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Equipe d’accueil. 
L’étudiant sélectionné sera intégré au LIGM, une unité mixte de recherche portée par le              
CNRS et l’Université Gustave-Eiffel, leader dans son domaine de spécialité incluant           
l’algorithmique et le traitement d’images. Le LIGM est membre du Labex Bézout qui est un               
centre de recherche de top niveau international au carrefour entre les mathématiques et             
l’informatique. Notre équipe a acquis une expertise reconnue mondialement dans la           
définition de nouvelles méthodes hiérarchiques pour l’analyse de graphes permettant de           
résoudre en particulier des problèmes d’analyse d’images et de vision par ordinateur. 
 
Ce projet est développé dans le cadre du doctorat de Gabriel BARBOSA DA FONSECA. Il               
s’agit d’une thèse en co-tutelle franco-brésilienne, Gabriel travaillant actuellement en          
France. Il s’inscrit dans le projet Franco-Brésilien “Hierarchical Graph-based Analysis of           
Image, Video and Multimedia Data HIMMD” copiloté par ESIEE Paris. 
 
Présentation générale du projet de recherche. 
Le récent essor de l’apprentissage par réseaux de neurones profonds constitue une            
avancée disruptive en vision par ordinateur [1] permettant de résoudre efficacement de            
nombreux problèmes comme la détection d’objets (une image contient-elle oui ou non une             
instance d’une classe donnée - exemple : une image contient-elle un visage ?) et de leur                
localisation (localiser spatialement dans une image des “boîtes englobantes” contenant les           
instances de la classe recherchée). En revanche, le problème général de la segmentation             
d’images reste difficile malgré les améliorations significatives apportées par l’apprentissage          
profond. Segmenter un objet dans une image consiste à identifier les pixels qui             
correspondent à une instance de la classe recherchée : chaque pixel de l’image doit alors               
être classifié (appartient-il oui ou non à l’objet recherché) et la réponse du classifieur doit               
être spatialement cohérente. Dans de nombreux cas, une supervision par l’utilisateur reste            
nécessaire pour chaque image. Pour cela, une forme de supervision efficace consiste à             
fournir à l’algorithme des exemples de pixels de l’image qui appartiennent à l’objet recherché              
et des exemples de pixels qui ne lui appartiennent pas. Ces exemples sont appelés des               
marqueurs et ils sont fournis au moyen d’interfaces graphiques dédiées (voir Figure 1). En              
général, une procédure interactive permet à l’utilisateur de “raffiner” ou d’éditer les            
marqueurs jusqu’à obtenir un résultat de segmentation satisfaisant [2,3]. Il existe de            
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nombreuses techniques de segmentation marquée reposant notamment sur des algorithmes          
d’optimisation dans les graphes [4]. Ces techniques intègrent des phases d’apprentissage           
de contours et d’attributs régionaux réalisés selon des modèles d’apprentissage machine ou            
profond [5]. 
 

 
Figure 1 - Segmentation supervisée (capture d’écran de [6]) - À gauche : image originale et                
marqueurs (vert et rouge) tracés manuellements ; à droite : résultat de la segmentation.  
 
L’objectif de ce projet est de proposer, d’étudier et d'entraîner des algorithmes pour aider              
l’utilisateur durant une procédure de segmentation interactive en suggérant itérativement          
des marqueurs. Pour cela, les marqueurs suggérés par l’algorithme doivent : 
 

1. être facilement éditables par l’utilisateur qui peut choisir de les refuser ou de les              
accepter partiellement ou complètement ; et 

2. permettre de maximiser le gain de qualité lorsque ces marqueurs sont utilisés en             
entrée de la méthode de segmentation supervisée choisie.  

 
De plus, comme l’algorithme de suggestion est utilisé dans une procédure itérative, il doit              
être capable d’ajuster sa réponse en fonction des interactions précédentes avec l’utilisateur.            
Le problème de l’apprentissage de marqueurs pour la segmentation est étudié dans la             
littérature du domaine (voir par exemple [7]) mais, à notre connaissance, la boucle             
d’interaction entre le modèle d’apprentissage et l’utilisateur n’a pas (ou peu) été prise en              
compte jusqu’alors. 
 
Dans ce projet, nous considérons avec attention les procédures de segmentation marquée            
qui s’appuient sur des hiérarchies de partitions en morphologie mathématique [3]. Ces            
méthodes possèdent de bonnes propriétés théoriques offrant des garanties d’efficacité et de            
robustesse, et ont été employées avec succès dans de nombreuses applications notamment            
dans le domaine du multimédia, de la vision par ordinateur, de la télédétection et de               
l'imagerie médicale et biologique. De plus ces méthodes ont l’avantage d’être simples,            
rapides et intuitives pour la phase d’interaction avec l’utilisateur et d’être compatibles avec             
les modèles d’apprentissages profond [8], permettant dans certains cas d’effectuer un           



apprentissage de bout-en-bout. Nous visons à la fois des avancées méthodologiques,           
théoriques, et expérimentales. Du point de vue méthodologique, nous sommes attentifs à la             
justification de nos méthodes (preuves de programme, convergence des algorithmes          
d’optimisation, analyse de complexité de calcul). Du côté expérimental, une contribution           
possible serait l'intégration d’un module de suggestion de marqueurs dans le logiciel [6] et              
une comparaison quantitative et qualitative avec les méthodes d’apprentissage de          
marqueurs ne prenant pas en compte la boucle d'interaction avec l'utilisateur. 
  
Compétences souhaitées et/ou développées au cours du projet. 
● Analyse d’images 
● Algorithmes de graphes 
● Programmation 
● Bases de l’apprentissage machine et profond 
 
Partenaire international envisagé pour la poursuite en stage.  

● Pontifícia Universidade Católica de Minas Gerais - PUC Minas, Belo Horizonte, 
Brésil 

● Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP, Campinas, Brésil 
● Uppsala University, Suède  
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