nousreconstruisonslesbâtimentsenrecherchantla con�-
gurationoptimalede modèles3D se�xant sur les supportsprécédemmentextraits.Cette
con�guration correspondà la réalisationqui maximiseunedensitémesurantla cohérence
entrela réalisationet le MNE, maiségalementprenantencomptedesconnaissancesapriori
tellesqueleslois d'assemblagedesmodules.

Expérimentations

Dansle chapitre4, nousdiscutonsde la pertinencede cetteapprocheenanalysantles
résultatsobtenus.Nousabordonségalementl'in�uence de la techniqued'optimisationet
dessupports2D surlesrésultatsetévoquonsleslimites denotreméthode.



Chapitr e 2

Extraction desbâtiments
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Danscechapitre,nousprésentonsle processusmis enplacepourextraire lesemprises
debâtimentsà partir d'un MNE. Dansle cadredenotreapprochestructurelle,l'objectif de
cettepremièreétapeestdefournir lessupports2D (ouemprises)desmodulesurbainscom-
posantunbâtiment.Celasigni�e quele résultatattendudevrasatisfairecertainescontraintes
relativesà :

� la naturedessupports2D - Cedoit êtredesobjetsgéométriquesfacilementparamé-
trables,et de plus, chacundoit correspondreà unepartiespéci�qued'un bâtiment
a�n demodéliseraumieuxlesjonctionsdetoituresou lesdiscontinuitésdehauteurs
detoitsparexemple.

� la connexion dessupportsentreeux- Lessupportsvoisinsdoiventpouvoir seconnec-
ter parfaitemententreeux,c'est-à-diresansrecouvrementsurfacique.C'estun point
importantqui permetd'éviter la présenced'artefacts,etégalementdefaciliter la mise
enplacedeslois d'assemblage.

Ceproblèmeestdoncpluscomplexe qu'unesimpleextractionsurfaciquedebâtiments.Le
processusproposésedécomposeendeuxétapes.Premièrement,nousextrayonsdescarica-
turesdesemprisesdebâtimentsà traversunagencementderectangles.Pourcela,nousuti-
lisonsdestravauxantérieursfondéssurlesprocessusponctuelsmarqués.Unefois la forme
généraledesemprisesobtenue,un processusderégularisationestappliquéa�n d'avoir des
emprisespluspréciseset mieuxadaptéesà uneapprochestructurelle,c'est-à-diredessup-
ports structuraux. Ainsi, cettesecondeétapepermetde transformerun agencementde
rectanglesen objetsplus complexes (en l'occurrencedesquadrilatèreset trianglesquel-
conques)qui sont connectésentrevoisins,puis de les diviser en supportspossédantdes
hauteursdetoit différentes.

2.1 Caricatur es de bâtiments par agencementde rectangles:
rappel et analysede travaux antérieurs

La premièreétapeconsisteà extraire une descriptiongénéraledesemprisesde bâti-
ments.La méthodedoit être automatiqueet sansfocalisation,avec pour uniquedonnée
d'entréeun MNE satellitaire,c'est-à-dired'une qualitémoyenne.Bien quenousne cher-
chonsqu'uneformegénéraled'emprises,ceproblèmeestdif�cile commenousavonspu le
soulignerdansla partie1.2.2.

Pourcefaire,nousutilisonslestravauxd'Ortner [Ortner, 2004;Ortneret al., 2007].Ils
consistentàextrairelesemprisesdebâtimentssousla formed'un agencementderectangles.
Cesobjetssontprobablementlesformesgéométriqueslesplussimplespermettantunedes-
cription généraledesemprisesdebâtiments.Le cadregénéraldecestravauxestfondésur
lesprocessusponctuelsmarqués: il s'agit devariablesaléatoiresdont lesréalisationssont
descon�gurationsd'objetsgéométriques.Faceà la complexité et la diversitédesformesde
bâtiments,unetelleapprocheestparticulièrementintéressantecarellefournit unemodélisa-
tion desemprisesà traversdesobjetsgéométriquessimples.De plus,cestravauxprennent
en comptedesconnaissancesa priori sur la dispositionspatialedesobjetsentreeux. Le
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problèmeestdé�ni à traversla minimisationd'unefonctiond'énergie. La con�gurationde
rectanglesqui minimisel'énergie esttrouvéeaumoyend'un recuitsimulé.Dansla suitede
cettepartie,nousprésentonscestravaux,sanstoutefoisrentrerdanslesdétails.

2.1.1 Processusponctuelsmarqués

Considéronsun processusponctuelX dé�ni surle compactK = [0;Xmax] � [0;Ymax] qui
représenteuneimage.X estuneapplicationmesurabled'un espaceprobabilisé(W;A ;P)
dansl'ensembledescon�gurationsdepointsdeK :

8w 2 W; xi 2 K; n 2 N; X(w) = f x1; :::;xng (2.1)

Un processusponctuelmarquéestun processusponctueloù à chaquepoint estasso-
cié unemarque,c'est-à-diredesparamètrespermettantde dé�nir un objet.Un processus
ponctuelmarquéestdé�ni surU = K � M où M estl'espacedesmarques(dansnotrecas,
l'espacedesparamètresdu rectangleduquelon exclut le centre):

M = [�
p
2

;
p
2

] � [Lmin;Lmax] � [lmin; lmax] (2.2)

OnnoteC, l'espacedescon�gurations�nies d'objetsdeU.

C =
[

n2N

(K � M)n (2.3)

La �gure 2.1représenteuneréalisationd'un processusponctueldansK, uneréalisationd'un
processusponctuelmarquédansU, et un élémentdeU. Pourdavantagede détailssur les
processusponctuelset leursapplications,le lecteurpourraconsulter[VanLieshout,2000;
Descombes,2004].

FIG. 2.1– Illustrationd'un processusponctuelmarqué- réalisationd'un processusponctuel
dansK (gauche), élémentde U (avec (Xc;Yc) 2 K, le centredu rectangle,(q;L; l ) 2 M,
l'orientation, la longueuret la largeur du rectangle)(centre), réalisationd'un processus
ponctuelmarquédansU (droite).

2.1.2 Formulation de l'énergie

Considéronsun processusponctuelmarquéX spéci�é parunedensiténonnormalisée
h(:) dé�nie dansC. La densitéh(:) se décomposeen différentstermesqui peuvent être
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dé�nis à traversdesénergies.Ainsi, pour unecon�guration x 2 C, la densitéestdonnée
par:

h(x) = exp� (Uext (x) + Uint (x) + Uexcl(x)) (2.4)

Cestrois termesénergétiquessontprésentésbrièvementdansla suite.Pourplusdedétails,
le lecteurpourraconsulter[Ortner,2004;Ortneret al.,2007].

Termed'attache aux donnéesUext

Cetermepermetdemesurerla qualitéd'unecon�gurationderectanglesconnaissantles
données,enl'occurrenceun MNE. Il peutêtredécomposéenunesommed'énergiesUd(:)
associéesàchaqueobjetdela con�guration,c'est-à-diretel queUext (x) = å u2xUd(u). Ainsi,
pourchaquerectangleu 2 x, uneénergie localed'attacheauxdonnéesestcalculéegraceà
un algorithmefondésur la comparaisonentrelesdiscontinuitésprésentesdansle MNE et
lescontoursdurectangle.

La �gure 2.2-(a)présenteunextrait deMNE, ainsiqu'unrectanglesurlequeldescoupes
ontétédisposées.A�n demesurerla qualitédu positionnementdu rectangleparrapportau
MNE, on extrait, surchaquecoupe,despointsd'intérêtcorrespondantà desdiscontinuités
du MNE (voir �gure 2.2-(b)).Cespointsd'intérêt sontdétectésparun algorithmedesim-
pli�cation depro�l détaillédans[Ortneret al., 2007].Onvéri�e ensuitela cohérenceentre
cespointset le contourrectangulairedel'objet enutilisanttroiscritères.Le premiercritère
permetde calculerun taux de volume,c'est-à-direde véri�er si la surfacedé�nie par les
pointsd'intérêtaunrecouvrementcompatibleaveccelledu rectangle(voir la �gure 2.2-(c)
- les lignesgrisesreprésententdessegmentsutiliséspour calculerle taux de volume).Le
secondcritèrecorrespondà un tauxdemoment,et permetdemesurerl'orientationdu rec-
tanglerelativementauxpointsd'intérêt(voir la �gure 2.2-(d)- leslignesgrisesreprésentent
dessegmentsutiliséspourcalculerle tauxdemoment).En�n, le troisièmecritèrevéri�e si
lespointsd'intérêtsontbienlocalisésrelativementauxcontoursdurectangle(voir la �gure
2.2-(e)- lespointsd'intérêtsuf�sammentprochesdescontoursdurectanglesontentourés).

FIG. 2.2– Energied'attacheauxdonnées: unextrait deMNE avecunrectangleproposé(a),
pointsd'intérêt détectés(b), tauxdevolume(c), taux demoment(d), tauxde localisation
(e).



2.1Caricaturesde bâtimentspar agencementde rectangles: rappel et analysede
travaux antérieurs 35

Energie interneUint

L'énergie interneUint (x) permetdedonnerunestructurespatialeparticulièreà la con�-
gurationx. C'est un termederégularisationqui prendencomptetrois typesd'interactions
entreobjetsvoisins.Le premierpermetde favoriser l'alignementdesrectangles.Celaest
particulièrementef�cace pour extraire les longuesstructuresurbaines,souvent parallèles
aux réseauxroutiers,sanspour autantperdrela notion de connexité entreles objets.Le
deuxièmetype d'interactions,dit de pavage,agit sur les con�gurationsparallèlesde rec-
tanglesa�n demodéliserlescon�gurationsdebâtimentsjuxtaposés.En�n, lesinteractions
de complétionfavorisent le raccordementdesrectanglestrès prochespar l'ajout de rec-
tanglescomplémentaires.Celapermetd'obtenirdescon�gurationsdontlesrectanglessont
emboîtéslesunsauxautres,cequi estparticulièrementutile dansle casdeszonesurbaines
denses.La �gure 2.3 illustrecestrois typesd'interactions.

FIG. 2.3– Energie interne: interactionsd'alignement(a), interactionsdepavage(b), inter-
actionsdecomplétion(c)

Energied'exclusionUexcl

Cetermepermetd'éviter la présenced'objetsredondants.Il empêche,principalement,
les interactionsattractives de provoquerune accumulationinutile d'objets à certainsen-
droits. Ce termepénaliseainsi les objetsayantun taux de recouvrementimportantavec
d'autresobjets.

Optimisation

Une fois la densitéh dé�nie, l'objectif estde trouver la con�guration de rectanglesbx
qui maximiseh :

bx = argmax
x

h(x) (2.5)

Un échantillonneurdeMonteCarloparChaînesdeMarkov àSautsRéversibles(RJMCMC)
[Green,1995],coupléà un recuitsimuléestparticulièrementadaptépouraborderlespro-
blèmesfondéssurunemodélisationparprocessusponctuelsmarqués[VanLieshout,2000].
CetéchantillonneurconsisteàconstruireunechaînedeMarkov à tempsdiscretsurl'espace
d'état.Un desprincipauxavantagesrésidedansle fait quela chaîneconvergeasymptotique-
mentvers la densitédésiréequelquesoit la con�guration initiale. Les transitionsde cette
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chaînecorrespondentà destransformationslocalesde la con�guration d'objets,appelées
mouvementsousauts.Cesmouvementssontsimuléspardesnoyauxdepropositions.Nous
ne rentreronspasdanslesdétailsdecetalgorithme(le lecteurpourraseréférerà [Ortner,
2004]ouà la partie3.3.1dumanuscrit),cependantil estintéressantdedécrirelesdifférents
noyauxdepropositionsqui génèrentlestransformationsd'objets.

La �gure 2.4 présentelesnoyauxutilisés.Lesdeuxpremierstypesdenoyauxsontles
naissanceset morts uniformes,qui permettentrespectivementd'ajouter et de supprimer
aléatoirementun rectangledansla con�guration d'objets.Cesdeux transformations,qui
correspondentà dessautsdansdesespacesde dimensionsupérieure(naissance)et infé-
rieure(mort),sontlesdeuxnoyauxdebase,suf�sant pourgarantirquela chaînedeMarkov
puisseatteindren'importe quellecon�guration de l'espaced'état. Il estcependantimpor-
tantdedé�nir d'autresnoyaux,pluspertinents,a�n d'accélérerla convergencedu proces-
sus.Ainsi, on introduit desnoyauxdenaissanceet mort dansun voisinage[VanLieshout,
2000;Lacosteet al., 2005], permettantd'ajouter/supprimerdesobjetsdansun voisinage
derectanglesdela con�gurationcourante.Troisautresnoyauxsontégalementintroduits,à
savoir la rotation,la dilatationet la translation: il s'agit deperturbationsvisantà modi�er
lesparamètresdesobjets.

FIG. 2.4– Lesdifférentsnoyauxdepropositionsqui régissentl'échantillonneurRJMCMC

L'échantillonneurRJMCMCnécessiteunerelaxationstochastiquepourassurerlaconver-
gencedu processus.Il estainsi coupléà un recuitsimulé[Metropoliset al., 1953].Ainsi,
la densitéh(:) est remplacéepar h(:)

1
Tt où Tt est une séquencede températurequi tend

vers0 quandt tendversl'in�ni. En pratique,unedécroissancegéométrique,détailléedans
[VanLaarhovenetAarts,1987],estutilisée.Ceschémadedécroissanceestparticulièrement
ef�cace pourobtenirunesolutionapprochéede manièrerelativementrapide.Au début de
l'algorithme (i.e. quandla températureestélevée),le processusn'est pastrèssélectif,ce
qui permetd'explorer lesdifférentsmodesdela densité.Quandla températuredécroît,les
con�gurationsd'objets ayantunedensitéélevéesont favorisées.A bassetempérature,le
processusestprochedela solutionoptimale.La �gure 2.5présenteun exempledel'évolu-
tion d'unecon�gurationd'objetsaucoursdela décroissancedetempérature.
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FIG. 2.5– Processusd'optimisation- Exempledel'évolutiond'unecon�gurationsd'objets
au coursde la décroissancede température(haut), décroissanceénergétiqueassociée,et
décroissancedetempérature(bas).
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2.1.3 Commentaires

La �gure 2.6présentedesrésultatsobtenusàpartirdeMNE detypePLEIADES,corres-
pondantàdeuxbâtimentsdela ville d'Amiens(France).Demanièregénérale,cesrésultats
sontsatisfaisantsaussibiendu pointdevuedu recouvrementsurfaciquequedela localisa-
tion desfaçades.La �gure 6.14,présentéeenannexeF, montrelesrésultatsobtenussurtrois
zonesurbainesdensesde la ville d'Amiens.Nousreviendronsplusendétail sur la qualité
decesrésultatsdansle chapitre4.

Cetteméthodefournit la formegénéraledesemprisesde bâtimentsà traversun agen-
cementderectangles.Il estpossibled'envisagerdirectementl'utilisation decesrectangles
commesupportsdemodèlesparamétriques3D à baserectangulaire.Celaa ététestéà tra-
versdeuxprocessusdereconstruction,présentésdansl'annexe A. Cependant,cesproces-
susfournissentdesrésultatspeuconvaincants,dusnotammentà la présencedenombreux
artefactsdansles modélisations3D de bâtiments.L'utilisation de rectanglescommesup-
portsest,eneffet, limitée : cesformesgéométriquessonttrop simplespourpermettreune
bonneconnexion dessupportsentreeux,commeonpeutle constatersurla �gure 2.7.Outre
l'aspectvisueldesrésultats,cesprocessusnécessitentdesformulationsénergétiquescom-
plexes,c'est-à-direintégrantdesinteractionsnombreuseset variées,a�n d'assemblerentre
eux les modèles3D à baserectangulaire.Celaa l'inconvénientd'introduire beaucoupde
paramètresdansl'algorithme,etparconséquent,dele rendrepeurobuste.

Pourdévelopperuneméthodeef�cace, il estnécessairede régularisera posterioriles
agencementsde rectangles.L'objectif estd'améliorerla connexion desrectanglesvoisins
(voir �gure 2.7). Pource faire, les rectanglesdoivent être transformésen objetsgéomé-
triquementplus complexes.Ce problèmeest traité dansla secondepartiede ce chapitre.

FIG. 2.6– Résultatsd'extractiondebâtimentsparagencementderectangles.
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FIG. 2.7– Illustrationsdemauvaisesconnexionsentrerectanglesvoisins(haut), engendrant
la présenced'artefactsdanslesmodélisations3D (bas)

2.2 Régularisationensupportsstructuraux

La partieprécédentenousa permisd'obtenir la forme généraledesemprisesde bâti-
mentsà traversdesagencementsderectangles.L'objectif estdésormaisderégulariserces
con�gurationsderectanglesensupportsstructuraux,c'est-à-direenemprisesplusprécises
et adaptéesàuneapprochestructurelle.

Pourcefaire,nousprocédonsendeuxétapes.D'abord,noustransformonslesrectangles
enobjetsgéométriquementpluscomplexes,pouvantseconnecterentrevoisinssansrecou-
vrementdesurfaceet sansquela formegénéraledesemprisessoit changée.Ensuite,nous
effectuonsunedivision desobjetspossédantdeshauteursdetoit différentes.

2.2.1 Connexiondessupports

Le but estdetransformerun agencementderectanglesenun agencementd'objetsgéo-
métriquesdont les élémentsvoisins peuvent se connectersansrecouvrementde surface.
En excluantles formescourbées,lespolygonessontlesobjetsnaturellementadaptésà ce
problème.Nousintroduisonsdèslors la notiondeconnexion entredeuxpolygones:

Dé�nition 1 soientP1 et P2, deuxpolygones,et S1 et S2, leur surfacerespective. P1 et P2

seront ditsconnectéssi lesdeuxconditionssuivantessontvéri�ées:

�
�
S1

T �
S2 = /0

� P1 etP2 ontaumoinsunearêtecommune

Les polygonessont toutefoisdesobjetspouvant être trèscomplexes.Or, il est important
qu'ils puissentêtredécritsà traversun nombrerestreintdeparamètres,a�n denepascom-



40 Extraction desbâtiments

plexi�er la combinatoiredu processusdereconstruction.La solutionconsisteà limiter les
formespolygonalesconsidéréesà desquadrilatèreset trianglesquelconques.La �gure 2.8
illustre une transformationde deux rectanglesen uneassociationde quadrilatèreset tri-
anglesconnectés.

FIG. 2.8 – Illustrationd'une transformationdedeuxrectanglesvoisinsenuneassociation
dequadrilatèresquelconquesconnectés

La méthoderetenueconsisteà transformerlocalementlescouplesderectanglesvoisins
en associationde quadrilatèresquelconquesconnectés(cesquadrilatèrespouvant êtredes
triangles).La relationde voisinage,permettantde dé�nir si deuxrectanglessontvoisins,
consisteà véri�er si l'intersectionde leur "sur-rectangle"estnon vide (cetterelationest
détailléeenannexe A). La �gure 2.9permetdeschématiserle problème: lespointsA et B
doiventêtremisenrelationdansle secteurextérieur, demêmequelespointsC etD dansle
secteurintérieur1. Ceproblèmen'estpastrivial notammentà causedesnombreusesdispo-
sitionspossiblesdepairesderectanglesvoisins.Cesdernièresdépendentdela largeurdes
rectangles,deleur orientationrelative,et dela distancelesséparant.La �gure 2.9présente
quelquesexemplesdedispositionspossibles.

FIG. 2.9 – Deux rectanglesvoisins(gauche), différentsexemplesde dispositionsde deux
rectanglesvoisins(droite).

Prèsd'unecentainededispositionsdecouplesderectanglessontpossibles: il n'estpas
envisageabledelestraiteraucasparcas.Il fautdé�nir unprocessusgénéraldetransforma-

1La frontièreséparantle secteurintérieurdu secteurextérieurestdé�nie par les deuxmédianesdesrec-
tangles.Danscertainessituations(médianesparallèlesdisjointes),cesdeuxsecteursne sontpasreprésentés.
LespointsA, B, C etD sontalorsdé�nis commelesdeuxpairesdepointsdechaquerectangleayantla distance
deuxà deuxla pluscourte.
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tion descouplesderectanglesvoisins.Nousproposonsseizecon�gurationsdifférentesde
transformationspermettantde traiter les dispositionspossibles.La �gure 2.10schématise
cesseizecon�gurations.Dansle secteurextérieur, quatrepossibilitésdemiseenrelationdes
pointsA et B sontpermises.Celles-cisontfondéessur desintersectionsissuesde droites
prolongeantlesarêtesdesrectangles.Concernantle secteurintérieur, lesquatremêmespos-
sibilitéssontautorisées.Finalement,quatre� quatrecon�gurationssontproposées.

FIG. 2.10 – Les quatrepossibilitésde miseen relationdu secteurextérieur(gauche), les
quatrepossibilitésdemiseenrelationdu secteurintérieur(droite).

A�n dechoisir la con�guration la mieuxadaptéeparmi lesseizepourunedisposition
derectanglesdonnée,nousdé�nissonsunefonctiondecoûtC qui prendencomptela dis-
positionrelativedesrectangles,maiségalementle MNE. Il peutarriverquela con�guration
choisienesoit paspertinente.Ainsi, la con�gurationchoisiedoit avoir un coût inférieurà
un coûtde référenceCref , sansquoi la transformationn'est pasappliquéeet lesdeuxrec-
tanglesrestentinchangés.La fonctiondecoûtC sedécomposeentrois termes:

� un termed'attacheauMNE, qui évaluela qualitéde la con�gurationpar rapportau
MNE.

� un termede recouvrementsurfacique,qui favoriseles taux de recouvrementélevés
entrelesdeuxrectangleset lesquadrilatèresproposés.

� un termedecorrespondancedescontours,qui permetdecomparerla pertinencedes
contoursdesquadrilatèresrelativementàceuxdesdeuxrectanglesinitiaux.

Cestrois critèressontpondérésentreeuxpardeuxpoidsw1 et w2. La fonctiondecoût
s'exprimedoncpar:

C = CMNE + w1Crecouvrement + w2Ccontour (2.6)

w1 andw2 ont été�xés respectivementà 0;5 et 0;8. Le coûtderéférenceCref , qui permet
d'autoriserounonla transformation,est�xé à0;2.
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Critèr e d'attache au MNE

Cetermepermetdemesurerla qualitédela con�gurationproposéeparrapportauMNE.
Pourcela,nouscalculonsle taux de pixels inclus dansles quadrilatèresproposés,dont la
valeurestsupérieureà l'altitude d'un bâtimentd'un demi étage(en pratique,1;5 mètre).
Plusce taux estélevé, plus la con�guration est favoriséeet doncplus le coût est faible.
En notantN, le nombrede cespixels, et Nt , le nombretotal de pixels contenudansles
quadrilatères,le critèred'attacheauMNE s'exprimepar:

CMNE = 1�
N
Nt

(2.7)

Critèr e derecouvrementsurfacique

Ce critèreprenden comptele recouvrementsurfaciqueentreles deuxrectanglesini-
tiaux,et lesquadrilatèresproposés.Nousvoulonsquela surfaceavantet aprèstransforma-
tion soit sensiblementinchangée.Soit SR, la surfacedel'union desdeuxrectangles,et SQ,
la surfacedel'union desquadrilatèresproposés.Le critèrederecouvrementestdonnépar:

Crecouvrement =
j SQ � SR j

SR
(2.8)

Critèr e decohérencedescontours

Ce termemesurela cohérencedescontoursentreles deux rectanglesinitiaux, et les
quadrilatèresproposés.Il estindispensableau bon fonctionnementdu processuspuisqu'il
permetd'éviter lescon�gurationscomplexeset peuréalistes,commecelleschématiséesur
la �gure 2.11.NotonsLin (respectivementLout), la longueurtotale intérieure(respective-
mentextérieure)desquadrilatèresproposés.NotonségalementL1 et L2, les longueursdes
deuxrectangles.Le coûtdececritèreest:

Ccontour =
j Lout + Lin � 2(L1 + L2) j

2(L1 + L2)
(2.9)

Pourunagencementderectanglescomplet,noustraitonslocalementtouslescouplesde
rectanglesvoisinsparceprocédé.Le résultatestuneassociationdequadrilatèresconnectés,
commele montrela �gure 2.13(centre - emprisesbleu).La formegénéraledesemprisesa
étéconservée.De plus,grâceau termed'attacheauMNE utilisé dansla fonctiondecoût,
nouspouvonsremarquerquelespetitsartefactsgénéréspar le recouvrementderectangles
ontétééliminés,cequi permetd'améliorernettementla qualitédescontoursdesemprises.

Le processusmis en placeest relativementsimple.Cependant,il constitueuneétape
nécessaireà la miseenplacedenotreapprochestructurelle.En théorie,le résultatdecette
étapeauraitpu êtreobtenudirectementen utilisantuneapprochepar processusponctuels
marqués,c'est-à-direuneapprochesimilaire à celle développéedansla partie2.1, où les
objetsauraientétédesquadrilatèresquelconques.Enpratique,celan'estpasenvisageable:
lesobjets,bienquesimples,sontdéjàparamétriquementtrop complexespourespérerdes
tempsdecalculsabordables.
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FIG. 2.11– Critèredecohérencedescontours: con�gurationpénalisée(gauche), con�gu-
rationfavorisée(droite).

2.2.2 Détectiondesdiscontinuitésdeshauteursde toit

Dansceparagraphe,l'objectif estdedétecter, à l'intérieur desemprises,leséventuelles
discontinuitésdeshauteursde toits. Les emprisesquadrilatéralesobtenuesprécédemment
peuvent,eneffet, contenirdifférentesstructuresurbainesauseind'un mêmequadrilatère.
Cesstructuresurbainessontdifférentiables,dansunegrandemajoritéde cas,grâceà leur
hauteurdetoit. La �gure 2.13illustreceproblème.Il s'agit doncdelocaliserleséventuelles
discontinuitésdeshauteursdetoit, et le caséchéant,dediviser le quadrilatèreenplusieurs
quadrilatèrescorrespondantchacunàunestructureurbaine.Nousrestreignonsceproblème
auxemprisesdetailles importantes,c'est-à-diresusceptiblesd'inclure plusieursstructures
urbaines.Pourcetteraison,lesquadrilatèresdontla surfaceestinférieurà100m2, ainsique
lestrianglesneserontpastraités.

Le partitionnementdesemprisesesteffectuéde manièreà détecterles discontinuités
dehauteursdetoit perpendiculairementaugrandaxe de l'emprise(c'est-à-direl'axe de la
longueurde l'emprise).Ce procédéfournit un partitionnementcertestrèssimple,maisen
pratique,cettehypothèseestsouventvéri�ée notammentpourleslonguesstructuresle long
desréseauxroutiers.

Pourcefaire,nouscalculons,pourchaquequadrilatère,un pro�l d'arêtesfaîtièresdans
le sensde la longueur. Ce pro�l estobtenuà partir du MNE, en estimantla hauteurde
toit moyennedansunefenêtreglissante.Ensuite,nousextrayonsles forts gradientsparun
seuillagesur la dérivéedu pro�l. Le seuil utilisé estun paramètrequi a été�xé à 3 : cela
signi�e quela variationaltimétriquedu pro�l doit êtreaumoinstrois fois plus importante
quesavariationplanimétrique.Il est fréquent,au niveaud'une discontinuité,de détecter
plusieursforts gradientsà proximité les unsdesautres: il faut, dansce cas,réaliserune
accumulationde gradientsa�n de localiserl'endroit précisoù sesituela discontinuitéde
hauteurde toit. Trèssimplement,nouschoisissonsde prendrele barycentrede cesforts
gradients.Cesdifférentesétapessont illustréessur la �gure 2.12.La �gure 2.13présente
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deuxexemplesderésultats(bas- emprisesrouges).Lesdiscontinuitésy sontcorrectement
détectées.Sur l'exemplede droite,nousdétectonségalementdesdiscontinuitésauniveau
d'un décrochementdetoiture.Dansnotrecontexte, celan'est pastrèspréjudiciable: il est
préférablede sur-détecterles discontinuitésplutôt que d'en omettre.Dansla suite,nous
nommeronscesemprisesdessupportsstructuraux.

Lessupportsstructurauxfournissentdesinformationsplanimétriques,prochesdedon-
néescadastrales.Ils apportentégalementdesconnaissancessur la structurationdesbâti-
ments.Cessupportsstructurauxont étéutilisésdansuneméthodeparamétriquesimplede
reconstruction3D, fondéesurun processusdesquelétisationdesarêtesfaîtières.Cettemé-
thode,simplemaispeuprécise,présenteun intérêtmineur. Elle estprésentéeenannexe B.

FIG. 2.12– Détectiondesdiscontinuitésdeshauteursdetoit - empriseinitiale (a), estima-
tion du pro�l du toit (b), seuillagede la dérivéedu pro�l (c), accumulationdesgradients
(d), emprises�nales aveclesdiscontinuitésenrouge(e).
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FIG. 2.13 – Deux exemplesde régularisationen supportsstructuraux- emprisesrectan-
gulairesinitiales (haut), emprisesquadrilatéralesaprèsconnexion desrectangles(centre),
emprisesquadrilatéralesaprèsextractiondesdiscontinuitésdehauteursdetoit (bas).





Chapitr e 3

Reconstruction3D desbâtiments
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Dansce chapitre,nousprésentonsl'étapede reconstructionen 3D desbâtiments.Les
donnéesd'entréesontconstituéesparun MNE et lessupportsstructuraux2D extraitsdans
le chapitreprécédent.Tout d'abord,nousmettonsen placeunebibliothèquede modèles
3D représentantdesmodulesélémentairesdebâtiments.Nousreconstruisonsalorschaque
bâtimentenrecherchantla con�gurationoptimaled'élémentsdecettebibliothèquese�xant
surlessupportsstructuraux.Dansuncadrestochastique,cettecon�gurationcorrespondàla
réalisationqui maximiseunedensité.Deuxproblèmesmajeursseposentalors: Comment
dé�nir cettedensité? Commenttrouver la réalisationqui la maximise? Lesréponsesà ces
deuxquestionsinduisentla miseenplacedeparamètres.La dernièrepartiedecechapitre
estconsacréeà l'estimationdecesparamètres.

3.1 Bibliothèque demodèles3D

La premièreétapeconsisteà dé�nir une bibliothèquede modèles3D. La dé�nition
de la bibliothèqueestun point fondamentalpuisquecelle-ci permetde �x er le niveaude
généricitéde la modélisation3D. Elle doit être représentative du paysageurbain et être
égalementenadéquationaveclesdonnéesquenousutilisons.Par ailleurs,lesmodèles3D
doivent êtredesobjetssimplesdé�nis à traversun nombrerestreintdeparamètresa�n de
nepasexploserla combinatoiredenotreméthode.

3.1.1 Typologiedestoits et adéquationaveclesdonnées

A�n deproposerunebibliothèquepertinente,nousprocédonsendeuxétapes.D'abord,
nousétudionsla typologiedesstructuresurbaineset, plusspéci�quement,la morphologie
destoitures.L'objectif est de déterminerles formesde toits dont l'occurrencen'est pas
négligeabledansun paysageurbaindonné.Ensuite,nousvéri�ons l'adéquationentreces
formeset lesdonnéesutilisées: la qualitédesMNE doit êtresuf�sante pour permettrela
reconnaissancedecesdifférentesformes.

Mor phologiedestoitur esdansle paysageurbain européen

Il existeunetrèsgrandevariétédetoituresà traversle monde.Il n'estpasenvisageable
delesrassemblerdansunemêmebibliothèque: celaseraità la fois trèsfastidieuxà mettre
enplaceet trèspénalisantauniveaudestempsdecalcul.Nousdevonsdoncnousfocaliser
surun typedezonesetnouslimiter auxformesdetoits lesplusreprésentatives.Nousdéci-
donsdeconstruirenotrebibliothèqueparrapportauxcentres-villeseuropéens.Lesraisons
decechoix résidentdansl'aspectgénéraldesbâtimentseuropéenset lesdonnéestestsuti-
lisées(villes d'AmiensetdeToulouse).

Pourdéterminerlesformesdetoits lespluscommunes,nousnoussommesappuyéssur
les travauxde[Ching,1996;Gaminet,1999;Allain, 2004].Nousavonsainsimis enavant
troisgrandesfamillesdetoits, illustréessurla �gure 3.1.

� Les mono-plans- Ils sontsouvent utiliséspour construirede grandesstructures,à
l'imagedescentres-villesaméricains.Ils sontprésentsdansleszonesurbainesdenses
maiségalementdansleszonesd'activité. Nouspouvonsdistinguertroisdéclinaisons
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possibles: les trèsclassiquestoits plats,les toits terrasse(qui sontdesdérivésdes
toits platsauxquelson ajouteun modulesouvent de forme parallélépipédiqueper-
mettantsoit l'accèsà la terrasse,soit l'implantationdemachineriesd'ascenseurs),et
en�n lestoitsenappentis(qui sontdesmono-plansinclinés,correspondantsouventà
desmodulesannexesdela structureprincipaled'un bâtiment).

FIG. 3.1– Formesdetoit lespluscommunes

� Les multi-plans - Ils constituentla famille detoits la plusrépanduedansle paysage
urbaineuropéen.Nousavonsdistinguésix déclinaisons.La premièreest le bi-plan
symétrique,trèscourant.Sur le mêmeprincipe,maisavec l'arête faîtièresituéede
manièredissymétriqueparrapportausupport,nousavonsdeuxautresdéclinaisons:
le toit dissymétriqueà penteconstanteet le toit dissymétriqueà pentevariable.La
quatrième,du nom de son créateur, est le toit Mansart,toit tri-plan intermédiaire
entrele toit platet le bi-plansymétrique.Il estrelativementrépandusurlesstructures
anciennes(historiquement,ce toit au volumehabitableimportanta été imaginéau
17e sièclepourcontrerla taxe d'habitationfondéesurle nombred'étages).En�n, les
deuxdernièresdéclinaisonssont les toits brisésconvexeset concaves.Ce sontdes
quadri-planscomposésdedeuxplansextérieursdemêmepenteet dedeuxplansin-
térieursdemêmepente.Le toit convexe,qui possèdeunvolumehabitableimportant,
est fréquenten centre-ville; sonhomologueconcave est lui plutôt répanduau sein
deszonespéri-urbaines.

� Les non planaires - Ce sont destoiturescourbées.Elles sont principalementuti-
liséespour la constructiond'édi�ces remarquablesdansles centres-villes,et aussi
degrandsbâtimentstypeentrepôtsdansleszonesd'activité. Nousdistinguonsdeux
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déclinaisons: les toits elliptiques(i.e. courbéssuivant unedemi-ellipse)et les toits
semi-elliptiques(i.e. courbéssuivantun quartd'ellipse).

Adéquation entre la morphologiede toits et la qualité desMNE PLEIADES

La qualitédesMNE PLEIADESdoit êtresuf�sante pour permettrela reconnaissance
desformesde toits précédemmentcitées.Ce point n'est pastrivial car cesMNE sontdes
donnéesparticulièrementbruitées.Pourvéri�er cela,nouscomparonslespro�ls de MNE
aveclespro�ls réelsassociés.

La �gure 3.2 présentequatrecouplesde pro�l qui sontreprésentatifsdu potentieldes
MNE PLEIADES.Cespro�ls ontétéextraitsàpartir ducentre-villed'Amiens.Le premier
coupleillustre le pro�l d'un toit bi-plansymétrique.Nousconstatonsquele positionnement
de l'arête faîtièrepeutêtrerestituésansgrandeambiguïté.De plus, les discontinuitésdes
façadessontrelativementfranches.La reconnaissancedesbi-plans,symétriquesou dissy-
métriques,nedoit doncpasposerdedif�cultés majeures.Le deuxièmepoint positif réside
dansla bonnerestitutiondesplanshorizontaux,commele montrentles deuxièmeet troi-
sièmecouplesde pro�l de la �gure 3.2. Par contre,les arêtesdesbrisuresde plans,spé-
ci�ques aux toits brisés,ne sontpasdistinguables.De plus, les pro�ls desMNE ont une
tendanceà êtreconcaves commeon peut le constatersur le premiercouple: la présence
destoits brisésconcavesdansla bibliothèqueporteraità confusion.Il n'est doncpasen-
visageabled'inclure les toituresbriséesdansla bibliothèque.Le derniercouplede pro�l
illustre la restitutiond'un toit courbé.Celle-ciestbonnecommenouspouvonsle constater,
à conditionque la structuresoit d'une taille importante(i.e. avec une largeur de support
d'au moinsunevingtainedemètres).

FIG. 3.2 – PotentieldesMNE PLEIADESen matièrede restitutiondesformesde toits -
pro�l réelenrouge,pro�l du MNE enbleu.

Pour résumer, à l'exceptiondestoituresbrisées,les MNE PLEIADES montrentdesca-
ractéristiquesintéressantespourpermettreunereconnaissanceef�cace desformesdetoits
regroupéessur la �gure 3.1. Une simpleétudedespro�ls desMNE ne garantitpas,ce-
pendant,unedistinctioncorrectedesdifférentesformesdetoit retenues.Celle-cidevraêtre
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con�rmer dansle chapitre4 lorsdel'évaluationdesrésultats.

3.1.2 La bibliothèque proposée

La bibliothèquequenousutilisons,notéeM , estcomposéededifférentsmodèlesaux-
quelson associeuneforme de toit F (détailléedansla partieprécédente)et unevariante
V (spéci�queauxterminaisonsou jonctionsdemodules).Chaqueélémentdecettebiblio-
thèqueestainsicaractériséparun modèlespéci�é par le couple(F ;V ) auquelestassocié
un jeudeparamètresq = (F;V).

Lesdifférentesformesde toit F et leurs paramètresF

Ondisposedeneufformesdetoit, proposéesdansla partieprécédente(platF 11, terrasse
F12, enappentisF13, bi-plansymétriqueF21, bi-plandissymétriqueà penteconstanteF22,
bi-plan dissymétriqueà pentevariableF23, mansartF24, elliptique F31 et semi-elliptique
F32). La �gure 3.3 présentecesdifférentesformesde toit. Chacunedesneuf formespos-
sèdesonproprejeu deparamètres,quenousappelonslesparamètresdeformesF. Ils sont
communsàtouteslesvariantesdumodèle.Ils correspondentàdesparamètresaltimétriques
(hauteurde gouttièreet hauteurde faîtière)et égalementplanimétriques(dissymétriede
l'arête faîtière,largeur du plateaud'un toit mansart,...).Le nombrede paramètresvarie
entreun (pourle toit plat) et six (pourle toit terrasse).Ils sontà valeurscontinuesdansdes
compactsdeR. Pourchaquetypedetoit, cesparamètressontdétaillésdansla table3.2.

FIG. 3.3– LesdifférentesformesdetoitsF dela bibliothèque
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Lesdifférentesvariantes V et leurs paramètresV

Chaquetypede toit possèdeun certainnombredevariantespossiblesV (auplus six)
permettantdedécriredifférentessituationsdeterminaisonset jonctionsdetoits.Il enexiste
six différentes(la formede base(notéeV � ), lesvariantesavec attaqueen V simple(VV )
et double(V2V), et lesvariantesde jonctionenL (V L), enT (VT ) et encroix (V+ )). Elles
sontillustréessur la �gure 3.4 dansle casd'un toit bi-plansymétrique,seulmodèlede la
bibliothèqueà possédercessix variantes.Cesvariantessontplus ou moinsspéci�quesà
différentessituationsdevoisinage:

� lesmodulesisolés,qui correspondentàdesbâtimentstrèssimplesdontle supportest
un quadrilatèresansvoisin,

� lesmodulesdeterminaison,qui ontexactementun voisin,
� lesmodulesdejonction,qui ontaumoinsdeuxvoisins.

La �gure 3.4 montreles variantesqui sontpréférentiellesselonla situationde voisinage
du moduleet qui, par la suite,devront êtrefavoriséesdansnotremodèle.Chaquevariante
possèdeun jeu de paramètresspéci�quesnotéV. On trouve desparamètresd'orientation
du modèle,à valeurdiscrète.Le supportayantquatrecôtés,f 2 permetd'orienter le mo-
dèle suivant quatredirections.Si le modèlea deux symétriesaxiales,il n'aura plus que
deuxorientationspossibles: danscecas,onutilise le paramètref 1 àvaleurdansf 1;2g. On
trouve égalementun paramètreh dé�nissantla profondeurd'une attaqueen V. Cespara-
mètressontillustréssurla �gure 3.5.

FIG. 3.4– Illustrationdesvariantesdansle casdu modèlebi-plansymétrique

Lesparamètresdechaquemodèlesontrésumésdansla table3.1.Il fautnoterque,dans
le casde supports2D triangulaires,certainsmodèlespeuvent êtredégénérésen fonction
de la valeurdu paramètred'orientation.Cesmodèlessontlogiquementinterdits.Du point
devu dela généricité,lesmodèlesqui composentla bibliothèquepeuventparaitrentassez
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FIG. 3.5– Paramètresf et h - varianteayantdeuxsymétriesaxiales(droite), varianten'en
possédantqu'une(gauche).

restreintsaupremierabord.Cependant,enassemblantcesmodèleslesun auxautres,cette
bibliothèquepermetde modéliserunegammetrès importantede structuresurbaines.Par
exemple,bienquenousnedisposonspasdemodèlesspéci�quesauxtoits "d'usine" dansla
bibliothèque,onpeutfacilementlesrestituerenassemblantdesmodèlesdetoitsenappentis
demanièreparallèle.

Il est importantde noter que cettebibliothèqueest évolutive et peut être étendueà
d'autresmodèlesa�n de gagneren généricité.Inversement,il est facile de la restreindre
à desmodèlestrèsreprésentatifsd'un environnementurbain,a�n degagnerenrobustesse
et en tempsde calcul.Le contenude la bibliothèquejoue doncun rôle importantdansle
processusglobaldereconstruction.

3.2 Formulation Bayésienne

Danscettepartie,nousproposonsunedensitédeprobabilitépermettantdecaractériser
la qualitéd'unecon�gurationdemodèles3D étantdonnéunMNE. Cettedensitéestdé�nie
dansuncadrebayésien: ellepermetdemesurerla cohérenceentrela con�gurationd'objets
3D et le MNE, et égalementdeprendreencomptedesconnaissancesa priori surl'agence-
mentdesobjetsentreeux.Cedernierpoint estfondamentalpourla miseenplacedela loi
d'assemblagedesmodèles3D.

La formulationdela densitérequiertquelquesnotations,développéesci-dessous.

� SoientS, un ensemblede sites,et L = f L (s)=s 2 Sg, un MNE où L(s) représente
l'élévationausites.

� Soit Q , la con�guration de quadrilatèreset trianglesreprésentantles supports2D
structurauxassociéeauMNE L. On noteN, le nombredequadrilatèresinclusdans
Q .

� SoitSi , le sous-ensembledeSdontlessitessontà l'intérieur duquadrilatèrei 2 Q et
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.
Formes ParamètresdeformesF Variantes
detoit VariantespossiblesV ParamètresdesvariantesV

F11 Hg V �

F12 Hg, Ht , x1, x2, x3, x4 V �

F13 Hg, Ht V � f 2

VL f 2

F21 Hg, Ht V � f 1

VV f 2, h
V2V f 1, h
VL f 2

VT f 2

V+

F22 Hg, Ht , z V � f 1

VV f 2, h
V2V f 1, h
VL f 2

F23 Hg, Ht , z V � f 2

VL f 2

F24 Hg, Ht , k V � f 1

VL f 2

VT f 2

V+

F31 Hg, Ht V � f 1

VL f 2

VT f 2

V+

F32 Hg, Ht V � f 2

VL f 2

TAB. 3.1– Tablerécapitulative desparamètresdechaquemodèle

Paramètres Signi�cation Domainededé�nition

Hg Hauteurdegouttièred'un bâtiment [Hgmin;Hgmax]
Ht Hauteurdefaîtièred'un bâtiment [Htmin;Htmax]

x1, x2, x3, x4 Positiondu supportrectangulairedu toit terrasse [0;1]4

z Dissymétriedel'arêtefaîtière [0;1]
k Largeurduplateaud'un toit mansart [0;1]
f 1 Orientationd'un modèleaxialementsymétrique f 1;2g
f 2 Orientationd'un modèlenonsymétrique f 1;2;3;4g
h Profondeurdel'attaqueenV [0;1]

TAB. 3.2– Lesparamètreset leursigni�cation
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dontl'élévationestsupérieureà la hauteurd'un demi-étage1 He. OnadoncSi = f s2
int(i)=L(s) > Heg.

� Soit Y = (Yi) i2Q , lesdonnéesdenotreproblèmeinverse,oùYi = f L (s)=s2 Sig.

� Soit x, unecon�guration de l'espaced'état C, qui correspondà unecon�guration
d'objets 3D paramétriquesspéci�és par la bibliothèqueM et les supportsstructu-
rauxQ . On écrit cettecon�gurationx = (xi ) i2Q = (mi;qi ) i2Q où chaqueobjetxi est
caractériséà la fois parunmodèledetoit2 M mi = (F fi ;Vvi ) 2 M , etparunensemble
de paramètresqi = (Fi ;Vi) associéà M mi . Dansla suite,xi = (mi;qi ) et M mi seront
appelésrespectivementun objetet unmodèle.

� Soit dm, le nombredeparamètresà valeurscontinuesdécrivantle modèleM m.

� Soiten�n Sxi , la fonctiondeSi àvaleurdansR qui associel'altitude dutoit del'objet
xi pourchaquesitedeSi .

En notantla fonctioncaractéristique
�

f :g, la mesureassociéeà l'ensembledesmodèles
deM estdonnéepar:

µ(u) = å
k2N?

�

f m= kgnm(q) (3.1)

où u = (m;q) estun objetdela bibliothèqueet nm(:), la mesureassociéeaumodèlem. La
majoritédesmodèlesont à la fois desparamètrescontinuset discrets.Danscecas,nm(q)
estle produitde deuxmesuresn(c)

m (q(c)) � n(d)
m (q(d)) où n(c)

m (:) correspondà la mesurede
Lebesguesur Rdm relativementaux paramètrescontinusq(c) du modèle, et n(d)

m (:) cor-
respondà la mesurede comptagesurN relativementau paramètrediscretq(d) du modèle
(c'est-à-dire,le paramètred'orientationdu modèlef ). Pourlesmodèlesne possédantpas
deparamètresdiscrets,nm(:) correspondsimplementà la mesuredeLebesguesurRdm.

Onpeutmaintenantconsidérerl'espacemesurable(C;B (C);µN(:)) associéàl'ensemble
descon�gurationsd'objetsC. On peutdésormaisdé�nir la variablealéatoireX, distribuée
dansl'espacedescon�gurationsd'objetsC suivantunedensiténonnormaliséeh(:) selon
la mesureµN(:).

Dansnotreproblèmeinverse,h(:) représentela densitéa posteriorid'unecon�guration
d'objets x, étantdonnéY . Dansun cadrebayésien,cettedensitépeuts'exprimer sousla
formesuivante:

h(x) = h(x=Y ) µ hp(x)L (Y =x) (3.2)

L (Y =x) estla vraisemblance,c'est-à-direla loi desobservations.Elle permetdemesurerla
cohérenceentrelesdonnéesY et unecon�gurationd'objetsx. Le deuxièmeterme,hp(x),

1Lorsdela phased'extractiondesemprisesdebâtiments,certainssupportsnesontpascorrectementplacés
commeonpeutle constatersurla �gure 2.13.Il estimportantd'exclurelespixelscorrespondantausolqui sont
à l'intérieur dessupports,sinonle calculdel'attacheauxMNE setrouverait fortementbiaisé.Cespixelssont
doncretirésdel'ensembledesdonnéesenseuillantà un demi-étagedu sol.

2L'indice mi d'un modèleestdé�ni parle coupled'indices( fi ;vi ) où fi 2 f 11;12;13;21;22;23;24;31;32g
et vi 2 f� ;V;2V;L;T;+ g.
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correspondà la loi a priori. Cetteloi permetd'introduire desconnaissancessur l'agence-
mentdesobjets.Le but estdemettreenplaceunevraisemblanceet un a priori qui modé-
lisentdemanièrepertinentenotreproblème.

Densiténon normaliséeet énergie deGibbs

Commecelaa étésoulignédansla partie1.4.2,il estpossibled'exprimerunedensité
normaliséehnorm par uneénergie U à travers la loi de Gibbs.Cetterelationpeuts'avérer
êtretrèsutile lorsdela miseenplacedesdifférentstermesqui composentunedensité,mais
égalementlors de la phased'optimisationa�n deposerle problèmesousuneformulation
énergétique.Si x 2 C, cetteloi s'exprimepar:

hnorm(x) =
1
Z

exp� U(x) (3.3)

où Z estuneconstantedenormalisationqui s'écrit :

Z =
Z

x2C
exp� U(x) (3.4)

Cependant,dansdenombreuxproblèmesoùl'espacedescon�gurationsesttrèsgrand,cette
constantede normalisationesttrèsdif�cilement calculableou estimable.C'est notrecas:
l'ensembledescon�gurationsd'objetsesttrèsimportantà causenotammentdela taille de
notrebibliothèque,etdesnombreuxparamètresàvaleurscontinuesinhérentsauxdifférents
modèlesde toit. Le nombred'objets contenusdansune scènepeutégalementêtre élevé
(plusieurscentainesen général).Il est toutefoispossiblede décomposerla scèneen plu-
sieursproblèmesindépendantscorrespondantà desbâtimentsou pâtésdemaisons,a�n de
réduirele nombred'objets(àquelquesdizainesengénéral).
Pourcetteraison,nousutilisonsdesdensitésnonnormalisées.Celan'estpaspréjudiciable
dansla mesureoùlesméthodesd'optimisationquenousutilisonssontadaptéesàcetypede
densités.Ainsi, unedensiténonnormaliséeh peuts'exprimerà traversuneénergieU par:

h(x) = exp� U(x) (3.5)

3.2.1 Vraisemblance

La vraisemblanceestunedensitéqui mesurela cohérenceentrelesdonnéesobservées
Y et unecon�guration d'objets x. A�n de simpli�er samiseen place,nousconsidérons
l'hypothèsed'indépendanceconditionnelledesdonnées.Cettehypothèseestplausibledans
la mesureoù lesdonnéeslocalesYi neserecouvrentpasentreelles.La vraisemblancepeut
ainsis'exprimersousla formedu produitdesvraisemblanceslocalesL (Y i=xi ) desobjets:

L (Y =x) = Õ
i2Q

L (Yi=xi) (3.6)

Pourestimerla pertinenced'un objetxi parrapportàunepartiedeMNE, la solutiongénéra-
lementutiliséeconsisteà introduireunedistancequi comparepixel àpixel l'altitude du toit
de l'objet aveccelledu MNE. Plusieursdistancespeuventcorrespondreà notreproblème,
parmilesquellesla distancedeCauchyoudeTukey [Xu etZhang,1996].Cettedernièreest
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d'ailleursparticulièrementef�cace pourtraiterlesproblèmesdontlesdonnéessontbruitées
puisquelesvaleursaberrantesontunepénalisationconstante.L'utilisation decettedistance
n'est cependantpasnécessairepuisquenousexcluonsles valeursaberrantesdansla dé�-
nition desdonnéesYi . NousutilisonsplusclassiquementunedistanceennormeLa . Nous
exprimonsdèslors la vraisemblancepar:

L (Y =x) = Õ
i2Q

1
Z(xi)

exp� Ga
(i)(Sxi ;Yi) (3.7)

oùZ(xi) estla constantedenormalisationdela vraisemblancelocale,etGa
(i)(:; :) corres-

pondà la distanceennormeLa , dé�nie deRcard(Si ) � Rcard(Si ) dansR.

Cettedistances'exprimepar:

Ga
(i)(Sxi ;Yi) =

 

å
s2Si

jSxi (s) � L (s)ja
! 1

a

(3.8)

La distanceGutiliséeestfondéesurunecomparaisonentrelespixelsdu MNE et l'altitude
dutoit del'objet xi notéeSxi . Bienquerelativementsimple,ellepermetdemodéliseref�ca-
cementl'attacheauxdonnéesdenotreproblème.La manièredontestdé�nie cettedistance,
c'est-à-direà traversunedifférence"pixel àpixel" sansautreinterventiondeparamètresde
l'objet xi dansl'expression,permetparailleursderendrela constantedenormalisationZ(xi)
indépendante3 de l'objet xi . Celasigni�e quele calculdecetteconstantedenormalisation
n'estpasnécessaire: on résonnedoncavecdesvraisemblanceslocalesnonnormalisées.

Le choixdea setournegénéralementversla normeL1, voire la normeL2. La normeL2

estparticulièrementsensibleauxfortesvariations.Cettenormen'estdoncpasspécialement
adaptéeà notreproblèmepuisquelesMNE quenousutilisonssontfortementbruités4. La
normeL1 estplus robusteau bruit. Cependant,nousavons remarquéexpérimentalement
quelespro�ls destoits sur lesMNE utiliséssontgénéralementconcavespourdécrire,par
exemple,desbi-planssymétriques(voir la �gure 3.2).La normeL1 réagitmalàcetteconca-
vité en ayanttendanceà sous-estimerla pentedu toit. La normeL1;5 constitue,au regard
desexpérimentationsréalisées,un boncompromisentrelesnormesL1 etL2. D'un pointde
vuealgorithmique,la normeL1;5 estlégèrementpluslenteàcalculerquela normeL2 ouL1,
cequi représentesonprincipaldéfaut.

En dé�niti ve, la vraisemblanceestdé�nie de manièrerelativementsimple,sansintro-
ductiondeparamètresqui pourraientfaireperdredela robustesseauprocessusglobal.

3Pourvéri�er cela,il suf�t d'écrire l'expressiondela constantedenormalisationZ(xi) et deposerle chan-
gementdevariableu(s) = Sxi (s) � L (s) quandon intègresurlesdonnées,l'expressionobtenuenedépendalors
plusdexi . Celasupposejustequelesdonnéessoientintégréessurunespacenonborné.

4Enplusdubruit caractérisantleserreursdemiseencorrespondance,nousdevonségalementfairefaceaux
petitsélémentsdetoiturecommelescheminéesouchien-assisqui sontperçus,ànotreéchelledereconstruction,
commedubruit auseindesprincipauxplansdetoit.
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3.2.2 A priori

La densitéa priori constitueun point fondamentalde notreapprochestructurelle.Ce
termepermetderégulariserla con�gurationd'objetsa�n decomblerle manqued'informa-
tion contenudanslesdonnéeset,également,d'avoir unrenduvisueldebonnequalité.Pour
cela,lesdifférentsmodulesélémentairesconstituantun bâtimentdoiventêtrecorrectement
assemblésentreeux.

Cetermedoit êtredé�ni simplementet faire intervenir peudeparamètres.La méthode
présentéeen annexe A, dont l'a priori estcomposéde trois typesdifférentsd'interactions
pondérésentreeux par desparamètres,présenteun manquede robustesseet soulignela
nécessitéde minimiser le nombrede typesd'interactions.Nousnousimposonsainsi une
contraintesur le nombrede paramètresà introduiredansl'a priori. Plusprécisément,ce
termene devra comporterqu'un seulparamètre,c'est-à-direle nombreminimal permet-
tant la pondérationavec le termede vraisemblance.Nouscherchonsdoncà modéliserl'a
priori à traversun seultype d'interactionsdevant regrouperlesdifférentescontraintessur
l'assemblagedesmodulesentreseux.

Relation de voisinagesur lessupportsdesobjets

La premièreétapeconsisteà dé�nir unerelationde voisinagesur Q , c'est-à-diresur
la con�guration dessupportsdesobjets.De manièrenaturelle,nousutilisons la relation
de connexion entrequadrilatères,dé�nie dansla partie2.2.1.Ainsi, deuxquadrilatèresi
et j 2 Q sont dits voisins s'ils sont connectés.Cetterelation de voisinageest notéeV.
L'ensembledesvoisinsdu quadrilatèrei sontainsinotésV(i). i ./ j représentel'ensemble
despairesde supportsvoisinsdansQ . Par abus de langage,nousnommeronspar la suite
"objetsvoisins",lesobjetsdontlessupports2D sontvoisins.

Loi d'assemblageentre deuxobjetsvoisins

A�n d'avoir unedensitéa priori simpleet ef�cace, nousdé�nissonsuneloi d'assem-
blagepermettantdetestersi deuxobjetsvoisinspeuventseraccorderentreeux.Deuxobjets
xi = (mi ;qi) et x j = (mj ;q j ) serontdits assemblables(notéxi � a x j ) s'ils véri�ent lestrois
pointssuivants:

� Compatibilité desformes de toit - les deuxobjetsdoivent avoir le mêmetype de
toit. Celasigni�e quedeuxobjetsvoisins, l'un ayantpar exempleun toit mansart,
l'autre un toit elliptique, ne serontpasassemblables.Une exceptionest faite pour
les toits platsavec lestoits terrassequi peuventparfaitementseraccorderentreeux.
Pour résumer, la compatibilitédes formesde toit est satisfaite si F fi = F f j ou si
f F fi ;F f j g = f F11;F12g.

� Compatibilité desarêtesfaîtières- Lesarêtesfaîtièresdesdeuxobjetsdoiventêtre
disposéesdansle prolongementde l'une par rapportà l'autre. En d'autrestermes,
nousvoulonsquela continuitéplanimétriquedesarêtesfaîtièresd'un objetà l'autre
soit possible.Cettecontrainteestvéri�ée par un testsur lesparamètresspéci�ques
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desvariantesdesmodèles,prenantencomptelesparamètresd'orientationet lespos-
sibilitésdejonctiondesvariantesdonnéesparla �gure 3.4.

� Continuité deshauteursdetoit - Leshauteursdesdeuxmodulesdoiventêtreproches
a�n depermettreunecontinuitéaltimétriquedesarêtesfaîtières.Celarevientà tester
si l'arêtecommuneauxdeuxsupportsestunediscontinuitédehauteurdetoits, pro-
cédéétablidansla partie2.2.2.

La premièrecontrainteassurequeles deuxobjetsaient la mêmeforme de toit. Les deux
autrescontraintesgarantissentla possibilitéde continuitédesarêtesfaîtièresd'un objet à
l'autre.

Formulation de l'a priori

La densitéa priori quenousproposonsconsisteà favoriser les pairesd'objetsvoisins
qui sontassemblables.Cetteinteractionnedoit cependantpasêtrebinaire.En effet, la loi
d'assemblagen'assurepasl'assemblageparfait dedeuxobjets,maisgarantitjustequecer-
tainesconditionsindispensablesà leur assemblagesontvéri�ées. Ainsi, nousintroduisons
unefonctiong qui mesurela distanceentrelesparamètresdeformededeuxobjetsassem-
blables.

Nous exprimonsalors la densitéa priori hp à travers une énergie de GibbsUp (i.e.
hp(x) = exp� Up(x)) par:

8x 2 C; Up(x) = bå
i./ j

�

f xi � axj gg(xi ;x j ) (3.9)

où b 2 R+ représentele poidsqui pondèrel'importancede la densitéa priori par rapport
à la vraisemblance.La fonctiong està valeursdans[� 1;0]. Elle permetd'uniformiserles
paramètresde deux objetsvoisins en les attirant vers un assemblagehomogène,sansla
présenced'artefacts.Plusprécisément,la fonctiong estformuléedela manièresuivante:

g(xi ;x j ) =
D(xi ;x j )

Dmax
� 1 =

å kwkjFi;(k) � Fj ;(k) j

Dmax
� 1 (3.10)

oùFi;(k) etFj ;(k) correspondentaukiemeélémentdel'ensembledesparamètresdeformedes
objetsxi et x j respectivement.Dmax = max

xi ;xj
D(xi;x j ) représentela valeurmaximalede la

distance.Leswk sontdespoidsqui sontintroduitsdanscettedistancea�n denormaliserles
valeursdesparamètresselonle systèmemétrique.Cespoidssontconnuset sontcalculés
en tenantcomptede la résolutionen XY, de la résolutionen Z et de la con�guration de
quadrilatèresQ .

La �gure 3.6illustrele principedecetteinteraction.Si lesdeuxobjetsontdesformesde
toit différentes(con�guration enhautà droite)ou si la continuitédesarêtesfaîtièresn'est
pasassurée(con�gurationenbasàdroite),lesdeuxobjetsnesontpasassemblables: l'éner-
gieassociéeà cescon�gurationsestnulle.A l'in verse,si lesdeuxobjetssontassemblables
(les autrescon�gurationsde la �gure), l'énergie estnégative : cescon�gurationssontfa-
vorisées.Grâceà la fonction g, ellesserontd'autantplus favoriséesqueles objetsseront
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paramétriquementproches.La con�gurationdegaucheestainsila meilleure: l'assemblage
entrelesdeuxobjetsestparfaitementhomogène.

En dé�niti ve, la densitéa priori permetde favoriserl'assemblaged'objetsdemanière
proportionnelleà la qualitédel'assemblage.Elle n'interdit toutefoispaslescon�gurations
nesatisfaisantpasla loi d'assemblage: celles-cinesontjustepasfavorisées.Les interac-
tionsproposéessontdecardinaldeux.Nousaurionspu imaginerintroduiredesinteractions
decardinaltrois et quatre,favorisantspéci�quementlescasdejonctionsen"T" et en"+".
Celaaurait,cependant,complexi�é la densitéa priori et introduit denouveauxparamètres
pondérateurs.

FIG. 3.6 – Principede l'énergie a priori - exemplesdediverscasd'interactionentredeux
objets.

Finalement,la densitéh(:) quenousproposonss'exprimesousla formesuivante:

h(x) = exp�

 

å
i2Q

G
3
2
(i)(Sxi ;Yi) + bå

i./ j

�

f xi � axj gg(xi ;x j )

!

(3.11)

Un seulparamètrepondérateurintervientdanscettedensité: il s'agit deb. Celaaccordede
la robustesseauprocessuset permetde limiter lesproblèmesengendréspar le réglagedes
paramètres.Dansla suite,l'énergie de Gibbsassociéeà la densiténon normaliséeh sera
notéeU (U = � lnh).

3.3 Optimisation

L'objectif consisteàtrouver la con�gurationd'objetsqui maximisela densitéh(:). Cela
revientàdéterminerl'estimateurduMaximumA Posteriori(MAP) xMAP :

xMAP = argmax
x2C

h(x) (3.12)
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C'est un problèmed'optimisationnon convexe dansun espaceC trèsgrand,dont les va-
riablessont,pour la plupart,à valeurscontinuesdansdescompactsdeR. De plus,comme
lesmodèlesdela bibliothèqueM sontdé�nis parunnombredifférentdeparamètres,C est
uneuniond'espacesdedimensionvariable.
Trèspeu d'algorithmespeuvent être utilisésef�cacementsouscescontraintes.Dès lors,
deuxoptionssontpossibles:

� Soit utiliser un algorithmestochastiqueadaptéaux caractéristiquesde notre pro-
blème,maisrelativementcoûteuxen tempsde calcul - Nouspensonsen particulier
auxméthodesdeMonteCarloparChaînesdeMarkov (MCMC) [Robertet Casella,
1999].

� Soit simpli�er notre problèmed'optimisationa�n d'utiliser destechniquesmoins
coûteuses- Nousenvisageonsnotammentde restreindrel'espaced'état (discrétisa-
tion desparamètres)ou desimpli�er la densitéproposée(modi�er la relationdevoi-
sinageen séquenced'objetspar exemple,ou poserdeshypothèsessur l'énergie U
a�n dela rendredérivable).

Nousoptonspourlapremièresolution.L'algorithmed'optimisationstochastiqueparMCMC
quenousproposonsestdétaillédansla suitedecettepartie.Pourcomprendresonfonction-
nement,le lecteurspourraconsulterl'annexe C danslaquellela dé�nition deschaînesde
Markov, leurspropriétéset lesconditionsdeconvergencesontrappelées.Cependant,nous
évoquonségalementdesméthodesd'optimisationalternatives fondéessurunesimpli�ca-
tion denotreproblème.Celles-cisontabordéesdansle dernierparagraphedecettepartie.

3.3.1 Echantillonneur RJMCMC

Les techniquesd'échantillonnagede Monte Carlo par Chaînesde Markov (MCMC)
consistentà simulerunechaînedeMarkov discrète(Xt)t2N sur l'espacedescon�gurations
qui converge versune mesurecible. Les transitionsde cettechaînecorrespondentà des
perturbationslocalesde la con�guration courante.Ellessontlocales,cequi signi�e qu'en
général,seul un composant(ou objet) de la con�guration couranteest concernépar une
perturbation.Cettechaîneestconçuede manièreà êtreergodique.Celapermet,souscer-
tainesconditionsderelaxationprobabilistequenousdétailleronsdansla suite,d'assurerla
convergencede la chaîneversla mesurecible quellequesoit la con�guration initiale. Ces
algorithmesconstruisentitérativementlesdifférentsétatsde la chaîneà traversla miseen
placedestransitions.Celles-cisontdé�nies en deuxétapes: unephasede propositionde
perturbationdel'état courant,suivie d'unephasededécisionoù l'on choisitd'accepterou
derefuserla perturbation.

Ce type d'algorithmesa été introduit initialementpar Metropolis [Metropolis et al.,
1953].Hastings[Hastings,1970]aensuiteproposéun formalismeplusgénéraldanslequel
les probabilitésde transitionsne sont plus forcementsymétriques.En�n, la dernièreex-
tension,celle de Green[Green,1995],permetà ceséchantillonneursde traiter les casoù
l'espacedescon�gurationsestdedimensionvariable.Cettedernière,appeléeéchantillon-
neurdeMonteCarloparChaînesdeMarkov àsautsréversibles(RJMCMCpour"Reversible
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JumpMarkov ChainMonteCarlo"enanglais),estparticulièrementef�cace pouraborderles
problèmesdereconnaissanced'objetsmultiples.Plusieurstravauxont d'ailleurs démontré
l'ef �cacité del'algorithmeRJMCMCdanscetypedeproblèmes.Onpeutciter notamment
[Dick et al., 2004]qui reconstruitdesbâtimentsremarquablesà partir d'imagerieterrestre
en utilisant desobjets3D paramétriquesmultiples tels quedescolonnes,desfenêtresou
bien encoredespontons.Il estaussiutilisé par [Brenneret Ripperda,2006] pour extraire
desfaçadesdebâtiments.Cetéchantillonneurestégalementbienadaptédansle cadredes
processusponctuelsmarquéscommecelaaétésoulignédansla partie2.1,entreautresavec
lestravauxde[Lacosteet al.,2005;Perrinet al.,2005;Ortneret al.,2007].

A�n deconstruireunechaînedeMarkov pournotreproblème,plusieursoutils doivent
êtreintroduits:

� La mesurecible p de la chaînedé�nie sur C et spéci�éepar la densitéa posteriori
h (elle est,dansnotrecas,non normalisée,c'est-à-direconnueà uneconstantede
normalisationprès).

� Les noyaux de propositionde perturbationsQk(:; :) dé�nis sur C � B (C). Ils per-
mettentdeproposerdesperturbationsdedifférentstypesk quenousdétaillonsdans
la partie3.3.2.

� Unemesuresymétriquej k(:; :) associéeaunoyauQk(:; :) et dé�nie surC � C, telle
quep(:)Qk(:; :) soitabsolumentcontinueparrapportàj k(:; :). Cetteconditionpermet
d'assurerl'existenceet l'unicité dela dérivéedeRadon-Nikodym fk(:; :) dé�nie par:

fk(x;y) =
p(dx)Qk(x;dy)

j k(dx;dy)
(3.13)

Dèslors,ondé�nit la probabilitéd'acceptationd'unepropositionx ! y parmin(1;Rk(x;y))
où Rk représentele tauxdeGreen:

Rk(x;y) =
fk(y;x)
fk(x;y)

=
p(dy)Qk(y;dx)
p(dx)Qk(x;dy)

(3.14)

Cetteprobabilitéd'acceptationestdé�nie demanièreàvéri�er la conditionderéversibilité
dela chaîne(impliquantla stationnaritédep), conditionnécessairepourobtenirl'ergodicité
dela chaîne.

Pourrésumer, l'échantillonneurRJMCMCpeutseformulerde la manièresuivante.A
l'itération t, si Xt = x :

� 1- Choisirun noyaudepropositionQk(x; :) avecla probabilitéqk.

� 2- ProposerselonQk unenouvelle con�gurationy.

� 3- Accepterx(t+ 1) = y avec la probabilitémin(1;Rk(x;y)) , et conserver x(t+ 1) = x
sinon.
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3.3.2 Noyauxdepropositions

La miseenplacedesnoyauxdepropositionsconstitueun point fondamentaldansl'ef-
�cacité de l'échantillonneur. Il estpossibled'utiliser lesnoyauxdits "classiques",qui per-
mettentde proposerdesperturbationsuniformémentsur l'espaced'état. Cesnoyaux sont
suf�sants pourgarantirl'irréductibilité dela chaînepuisqu'ilspermettentd'atteindren'im-
porte quelle con�guration de l'espaced'état. Cependant,il est préférabled'utiliser éga-
lementd'autresnoyaux plus pertinentset mieux adaptésà notreproblème.L'objectif est
d'accélérerla convergencedu processusen proposantplus régulièrementdescon�gura-
tionsd'intérêt.La miseenplacedecesnoyauxest,celadit, unproblèmedélicat.Il nesuf�t
pas,en effet, de proposeren quantitéimportantedescon�gurationsd'intérêt pour accélé-
rer l'algorithme,carcen'estpaspourautantqu'ellesserontacceptées.En effet, le tauxde
Greenprendencomptela perturbationréciproqueet,si celle-ciestpeuprobable,le rapport
Qk(y;dx)
Qk(x;dy) serafaible.Et la proposition,bienquepertinente,serafacilementrejetée.

Lesnoyauxdepropositionssecalculentdemanièrerelativementsimplepour l'échan-
tillonneur d'Hastings,les propositionsétantfondéessur desmodi�cations de paramètres.
Pour l'échantillonneurde Green,la miseen placedesnoyaux estplus délicatepuisqu'il
faut gérerle changementde dimensiondesobjets.ConsidéronsdeuxmodèlesM m et M n

et une perturbation(appeléeégalementsaut)d'un objet xi = (m;qi) vers bxi = (n; bqi ) de
telle sorteque la con�guration courantex = (xp)p2Q soit perturbéeen la con�guration
y= (xp)p2Q �f ig [ bxi. L'idée introduiteparGreenconsisteàcréerunebijectionentrel'espace
desparamètresdesmodèlesM m etM n. Pourcela,qi estcomplétéensimulantumn � j mn(:)
à travers (qi ;umn), et bqi en simulantvnm � j nm(:) à travers( bqi ;vmn) de manièreà ce que
l'applicationY mn entre(qi ;umn) et ( bqi ;vmn) soit unebijection:

( bqi ;vmn) = Y mn(qi ;umn) (3.15)

Le rapportdesnoyauxprésentdansle tauxdeGreenpeutalorss'exprimerpar:

Qk(y;dx)
Qk(x;dy)

=
J(k)

nmj (k)
nm(vnm)

J(k)
mnj (k)

mn(umn)

�
�
�
�
¶Ymn(qi ;umn)

¶(qi ;umn)

�
�
�
� (3.16)

où Jmn représentela probabilitéde faire un sautdu modèleM m vers le modèleM n. Cal-
culer la bijectionY mn estun problèmedif�cile quandlesmodèlesM m et M n diffèrentpar
denombreuxparamètres.Dansnotrecas,lesmodèlespossèdententreun et six paramètres
seulement,cequi facilite le calculdesbijections,détailléenannexe D.

La miseenplacedesnoyauxdepropositions'effectueenspéci�antà la fois lesproba-
bilités Jmn desautentremodèleset lesdistributionsj mn desparamètresdecomplétiondu
modèleM n parrapportaumodèleM m. Nousproposonstrois typesdenoyaux,c'est-à-dire
trois jeuxdedistributions(Jmn; j mn).

� Noyau Q1 : perturbation uniforme

Il constituele noyaudebase,dumoinsle plussimplequel'on puissemettreenplace
toutengarantissantl'apériodicitédela chaîne.Le nouvel étatestproposédemanière
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uniformesur l'espacedescon�gurations.En d'autrestermes,noustirons aléatoire-
mentuneproposition,sansapriori. Cenoyauestintéressantdansla mesureoù,même
s'il n'estpasfréquemmentproposé(0< q1 << 1), il permetdegarantirl'apériodicité
de la chaînesouscertainesconditionsde relaxation.Cependant,la convergenceest
trèslentecommenousavonspu le constaterà traversla méthodede reconstruction
présentéeenannexe A. Le jeu de distributions(J(1)

mn; j (1)
mn)m;n de cenoyau estdonné

par:

J(1)
mn =

1
card(M )

(3.17)

j (1)
mn = U Kmn (3.18)

où U Kmn estunedistribution uniformesurle compactKmn qui représentele domaine
dedé�nition desparamètresdecomplétiondumodèleM n parrapportaumodèleM m.

� NoyauQ2 : perturbation dirigée par lesdonnées

Ce noyau permetd'explorer, de manièreplus pertinentequele noyau Q1, l'espace
descon�gurationsenintroduisantdesconnaissancesprovenantdesdonnées,comme
l'illustrent notammentles travaux de [Tu et Zhu, 2002].Commenousl'avonssou-
ligné précédemment,il estdif�cile d'extrairedansle MNE desinformations�ables
surlesobjets.Lesseulsparamètrespouvantêtreestimésavecrobustessesontlespa-
ramètresaltimétriques,c'est-à-direHg et Ht , respectivementla hauteurde gouttière
et la hauteurde faîtièred'un objet. Il est très intéressantd'avoir uneestimationde
cesparamètrescarcesontlesplusutilisésdansla bibliothèque(voir la table3.1).De
plus,cesdeuxparamètressontimportantsdansla mesureoù ils constituentla princi-
palesourced'erreurlors desreconstructionsdebâtiments.La méthodeestimantces
deuxparamètresà partir du MNE estprésentéeenannexe B-2. On note cHg et bHt , les
estimationsdeHg etHt fourniesparcetteméthode.

Pour cesdeux paramètres,il faut utiliser desdistributions plus pertinentesque la
distribution uniforme,depréférencecentréesen cHg et bHt . Nouschoisissonsla distri-
bution gaussienne.Ainsi, lesdistributionsj nm desparamètresdecomplétionsuivent
lesmêmeslois (uniformes)quepourle noyauQ1, à l'exceptiondesparamètresHg et
Ht qui sonttirés suivant deslois normalesN ( cHg;s1) et N ( bHt ;s2) respectivement.
Lesvariancess1 et s2 sontdesparamètresqui sont�xés respectivementà 1 et 0;5
mètre.Cesvaleursontétéchoisiesenfonctiondela précisionfournieparla méthode
d'estimationde cHg et bHt .

Concernantle choix du modèle,il estenvisageabledemettreenplaceuneméthode
estimantla probabilitéd'un modèlede toits à partir d'un MNE. Nousn'utiliserons
pasle MNE pour dé�nir les probabilitésJ(2)

nm, maissimplementdesinformationsa
priori sur l'occurrencedesdifférentsmodèlesen milieu urbain, fourniesdansles
tables3.3 et 3.4 à travers un systèmede poids (plus le poids est important,plus
l'occurrenceestforte).LesJmn sontcalculéesindépendammentdu modèlededépart
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M m. Si M n = (F p;Vq), on dé�nit Jmn par:

Jmn =
P( f )

p

å
k2F

P( f )
k

�
P(v)

q

å
k02VF p

P(v)
k0

(3.19)

Forme F11 F12 F13 F21 F22 F23 F24 F31 F32

PoidsP( f ) 2 1 1 5 2 1 1 1 1

TAB. 3.3– Occurrencedesformesdetoits

Variante V � VV V2V VL VT V+

PoidsP(v) 5 2 2 2 1 1

TAB. 3.4– Occurrencedesvariantes

� Noyau Q3 : perturbation de régularisation

Dansnotreapplication,le renduvisuel du résultatestun aspecttrès important.En
particulier, lesdifférentsmodulesconstituantun bâtimentdoiventêtrecorrectement
assemblésentreeux a�n de minimiser le nombred'artefacts.En pratique,l'algo-
rithmed'optimisationquenousutilisonsprocèdeendeuxphases: unepremièredans
laquelleil explore l'espacedescon�gurationset favoriselesmodesde forte densité
et unesecondedanslaquelleil chercheà ajusterminutieusementlesobjetsdansune
con�guration couranteprochede l'optimale. Cettesecondephase,qui est capitale
pour le renduvisueldu résultat,estlongueet fastidieusepuisquela grandemajorité
despropositionssontmauvaisesetdoncrejetées.

L'idée decenoyauconsistealorsàproposerdesobjetsparamétriquementprochesde
leursvoisinsa�n d'accélérerla régularisationde la con�guration d'objets.Contrai-
rementau noyau Q2 qui prenden comptedesinformationsprovenantdesdonnées
pour orienterles propositions,ce noyau utilise desinformationsprovenantdesob-
jetsvoisinsdel'objet concernéparuneproposition.Le modèledel'objet estproposé
parmiceuxdesobjetsvoisins(on y inclut le modèlecourantde l'objet enquestion,
a�n d'avoir la réversibilitédu saut).LesprobabilitésJmn desautentremodèlessont
ainsidonnéespar:

J(3)
mn =

NFn

Nt
(3.20)

où NFn représentele nombredevoisinsde l'objet concernédont la formedetoit est
Fn, etNt , le nombretotaldevoisins.Chaqueparamètredumodèleestproposésuivant
uneloi gaussiennedontl'espérancecorrespondàla moyennedesparamètresvoisins.

j (3)
mn = (N ( bFk;s2))k (3.21)

où bFk estla moyennedeskiemeparamètresdesobjetsvoisinsdontla formeestF n.
Cenoyauagit dansun espacedecon�gurationsréduitenproposantde"petites"per-
turbations.Celapermetparailleursd'avoir desperturbationsréciproquestout-à-fait
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probableset un tauxdeGreennonnul. L'utilisation decenoyau estdangereusecar
il va avoir tendanceà gelerla con�guration courantedansun optimumlocal. C'est
pourcetteraisonqu'il doit êtreemployé uniquementen�n deprocessus,c'est-à-dire
quandla con�gurationcouranteestprochedela solutionoptimale.

3.3.3 Recuit simulé

L'échantillonneurRJMCMCestcoupléavecun algorithmederelaxationstochastique,
enl'occurrenceun recuitsimulé,a�n depermettrela convergenceversla solutiondésirée.
Pource faire, la densitéh(:) estremplacéepar la densitéh(:)

1
Tt dansle taux de Green.Tt

estunesuitede températuresqui tendvers0 quandt tendvers l'in�ni. Le recuit simulé
permetd'assurerla convergencedu processusvers l'optimum global, quelle que soit la
con�guration initiale d'objets,enutilisantunedécroissancedetempératurelogarithmique.
En pratique,on préfèreutiliserdesschémasdedécroissanceplusrapides,convergeantvers
unesolutionapprochéedel'optimum global.La décroissancegéométriqueest,danscecas,
le schémaderéférence:

Tt = To:at (3.22)

où a et T0 sontrespectivementle coef�cient dedécroissanceet la températureinitiale. Da-
vantagededétailssurceschémadedécroissancepourrontêtretrouvésdans[VanLaarhoven
etAarts,1987].Il existeégalementd'autresschémasintéressantsqui consistentàadapterla
décroissancedela températureenfonctiondela variationdel'énergie [HaarioetSaksman,
1991;Varanelli,1996;Perrinetal.,2005].Demanièregénérale,cesschémasralentissentla
décroissancedela températurelorsqu'onestprochedela températurecritique5.

FIG. 3.7– Illustrationd'unedécroissanced'énergie parun schémagéométrique

5La températurecritiqueestunetempératurethéoriquedurantlaquellele processusdoit choisir entreplu-
sieurspuitsénergétiques.Elle correspondgénéralementà la périodependantlaquellela variationd'énergie est
forte.Le processusdoit doncfairele bonchoixàcettetempérature,c'estpourquoiplusieursschémasadaptatifs
consistentà ralentir la décroissanceà cetendroit.
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FIG. 3.8– Deuxexemplessimplesd'évolution decon�gurationd'objetsaucoursdela dé-
croissancedetempérature(bas), simulationsPLEIADESetvéritésterrainassociées(haut).
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Le processusdedécroissancesedécomposeendeuxphases6. La �gure 3.7 représente
uneévolutiond'énergie typiquepourunedécroissancedetempératuregéométriquerelative-
mentlente.Au début del'algorithme,c'est-à-direquandla températureestélevée,l'échan-
tillonneurexplorelesmodesdela densité.C'est la phased'exploration,durantlaquelleles
con�gurationsd'objetsayantunedensitéélevéesontfavoriséesau fur et à mesurequela
températuredécroît.Quandla con�gurationcommenceàsestabiliser(àfaibletempérature),
on entredansla secondephasequi correspondà un ajustementminutieuxdesobjetsde la
con�guration7. Le tauxderejetdepropositionsestalorstrèsimportant.La �gure 3.8illustre
deuxexemplessimplesd'évolutiondecon�gurationd'objetsaucoursdela décroissancede
température.

Les noyaux Q2 et Q3 permettentde proposerdesperturbationsadaptéesà cesdeux
phases.Q2 est un noyau d'exploration,utile pour la premièrephase.Q3 doit être choisi
principalementdurantla secondephase,a�n derégulariserla con�gurationd'objets.

Le piègedesminima locaux

Le principal dangerlors de l'utilisation du recuit simuléconsisteà utiliser un schéma
dedécroissancetrop rapide.Le processusrisquealorsdenepassélectionnerle bonmode
dedensité.Celal'amèneà resterbloquédansunminimumlocaldel'énergie.

FIG. 3.9– Illustrationdupiègedesminimalocaux.

6Parfois,on considèrequ'il existe unephasesupplémentaire,préliminaireaux deuxautres.C'est, comme
on peutle voir sur la �gure 3.7,un plateauénergétiqueoù unelargemajoritédepropositionssontacceptéeset
qui permetdes'assurerquela températureinitiale estassezélevée.

7Durantcettephasede régularisation,on setrouve régulièrementpiégédansde petitspuits énergétiques
(voir le prochainparagraphe).C'est pourcetteraisonqu'il n'est paspossibled'utiliser en �n deprocessusun
algorithmedéterministedetypedescentedegradientpourrégulariserla con�guration.
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La �gure 3.9illustreceproblème.La con�gurationcorrespondanteaupointbleurepré-
senteunminimumlocaldenotreénergie : deuxgroupesd'objets,relativementbienattachés
auxdonnées,sesontrégularisésentreeux.Or la con�gurationoptimale(point rouge)cor-
respondà un seulgrouped'objets,donttouslesélémentsvoisinssontassemblésentreeux.
Ainsi, pourpasserdupointbleuaupointrouge,il fautcasseraumoinsla régularisationd'un
desdeuxgroupesd'objetspour quelesélémentsconcernéss'assemblentprogressivement
aveclesobjetsdel'autre groupe.Pourréalisercela,il fautquele processusvisitedescon�-
gurationsintermédiairesdont le niveauénergétiqueestmauvais (ou du moinssupérieurà
l'énergie du point bleu).La décroissancedetempératuredoit êtreassezlentepourassurer
la visitedecescon�gurationsintermédiaires.

3.3.4 Desméthodesalternatives

La méthoded'optimisationstochastiqueparMCMC qui vientd'êtreproposéeestadap-
tée aux caractéristiquesde notre problème,mais est relativementcoûteuseen tempsde
calcul.Cettepartieconstitueunapartédanslequelnousévoquonsplusieursméthodesalter-
nativespermettantdesimpli�er notreproblèmed'optimisation,et qui soulèvent despistes
intéressantespourle futur.

Modélisation par chaînesdeMark ov cachéesaprèssimpli�cation dessupports2D

La premièreméthodeconsisteà transformernotremodèleen processuscausauxdans
lesquelsun bâtimentestconsidérécommeuneassociationde séquencesd'objets (voir la
�gure 3.10),tout en réduisantfortementl'espacedescon�gurationsparunediscrétisation
desparamètres.Noussimpli�ons ainsi lessupports2D demanièreà obtenirdesséquences
dequadrilatèresconnectés(cesquadrilatèresontdoncauplusdeuxvoisins).

FIG. 3.10– Simpli�cation desemprisesenséquencesdesupports2D.

PourchaqueséquencedeN supports,nousutilisonsunechaînedeMarkov cachéeho-
mogène(Xt ;Yt )N

t= 1 dont le graphede dépendanceest illustré sur la �gure 3.11.X = (Xt)t

représentelesétatscachés(i.e. la séquencex d'objetsparamétriques3D) etY = (Yt )t , la sé-
quencedesobservationscorrespondantes.La probabilitéde transitionP(Xt+ 1 = xt+ 1jXt =
xt ) et la vraisemblancelocaleP(Yt = yt jXt = xt ) sontdirectementcalculéesà partirdel'ex-
pressionde la densitéh dé�nie dansle chapitre3.2. L'espacedescon�gurationsestdis-
crétiséa�n d'utiliser un processusd'optimisationcausal,en l'occurrencel'algorithme de
Viterbi [Viterbi, 1967;Forney, 1973].Le pasdediscrétisationdesparamètresjoueun rôle
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importantdansle processus: il déterminele degré de précisionde la modélisation,mais
égalementlestempsdecalcul.

FIG. 3.11– Graphededépendancedela chaînedeMarkov cachée(Xt ;Yt )N
t= 1

Cettesimpli�cation en séquencesd'objetsestpénalisantedansla mesureoù les jonc-
tions complexes (jonctionsen T ou en +) ne pourrontplus être restituéescorrectement
puisqueles chaînesde Markov cachéessont indépendantesentreelles.Une dessolutions
consisteraità utiliser unemodélisationpargraphehiérarchiqueà deuxniveaux: le niveau
inférieurcorrespondantauxséquencesd'objets,le niveausupérieurpermettantd'introduire
deslois dedépendanceentrelesséquences.Uneautrepossibilitépourraitêtred'utiliser les
techniquesde propagationdesmessages.Les méthodesde "belief propagation"semblent
êtrebien adaptées,d'autantqueles graphesde notreproblèmepossèdentsouvent peude
cycles.Lesapprochesutilisantun formalismefondéesur lesmodèlesgraphiquesouvrent,
entoutcas,desperspectivesparticulièrementintéressantes.

En dé�niti ve, cetteméthodeestintéressantepourobtenirrapidementunemodélisation
approchée(i.e.avecunpasdediscrétisationdel'ordre dedeuxmètres,unebonnerégulari-
sation,maissansrestitutiondesjonctionscomplexes)avecdestempsdecalcul trèsfaibles
(de l'ordre d'une secondepour un bâtiment).Si l'on souhaiteun degré de précisionsu-
périeur, le processuspar optimisationstochastiqueestalorsmieux adapté.Cetteméthode
alternative estprésentéedemanièreplusdétailléeenannexe E.

Utilisation desméthodesde diffusion ?

Parmilestechniquesd'optimisationrelativementrapides,lesméthodesutilisantlesgra-
dientsénergétiquespour sedéplacerdansl'espacedescon�gurationssont trèsef�caces.
Si l'énergie est convexe, unesimpledescentede gradientest suf�sante pour atteindrela
solutionoptimale.Dansle cascontraire,il existedestechniquesdediffusion stochastique
notammentlesméthodesfondéessurleséquationsdifférentiellesstochastiques[Kloedenet
Platen,1992;Salomonet al., 2002;DescombesetZhizhina,2004]ou cellescoupléesà des
processusdesauts("Jump-Diffusion") [Grenanderet Miller, 1994;Srivastava et al., 2002;
Hanet al.,2004].

Dansce paragraphe,nousregardonsdansquellesmesuresnouspourrionsutiliser ce
typede techniquesd'optimisation.La principalecontrainteestla dérivabilité de l'énergie.
Du moins,la dérivéedel'énergie doit êtrefacilementcalculableouestimableentoutpoint.
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L'énergie denotreproblèmeestdonnéeparl'expressionsuivante:

U(x) = å
i2Q

G
3
2
(i)(Sxi ;Yi) + bå

i./ j

�

f xi � axj gg(xi ;x j ) (3.23)

Or U(x) n'est pasdérivableen tout point de sonespaced'état. Le termea priori contient
unefonctioncaractéristiqueetunefonctiong nondérivablesentoutpoint.C'estégalement
le casdu termed'attacheaux données,où les fonctionsd'équationsdestoits Sxi sontC1

parmorceaux(lestoits étantdesassociationsconnexesdeplans).Unesolutionsimpleper-
mettantde contournerle problèmeconsisteà restreindrel'espaced'état et/oumodi�er la
formulationdeU. Ainsi, nouspourrionssimpli�er le problèmeenconsidérantl'hypothèse
suivante: lescon�gurationsdanslesquelleslesobjetsvoisinsnesontpasassemblablessont
improbables.Celasigni�e quel'on réduit l'espaceaux con�gurationsdanslesquellesles
objetsvoisinssontassemblables.De plus,nouspourrionsmodi�er certainesfonctionsde
manièreà redé�nir notreénergie sousla forme:

bU(x) = å
i2Q

G
3
2
(i)(Sxi ;Yi) + bå

i./ j
g0(xi ;x j ) (3.24)

oùg0estunefonctiondedistanceanalogueàg maisdé�nie ennormeL2. bU diffèredeU par
lesnormesutiliséesdansl'a priori. Dèslors,si l'on dérive bU parrapportaukiemeparamètre
del'objet Xi, on obtientl'expressionsuivante:

d bU(x)

dx(k)
i

=
d

dx(k)
i

G
3
2
(i)(Sxi ;Yi) + b å

j2V(i)

dg0(xi ;x j )

dx(k)
i

(3.25)

La dernièredif�culté concerneles fonctionsd'équationdestoits Sxi qui sontC1 par mor-
ceaux.Cela rend,par conséquent,le termed'attacheaux donnéesnon dérivable sur les
bordsdesdifférentespartiesdessupportsdetoit. Unesolutionpossibleconsisteà négliger
la variationdesdifférentespartiesdessupportsdansl'expressiondela dérivée.Danscecas,
nousavons:

dG
3
2
(i) (Sxi ;Yi )

dx(k)
i

= d
dx(k)
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�
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p
jz(p) � Yi j dz(p)

dx(k)
i

�
dm

(3.26)
où lesS(p)

i correspondentauxdifférentespartiesdu supportSi , chacuneassociéeà un plan

du toit, C1 surS(p)
i . zestl'équationdu toit etm représentela mesuredeLebesguedansR2.

Notre problèmepourraitdoncêtreabordépar desprocessusde diffusion,notamment
pardestechniquesde"jump-diffusion" adaptéesauxproblèmesdereconnaissanced'objets
multiples.Il faudraitalorsvoir dansquellesmesuresleshypothèsesetapproximationsréali-
séespourcalculerle gradientdel'énergie pénalisentlesrésultats.Il seraitparticulièrement
intéressantd'approfondirlesrecherchesdanscettedirection.
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3.4 Estimation desparamètres

L'étapedereconstruction3D fait intervenir différentstypesdeparamètresauniveaude
la formulationdela densitéet,surtout,auniveaudela techniqued'optimisation.Danscette
partie,nousprésentonslesméthodesutiliséespourestimercesparamètres.

3.4.1 Paramètresde la densité

La densitéproposéea étémiseen placede manièreà minimiser le nombrede para-
mètres.Ondistinguedeuxtypesdeparamètres: lesparamètresphysiqueset lesparamètres
pondérateurs.Lesparamètresphysiques,peunombreux,neposentpasdeproblèmederé-
glagepuisqu'ils ont un sensphysiquedansl'application. Par exemple,le paramètreHe,
introduita�n d'exclurelespixelsaberrantsdesdonnéesY , représentela hauteurd'un demi-
étage,soit 1;5 mètre.Il existeégalementHgmin,Hgmax, Htmin et Htmax permettantdedé�nir
lesdomainesdedé�nition deHg et Ht . Cesquatreparamètresphysiquesont été�xés res-
pectivementà 2, 30, 2 et 6 mètres.En réglantde la sorte,on réalisel'hypothèseque les
bâtimentsnedépassentpasunetrentainedemètresdehauteur. Celaestle cassurnoszones
test.

L'estimationdu paramètrepondérateurb de la densitéestplusdélicate.Il existediffé-
rentesméthodespermettantd'estimercegenredeparamètres,commelesalgorithmesEM
[Dempsteretal.,1977]ouSEM[CeleuxetDiebolt,1986].Cesalgorithmessontcependant
trèsgénérauxetnesontpasspéci�quementadaptésànotreproblèmed'estimation.
Si l'on chercheàréglerb manuellement,la démarcheintuitive vaconsisteràrechercherpar
dichotomiela valeurdeb qui maximisela vraisemblancetoutengarantissantunequalitéde
régularisationsuf�santepouravoir unrenduvisuelcorrect.Formellement,celapeuts'écrire
sousle problèmed'optimisationsuivant:

bb = argmax
b

L (Y (e)=bx(b))

sousUp(bx(b)) + b � NI � e
NI

(3.27)

où bx(b) = argmax
x

h(x;b).

Y (e) estun échantillonreprésentatifde donnéesdont on connaîtNI , le nombrede paires
d'objetsvoisinsqui doiventêtreassemblés.e estun paramètre�xé qui permetdedé�nir la
qualitéminimalede la régularisationexigée.Cetteestimationdeb revient à introduireun
nouveauparamètree qui a lui un sensphysiquepuisqu'il correspond,en mètres,à l'écart
moyenmaximaltoléréentrelesparamètresdesmodulesassemblables.

Enconsidérantque,surl'échantillonY (e) , onconnaîtparfaitementlesNI casréelsd'as-
semblage,c'est-à-direlespairesd'objetsvoisinsquidoiventêtreassemblés,le termeapriori
sesimpli�e et s'écrit sousunesommede fonctionsg. Souscettehypothèse,la vraisem-
blanceet l'a priori de bx(b) évoluentdemanièreopposéeen fonctiondeb. Si l'on diminue
b, l'a priori a moinsdepoidsdansh. La régularisationestalorsdemoinsbonnequalité.A
l'in verse,l'attacheauxdonnéesestmeilleure.L'estimationdeb peutêtrefaiteitérativement
parunprincipedichotomiquedela manièresuivante:
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� Prendreunb0 relativementgrand,etqui véri�e la contrainteUp(bx(b0)) + b0 � NI � e
NI

.
� A t,

– tantqueUp(bx(bt )) + b0 � NI � e
NI

, prendrebt = bt� 1 � Pt avecPt = P0.
– ensuite,prendrebt = bt� 1 � Pt siUp(bx(bt )) + b0 � NI � e

NI
, etprendrebt = bt� 1+ Pt

sinon,avecPt = Pt� 1
2 .

� S'arrêterquandPt < Pl imite : bb = bt .

Pt correspondaupasd'explorationà l'itération t. Ceprocessusestassezlongpuisqu'il faut,
à chaqueitération,calculerbx(bt ) parun recuitsimulé.Il estdonctrèsimportantdechoisir
un échantillondedonnéesY (e) detaille relativementpetite(quelquesbâtiments),maisre-
présentatifdeY . Endé�niti ve,cetalgorithmeautomatiqued'estimationdeb procèded'une
manièresimilaireà un réglagemanuelparun opérateur. Il està noterquecetteestimation
esteffectuéeuneseulefois pourunegammedonnéedeMNE.

3.4.2 Paramètresde l'optimisation

Le processusd'optimisationfait intervenir plusieursparamètres,certainsrelatifsaure-
cuit simulécommela températureinitiale, lesautresà l'échantillonneurMCMC commepar
exemplelesprobabilitésqi depropositiondesnoyauxQi.

D'après[Salamonet al., 2002], le schémade décroissancedu recuit simuléet les pa-
ramètresqui en découlentdoivent prendreen compteplusieurséléments: l'énergie à op-
timiser, sonéchelle,sonnombrede minima locauxainsi que leur taille. En pratique,les
informationsrelativesauxminimalocauxsontdif�cilement accessibles.On utilise surtout
desinformationsliéesà la variationdel'énergie.

� Coef�cient a de décroissancede la température - Le coef�cient de décroissance
peut,aucoursdurecuit,varieretêtreadaptéauxvariationsd'énergie[Varanelli,1996;
Perrinetal.,2005].Le gaindetempsestcependantrelativementfaibledansnotrecas.
Nouspréféronsutiliserplusclassiquementuncoef�cient dedécroissanceconstantqui
dépenddunombred'objetsN dansla scène.Enpratique,on prenda = 0:9999

1
N .

� Température initiale T0 - Elle estestiméeenfonctiondesvariationsdel'énergie sur
un échantillondecon�gurationsaléatoires,àpartir destravauxde[White, 1984].On
choisit,eneffet, T0 commedeuxfois l'écart-typedeU calculéà températurein�nie
surl'échantillondescon�gurations8 :

T0 = 2:s(UT= ¥ ) = 2:
q

hU2
T= ¥ i � hUT= ¥ i 2 (3.28)

où hUi estla moyenneempiriquedel'énergie calculéesurl'échantillond'exemples.
Enpratique,onconstate,audébut deladécroissanced'énergie,unpetitplateaudurant
lequellespropositionssonttrèsmajoritairementacceptées: celapermetdecon�rmer
quecetteestimationdela températureinitiale estef�cace.

8Enpratique,plusieurscentainesdecon�gurationssontnécessairespouruneestimationrobuste,cequi est,
entempsdecalcul,négligeableparrapportauprocessusd'optimisationglobal.
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� Température �nale Tf inal - Il existe principalementdeuxmoyensde déterminerla
température�nale, c'est-à-direla �n du processus.Le premier, proposépar [White,
1984],consisteà choisir Tf inal de l'ordre de la plus petiteéchelled'énergie (ce qui
sous-entendavoir un problèmediscret),c'est-à-direà prendrela plus petitevaria-
tion d'énergie d'un mouvementsimple.La secondesolution,plus usuelle,estcelle
quenousretenons: l'algorithmeestarrêtéquandl'énergie n'a pasévoluédurantun
certainnombred'itérations.En pratique,on testesi le tauxd'acceptationdespropo-
sitionscalculésur1000itérationsestnul.

La majoritédesparamètresintervenantdansl'échantillonneurMCMC, notammentles
distributions desdifférentsparamètres,ont étéexplicités dansla partie3.3.2.Il restece-
pendantà déterminerles probabilitésqi de propositiondesnoyaux Qi qui doivent êtreen
corrélationavecle schémadedécroissancedel'énergie.Eneffet, durantla phased'explora-
tion duprocessus,le noyaudirigéparlesdonnéesQ2 doit êtremajoritairementproposé.Les
trois noyaux sontalorschoisisselonles probabilitésq2 = 3q1 = 3q3 = 0;6. Lorsquel'on
entredansla phased'ajustementminutieuxdesobjets9, c'est le noyauderégularisationQ3

qui doit êtreproposéenpriorité : onchoisitalorsq3 = 3q1 = 3q2.

9En pratique,le changementdephaseestdétectéquandle tauxd'acceptationdespropositionscalculésur
1000itérationsdevient inférieurà0;05.
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Danscechapitre,nousdiscutonsdela pertinencede l'approcheproposéeenanalysant
les résultatsobtenus.Nousabordonségalementl'in�uence destechniquesd'optimisation
sur les résultatset évoquonsles limites de notreméthode.Les donnéesutiliséessontdes
MNE detypePLEIADESdontlescaractéristiquessontdétailléesdansle chapitre1. La vé-
rité terrainplanimétriqueestfournieparl'Institut GéographiqueNational(IGN), et corres-
pondauxplanscadastrauxnationaux.La vérité terrain3D, présentéesousformed'images
RASTER,estégalementfournieparl'IGN. Elle aétéréaliséeparstéréorestitutiondepoints
3D pardesopérateurs.Surcertainsrésultatsprésentés,destexturesgénériquesont étéap-
pliquéesa�n d'améliorerle renduvisuel.

4.1 Evaluation qualitati ve

Danscettepartie,nousévaluonsqualitativementlesrésultatsdu processusd'extraction
dessupports2D (Chapitre2) et du processusdereconstruction3D (Chapitre3). Plusieurs
jeuxderésultatssontillustrés.Les�gures 4.1et4.2présententl'extractionet la reconstruc-
tion dediversbâtiments(possédantdesformesdetoit variées,desdiscontinuitésdehauteur
de toiture,desstructuresouverteset fermées,et descasde jonctionscomplexes).Les �-
gures4.3,4.4et4.5montrentlesrésultatsobtenussurtroiszonesurbainesdensesdela ville
d'Amiens.

Extraction dessupports2D

Lesrésultatsfournisparle processusd'extractiondessupports2D sont,demanièregé-
nérale,satisfaisants.Plusieurspointsintéressantspeuventêtredégagés:

� Précisiondescontours - Le processusrestituelescontoursdesbâtimentsavecpré-
cision.Celaestprincipalementdû à la méthoded'extractionde rectanglesde [Ort-
ner, 2004] dont le critèred'attacheaux donnéesest fondésur les discontinuitésde
façades,critèrepermettantd'obtenir de meilleuresperformancesquepardesconsi-
dérationssurfaciquesavec les MNE utilisés.Certainspolygonessont toutefoismal
positionnés,ce qui est le casnotammentdu supportde gauchedu bâtimentB3 de
la �gure 4.2. Celaengendredesdécalagesde 1 à 2 mètresdansle positionnement
desfaçades,qui s'expliquentpar la techniqued'optimisation: en pratique,celle-ci
permetrarementd'atteindreen destempsraisonnablesl'optimum global,maisune
solutionapprochée.

� Détection desdiscontinuités deshauteurs de toit - La détectiondesdiscontinui-
tésdeshauteursdetoit estégalementconvaincante.Lesdiscontinuitésprésentessont
quasimenttoutescorrectementsituées,avec trèspeudesous-détection.Leur locali-
sationestrelativementprécisemalgréla simplicitéduprocessusmisenplacecomme
nouspouvons le voir sur la �gure 4.2 - bâtimentB3. Un processusde localisation
fondésur uneméthodeplus complexe qu'un simplebarycentre,pourraitpermettre
néanmoinsdegagnerunpeuplusenprécision.
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� Connexiondessupports2D - Le processusdetransformationdesrectanglesenqua-
drilatèresconnectésdonnesatisfactioncommeonpeutle constatersurles�gures 4.3,
4.4et 4.5.La fonctiondecoûtutilisée(équation2.6)permetd'obtenirunebonneré-
gularisationdessupports.CelaestnotammentdûaucoûtderéférenceCref qui permet
d'éviter la présencedemauvaisescon�gurationsdetransformation.La robustesseap-
portéeparcecoûta unecontrepartie: il n'autorisepasla transformationdecertains
rectanglesgénérantdesjonctionscomplexes danscertainscas,commenotamment
pourle bâtimentB4 dela �gure 4.2où la doublejonctionenT n'a pasétérestituée.

Le processusd'extractiondessupports2D présentenéanmoinsdesdéfautsrelativement
pénalisantpour desapplicationsliéesà l'aménagementurbainparexemple.Il s'agit de la
sur-détectiondevégétationet la sous-détectiondepetitesstructuresurbaines.

� Sur-détectionde végétation- Lesarbresprésentsdansleszonesurbainessontdé-
tectéscommeétantdesbâtimentsparle processusd'extractionderectangles.Onpeut
le constatersur la �gure 4.4 (enhautde l'image) où deuxrangéesd'arbressontex-
traites.Cettesur-détectionestgênantepourdenombreusesapplications.Cependant,
il estenvisageablede couplerle processusd'extractiond'emprisesavec un masque
de végétationurbain.Etantdonnéle masque,ce procédéseraitsimpleà mettreen
œuvrepuisqu'il suf�rait de soustraireles zonesde végétationau MNE pour quele
processusd'extractionn'ait pluscessur-détections.

� Sous-détectionde petites structures - La majoritédespetitesstructuresurbaines
situéesdanslescoursintérieuresdesîlots debâtimentsnesontpasdétectéescomme
on peut le voir sur les �gures 4.3, 4.4 et 4.5. Cespetitesstructurescorrespondent
à desbâtimentsd'un étage,souvent desgarages.Le processusd'extractionde rec-
tangles,fondésurla détectiondesdiscontinuitésdefaçades,rencontredesdif�cultés
pour faire la distinctionentrele sol et cesstructuresdefaiblehauteur. Unesolution
consisteraitàdétectercespetitesstructuresdanslescoursintérieuresa posteriori,en
utilisant par exempleun algorithmede segmentationpar ligne de partagedeseaux
("watershed").

� Emprisesnon rectilignes- Le processusproposéa étémis enplacepourtraiterdes
formesrectilignes,formes"naturelles"dansle milieu urbain.Cependant,certaines
structures,souventdesouvragesremarquablesà l'image du bâtimentB6 dela �gure
4.2, possèdentdesemprisescourbées.Le résultatest,dansce cas,particulièrement
mauvaiscommeon pouvait s'y attendre.Il n'y a pasderéellesolutionpermettantde
fairefaceàcedéfaut.

Reconstruction3D

Les reconstructions3D obtenuesdépendentde la qualitéde l'extractiondessupports
2D.Lesdéfautsdecettepremièreétape,soulignésprécédemment,sontdoncvisiblessurles
résultats3D.Celan'empêchepasd'obtenirdesmodélisations3D debâtimentsglobalement
satisfaisantes.












































































































































