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Abstract

Accurate simultaneous semantic and instance segmentation of a plant 3D point cloud
is critical for automatic plant phenotyping. Classically, each organ of the plant is
detected based on the local geometry of the point cloud, but the consistency of the
global structure of the plant is rarely assessed.

In this thesis, we explore the use of two graphs at different scales to segment and
classify 3D plant point clouds. At the point scale, the similarity graph allow sus to
compute geometrical attributes from the spectrum of the graph and to distinguish
between linear organs (main stem, branches, petioles) and two or three-dimensional
ones (leaf blades, apices). At the organ scale, the quotient graph is used to obtain a
detailed classification and correct potential segmentation defects.

We propose a fast and automatic pipeline that integrates knowledge of the structure of
the plant. The method is assessed on both synthetic and real 3D point-cloud data sets
of Chenopodium album (wild spinach) and Solanum lycopersicum (tomato plant).

Keywords : instance segmentation, semantic segmentation, Fiedler vector, quo-
tient graph, phenotyping
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Résumé

L’obtention simultanée d’une segmentation sémantique et par instance de nuages de
points 3D de plantes est une étape indispensable pour le phénotypage automatique de
plantes. Chaque organe de la plante est généralement détecté à partir de la géométrie
locale du nuage de points, mais la cohérence globale de la structure de la plante est
rarement utilisée.

Dans cette thèse, nous explorons l’utilisation de deux graphes à échelles différentes
pour segmenter et classifier des nuages de points de plantes. A l’échelle du point, le
graphe de similarité permet de calculer des attributs géométriques basés sur le spectre
du graphe et de distinguer les organes linéaires (tige principale, branches, pétioles)
des organes à deux dimensions et plus (limbes et apex). A l’échelle des organes, le
graphe quotient est utilisé pour obtenir une classification détaillée et corriger des
défauts potentiels.

Nous proposons ainsi une chaîne de traitement rapide, automatique et intégrant la
structure de la plante. Nous évaluons cette dernière sur des jeux de données de nuages
de points 3D de Chenopodium album (chénopodes blanc) et de Solanum lycopersicum
(plants de tomates).

Mots-clés : segmentation par instance, segmentation sémantique, vecteur de
Fiedler, graphe quotient, phénotypage
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1Introduction

Chaque plante est différente et dispose d’une architecture soit d’une organisation
topologique et géométrique (Godin, 2000) qui lui est propre. L’architecture des plantes a
toujours été d’intérêt dans l’histoire humaine, et notamment pour identifier les plantes
pouvant être mangées, les plantes toxiques ou encore les plantes qui peuvent soigner.
Néanmoins, dans notre contexte actuel, celui du réchauffement climatique et des
bouleversements environnementaux, nous ne pouvons plus nous contenter d’identifier
les espèces présentes dans nos forêts ou dans nos champs. Il est nécessaire de prédire
quelles sont les plantes qui résisteront dans le futur, à de nouvelles conditions, pour
les préserver et encourager leur prolifération (Piao et al., 2019). Aujourd’hui, les
progrès réalisés dans la génétique permettent de déterminer l’ensemble des caractères
génétiques d’une plante, son génotype. Cependant, la connaissance du génotype seul,
ne permet pas d’anticiper la façon dont va pousser une plante dans un environnement
donné. C’est pourquoi, il est nécessaire de déterminer le phénotype d’une plante, soit
son architecture et ses caractéristiques physiques et biologiques dans un environnement
donné. Ainsi, on peut comprendre quels sont les éléments du génotype qui vont
s’exprimer ou non selon l’environnement. Le phénotype d’une plante doit donc pouvoir
être quantifié. On parle de traits phénotypiques pour désigner les traits mesurables
comme les surfaces foliaires ou la taille de la plante. Pour être pertinentes, ces mesures
doivent être effectuées sur un nombre conséquent de plantes. Afin de mesurer ces
traits, il est donc nécessaire de disposer d’outils capables d’effectuer de telles mesures,
sur un grand nombre de plantes.

Une approche largement adoptée consiste à essayer d’acquérir un modèle, une
reproduction informatique de la plante étudiée pour effectuer les mesures sur le modèle
de façon automatique et non pas directement sur la vraie plante ; notamment par
l’utilisation de systèmes d’acquisition sur les plantes qui s’est démocratisé ces dernières
années. Il peut s’agir d’utiliser un smartphone pour identifier une plante rapidement
(Bertrand, 2018) ou d’utiliser des caméras de profondeur pour surveiller la croissance
de plantes dans un champ ou en laboratoire (Chéné et al., 2012). Cette diversité des
systèmes d’acquisition a ouvert la porte à la mesure automatique et sans destruction de
traits caractéristiques des plantes imagées, autrement dit, au phénotypage automatisé
par ordinateur à partir des acquisitions/modèles obtenus. Néanmoins, lorsque les traits
phénotypiques à mesurer sont complexes (surface foliaire, longueur de tige, distance
entre nœuds, etc.), les organes doivent être préalablement correctement identifiés.
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Deux éléments sont nécessaires pour parvenir à mesurer ces traits automatiquement à
partir de l’acquisition réalisée. Premièrement, les modèles doivent être décomposés
en éléments correspondant aux organes de la plante. Deuxièmement, chaque élément
doit être identifié comme l’organe qu’il représente. La première étape est souvent
désignée comme de la "segmentation par instance" et la deuxième étape comme de la
"segmentation sémantique" ou encore de la "classification".

Lorsque les traits à mesurer relèvent de la structure en 3D de la plante (surfaces
foliaires, distance inter nœuds) ; il est préférable de disposer d’une reproduction
informatique en trois dimensions soit d’un modèle 3D. Ces systèmes d’acquisitions
présentent souvent le même modèle 3D en sortie : un nuage de points. Il est possible
de trouver dans la littérature un certain nombre d’approches algorithmiques pour
réaliser une segmentation de nuages de points de plantes. Une méthode très présente
dans la littérature est l’approche basée sur la réalisation d’un squelette. Elle s’effectue
le plus souvent en deux étapes, une étape d’initialisation du squelette, puis une
étape d’amélioration de ce dernier. Ces étapes sont basées sur la topologie et des
aspects géométriques simples de l’objet (Chaudhury et Godin, 2020). Cette approche
présente des difficultés lorsqu’il s’agit de segmenter les feuilles des plantes et surtout
de traiter différents types de feuilles. Parmi les méthodes algorithmiques, on note
qu’il existe également le partitionnement spectral, une approche non spécifique aux
plantes mais qui a fait ses preuves sur cet objet dans la littérature (Hétroy-Wheeler
et al., 2016), de par sa robustesse au bruit. Notre objectif a été de pousser plus en
avant cette approche, en tenant en compte des spécificités géométriques des plantes.
L’architecture des plantes est ramifiée avec de nombreux organes linéaires (tiges
branches pétioles) et des organes surfaciques (limbes). Enfin, on constate l’émergence
des méthodes basées sur l’utilisation de réseaux de neurones. Ces dernières sont basées
sur la géométrie et la topologie générale de la forme de la plante. Elles permettent
d’obtenir des nuages de points classifiés. La qualité de ces méthodes dépend de la
qualité des plantes utilisées dans le jeu de données d’apprentissage.

Les méthodes déjà existantes, qu’elles soient algorithmiques ou à partir de
réseaux neuronaux peuvent présenter des défauts de segmentation qui rendent cette
dernière botaniquement improbable. Par exemple, une partie du nuage peut être
classée en feuille tout en se retrouvant reliée à deux morceaux de pétiole (Turgut
et al., 2022). L’utilisateur de ces méthodes peut s’apercevoir de l’erreur du résultat
immédiatement car il a des connaissances sur la plante étudiée et sait quelles sont les
caractéristiques de chaque organe de la plante (forme, topologie). On peut constater
que la segmentation par instance est très souvent basée soit sur la géométrie locale
de la plante, soit sur les caractéristiques de forme des organes (les feuilles sont de
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tendance planaires, les tiges sont de forme grossièrement cylindrique). A l’inverse,
obtenir une segmentation sémantique nécessite que des classes d’organes aient été
définies (par exemple « tige », « limbe »). Des connaissances de la plante étudiée
sont donc nécessaires. Ces deux tâches peuvent être résolues de façon indépendante.
Néanmoins, il y aurait des avantages à les réaliser de façon simultanée. En effet, les
connaissances disponibles sur la structure générale des plantes peut être utile pour
corriger ou améliorer la segmentation par instance d’une plante.

Dans cette thèse, notre objectif consiste à coupler la segmentation par instance
et sémantique de la plante. Nous souhaitons utiliser des informations géométriques
sur la plante et souhaitons intégrer des connaissances botaniques pour identifier
les organes et également détecter les erreurs de segmentation par instance. Notre
approche utilise deux graphes qui nous permettent d’approcher la segmentation à
deux échelles pertinentes. D’une part, le graphe de similarités nous permet de traiter
la géométrie locale et d’obtenir un voisinage en chaque point du nuage. D’autre part,
nous disposons d’une échelle macroscopique, celle des organes, avec le graphe quotient.
Les nombreux points segmentés dans une même instance sont alors représentés en
un seul nœud du graphe quotient. Beaucoup de travail a déjà été effectué sur la
segmentation par instance et sémantique de nuages de plantes 3D. Néanmoins, les
approches proposées sont souvent limitées en terme d’organes identifiés (par exemple
uniquement les tiges et les limbes), demandent à l’utilisateur d’intervenir et d’interagir
(par exemple : pour créer des jeux de données annotés pour entraîner des réseaux
neuronaux) ou ne garantissent pas que la segmentation obtenue est cohérente d’un
point de vue botanique (par exemple : un limbe ne devrait pas être directement
connecté à la tige principale dans certaines plantes). Nous souhaitons donc proposer
une méthode qui permet de segmenter automatiquement les nuages de points 3D en
instances classifiées correspondant aux organes de la plante avec une garantie globale
que le résultat est botaniquement plausible.

Dans le chapitre 2, nous introduisons les besoins et le vocabulaire propres au
phénotypage de plantes. Nous introduisons quelques notions botaniques nécessaires à
la compréhension de cette thèse, puis nous introduisons la notion de phénotypage,
des raisons qui poussent les biologistes à phénotyper les plantes en grand nombre
aux moyens déployés aujourd’hui pour y parvenir. Nous introduisons également le
contexte du projet ROMI dont cette thèse fait partie et qui a déterminé les variétés de
plantes à l’étude ainsi que la nature des nuages de points 3D sur lesquels nous avons
travaillé. Enfin, dans le chapitre 3, nous faisons un état de l’art de la segmentation,
plus particulièrement des méthodes de segmentation des nuages de points 3D et des
nuages de points 3D de plantes. Nous verrons ainsi que certaines problématiques
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sont communes à tous les types de données et quel que soit l’objet d’étude. Néan-
moins, certaines méthodes ne sont pas adaptées au cadre de notre étude. Nous nous
concentrons sur deux problématiques. La première consiste à trouver des attributs
géométriques discriminants en chaque point du nuage. La deuxième consiste à inté-
grer des connaissances botaniques pour améliorer la segmentation par instance mais
également classifier les points. Le chapitre 4 traite de la première problématique. Nous
nous intéressons au partitionnement spectral des nuages de points. Nous construisons
un graphe de similarité à partir du nuage de points et observons le comportement
d’un vecteur propre particulièrement intéressant pour les plantes, le vecteur de Fiedler.
A partir de ces observations, nous calculons des attributs nous permettant de diffé-
rencier les limbes des tiges et les différents éléments linéaires entre eux. Finalement,
nous proposons l’utilisation de certains algorithmes non supervisés pour l’exploitation
de ces attributs. Néanmoins, on constate que le graphe issu directement du nuage
de points présente des limitations pour l’exploitation de certains attributs. Dans le
chapitre 5, nous changeons d’échelle d’exploitation du nuage de points et construisons
un graphe quotient à partir de la segmentation par instance obtenue dans le chapitre
4. Ce changement d’échelle nous permet également d’introduire des connaissances
botaniques, notamment sur l’architecture attendue des plantes. Ainsi, nous identifions
les différents organes et proposons une approche pour corriger la segmentation par ins-
tance. Enfin, dans le chapitre 6, nous mettons en place une chaîne de traitement grâce
aux outils précédemment introduits. Nous introduisons ensuite des jeux de données
d’évaluation et nous utilisons ces derniers pour quantifier la qualité des segmentation
par instance et sémantique que nous obtenons sur ces trois jeux de données différents
comprenant des tomates, des chénopodes réels et des chénopodes virtuels. D’une part,
nous évaluons la qualité de la segmentation sémantique sur ces trois jeux de données.
Nous évaluons également la qualité de la segmentation par instance sur le jeu de
données constitué de chénopodes réels. D’autre part, nous calculons certains traits
phénotypiques (surfaces foliaires, hauteur de tige) afin de constater que la méthode
nous permet d’obtenir ces traits de façon satisfaisante. Nous concluons alors sur la
chaîne de traitement proposée et sur les avantages et limites de cette dernière.
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2Le phénotypage de plantes

Les plantes sont des organismes vivants qui sont omniprésents autour de nous.
Elles sont indispensables à notre survie, qu’il s’agisse de respirer ou de s’alimenter. Dans
ce chapitre nous proposons de décrire rapidement ce qu’est une plante et comment
elle est organisée. Nous verrons également comment elles sont étudiées à différentes
échelles pour améliorer la compréhension que nous en avons mais également pour
améliorer les choix qui peuvent être faits en agronomie. Enfin, nous détaillerons dans
quel cadre cette thèse évolue et quel est le type de données dont nous disposerons
dans la suite.

2.1 Notre objet d’étude : les plantes

2.1.1 Qu’est-ce qu’une plante?

Le terme plante peut désigner une espèce végétale dans son ensemble ou encore un
végétal de petite taille par opposition à un arbre (Larousse, 2022). En tant que végétal,
il s’agit donc d’un être vivant qui se nourrit principalement voire exclusivement de sels
minéraux et de gaz carbonique. On parle de végétaux chlorophylliens ou végétaux
verts lorsque le végétal absorbe le gaz carbonique et rejette l’oxygène sous l’action de
la lumière, autrement dit, qui réalisent une photosynthèse pour produire leur propre
matière organique.
En terme de morphologie, la majorité des plantes possède des organes différenciés.
Chaque organe est constitué de tissus, autrement dit d’ensemble organisé de cellules
spécialisées. Une plante peut être divisée en deux grands groupes d’organes (Groff et
Kaplan, 1988) : une partie aérienne et une partie souterraine. Ces deux parties sont
en général constituées d’axes organisés en système ramifiés. La partie souterraine est
en général la racine. Elle fixe la plante dans le sol et absorbe l’eau et les sels minéraux.
Dans la suite de cette thèse nous allons nous intéresser aux parties aériennes de la
plante, seules parties visibles.
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2.1.2 Les organes aériens d’une plante

La tige

La tige sert de relais, de passage entre les racines et les feuilles, notamment
dans l’échange de substances chimiques. On désigne souvent par tige principale, la
première tige issue de la germination de la graine (Groff et Kaplan, 1988). Lorsque
des organes latéraux tels que les rameaux et les feuilles démarrent de la tige, ce point
de départ est appelé un nœud (Barthélémy et Yves Caraglio, 2007). La tige est
donc constituée de nœuds et d’entre-nœuds (visibles en figure 2.3B)). Chaque axe
d’une plante est construit par un bourgeon qui se situe à l’extrémité de cet axe. Au
cours de sa croissance, ce bourgeon va produire des bourgeons latéraux séparés par
des segments de tige (entre-noeuds). Ces bourgeons latéraux pourront à leur tour
rentrer en croissance et construire des axes latéraux attachés à l’axe original. Ainsi un
bourgeon produit en général de proche en proche tout un système ramifié d’axes.

Les feuilles

Une feuille est caractérisée morphologiquement par sa forme aplatie, souvent
à symétrie bilatérale. C’est l’organe indispensable permettant la photosynthèse de
la plante mais également la transpiration (évaporation de l’eau). Une feuille peut
être décrite avec beaucoup de précision et il existe tout un vocabulaire adapté à la
caractérisation d’une feuille, notamment détaillé par Ellis et al., 2009. Nous allons
en extraire ici les caractéristiques les plus indispensables pour la compréhension de la
suite.

Figure 2.1: Schéma d’une feuille simple pétiolée (Extrait de Thebault, 2022)

Il existe trois grands types de feuilles :

• Les feuilles simples pétiolées : comme indiquée en Figure 2.1, cette feuille sera
composée d’un limbe (Partie principale, élargie et étalée, généralement riche en
chlorophylle, de la feuille, Larousse, 2022), d’un pétiole (Partie de la feuille,
généralement rétrécie, qui unit le limbe à la gaine, Larousse, 2022) et en général,

6 Chapitre 2 Le phénotypage de plantes



on observe un bourgeon à sa base (bourgeon axillaire). On peut observer ce type
de feuilles sur les groseillers, menthes des champs, basilics sacrés ou encore les
chénopodes blancs qui seront utilisés dans cette thèse.
• Les feuilles simples sessiles ou apétiolées : on n’observe aucun pétiole avec ce
type de feuille. Le limbe est directement attaché à la tige. C’est le cas du pourpier
potager ou du millepertuis.
• Les feuilles composées : elles comprennent des stipules (feuilles réduites à la
base du pétiole), d’un pétiole souvent ramifié et de folioles (voir feuilles pennées
par exemple sur la Figure 2.2). Si on constate un bourgeon à la base d’un pétiole,
il s’agit d’une feuille entière. S’il n’y a pas de bourgeon, le pétiole fait partie
d’une foliole. C’est le cas des plants de tomates que l’on verra dans cette thèse
ou encore de la reine des prés.

On distingue au sein de ces trois grands types de feuilles des formes de feuilles
variées, voir figure 2.2. Les limbes peuvent être très allongées comme les feuilles
lancéolées ou falciformes par exemple ou encore être très circulaires comme les
feuilles peltées. On note également que si deux feuilles peuvent avoir la même forme
générale, il est possible que leur bordure soit différente. Ainsi la géométrie d’une feuille
à bordure entière n’est pas la même que celle d’une feuille à bordure épineuse.

Figure 2.2: Quelques différentes formes de feuilles et les différents types de bordures. Extrait
de Fortier, 2022 disponible à l’adresse https ://www.aquaportail.com/definition-
3775-feuille.html.
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Les fleurs et fruits

Toutes les plantes ne font pas de fleurs. Parmi les spermatophytes (plantes pro-
duisant des graines), c’est le sous-embranchement des angiospermes qui est caractérisé
par la présence de fleurs qui se transformeront en fruits. On parle d’inflorescence
(Bell, 1991) pour désigner un ensemble de fleurs, voisines les unes des autres et à
leur mode de groupement.

2.1.3 Comment pousse une plante?

Figure 2.3: Le processus de pousse d’une plante. Extrait de Barthélémy et Yves Caraglio,
2007. (A) On voit sur ce schéma un méristème protégé par un bourgeon. Des
feuilles sont générées. La cataphylle est une feuille dont l’objectif n’est pas la
photosynthèse mais est utilisée pour une autre fonction dans la plante. Dans le cas
présent, la cataphylle protège le bourgeon. (B) Ce méristème est désigné comme
apical car sur la partie la plus haute de la plante. Il contribue donc à sa croissance
en hauteur. Les notions de nœuds et entre nœuds sont également illustrées sur la
tige de la plante.

Une plante est un organisme dynamique en constante croissance. Au fur et à
mesure de la pousse de la plante, on peut voir les feuilles se positionner d’une certaine
façon sur la tige ou une branche. Les positions relatives des feuilles sur une plante a
un effet direct sur la façon dont elle capte le soleil. La phyllotaxie est le terme utilisé
pour désigner cet ordre d’implantation des feuilles (Bell, 1991). Certaines de ces
dispositions possibles sont illustrées en Figure 2.4.

La plante s’accroit et prend forme. Cette croissance est marquée également par
la perte et la croissance de nouveaux organes (Barthélémy et al., 1997). On peut
donc voir apparaître des organes temporaires de la plante comme les cotylédons ou
des zones de croissances comme les apex. Les cotylédons sont les petites feuilles qui
naissent directement de la graine de la plante. Parmi les plantes angiospermes, on
peut distinguer deux grands types d’architecture de plantes dès le stade de plantule
(début de germination) : les monocotylédones et les dicotylédones. Ces architectures
se distinguent par le nombre de cotylédons. Les monocotylédones disposent d’un
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Figure 2.4: Les différentes dispositions des feuilles sur une tige (Bell, 1991). (a) monostique
(b) monostique spiralée, (c) distique, (d) distique spiralée, (e) tristique, (f) tristique
spiralée, (h) alterne spiralée ou hélicoïdale, (i) opposé, (j) opposé décussé, (k)
opposé spiralé, (l) verticillée). Extrait de Bell, 1991.

cotylédon au stade de plantule et ne développent pas de tiges ramifiées mais des
feuilles simples apétiolées (par exemples les bananiers, orchidées ou encore les joncs).
Les dicotylédones présentent deux cotylédons. Ces cotylédons peuvent être amenés à
disparaitre ou à rester à la base de la tige de la plante. Dans le cas des chénopodes et
des plants de tomates que nous verrons par la suite, ils tendent à rester par exemple.

Si les cotylédons sont essentiels au stade de plantule de la plante, la génération de
nouveaux organes est un processus initié par le méristème de la plante. Le méristème
est un groupe de cellules indifférenciées (Barthélémy et Yves Caraglio, 2007,
Barlow, 1989). Chaque axe linéaire de la plante portant des feuilles se termine par
un méristème apical. La croissance peut donc se faire en hauteur mais également
latéralement. Le méristème est souvent protégé dans un bourgeon. Lorsque l’on parle
d’apex chez un végétal, on peut vouloir désigner l’extrémité d’une tige, d’une racine ou
encore d’une feuille. Lorsque de nouveaux organes sont générés grâce à un méristème,
notamment des feuilles, il se peut qu’ils soient difficiles à différentier les uns des autres
initialement. On parle d’apex caulinaire pour désigner cette zone et l’apex le plus
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haut dans la plante est parfois désigné par le terme d’apex apical (Barlow, 1989).
De façon générale et pour la suite, on désignera par apex les ensembles de feuilles
et entre-noeuds qui n’ont pas terminé leur croissance et sont difficiles à différencier
car les pétioles ne se sont pas formées ou que les entrenoeuds ne se sont pas encore
allongés.

2.2 Le phénotypage

2.2.1 Qu’est-ce que le phénotypage?

La sélection de plantes, cultures capables de résister à certaines maladies ou aux
changements climatiques en cours est un enjeu crucial pour assurer notre sécurité
alimentaire. Aujourd’hui, l’exploitation de la génétique est une opportunité importante
dans l’amélioration des cultures (Rebetzke et al., 2019, Furbank et Tester, 2011).
Afin de comprendre la façon de pousser et l’architecture des plantes, beaucoup de
recherches se sont donc portées sur la détermination et la manipulation du génotype
des plantes, autrement dit de l’ensemble des caractères génétiques d’une plante. Les
technologies traitant de la génomique des plantes se sont fortement développées
(L. Li et al., 2014). Cependant, connaitre le génotype d’une plante ne suffit pas à
comprendre son fonctionnement. En effet, plusieurs individus disposant du même
génotype soumis à des conditions environnementales différentes pourront grandir
avec des caractéristiques différentes (Tardieu et al., 2017). Si l’on souhaitait par
exemple sélectionner les individus les plus intéressants dans un environnement donné,
il faudrait alors étudier son phénotype, autrement dit l’expression visible des gènes de
cet individu. Plus précisément, le phénotype est défini comme étant l’ensemble des
caractères physiques et biologiques d’un individu. On ne cherche pas simplement à
déterminer le phénotype d’un individu donné mais plus généralement son phénome,
soit l’ensemble des phénotypes que l’on peut observer chez cet individu. L’étude de ce
phénome est appelée phénomique. On comprend que le phénotypage, c’est-à-dire la
détermination du phénotype d’un individu, pour être pertinent doit être effectué sur
un grand nombre d’individus et donc à haut rendement (Furbank et Tester, 2011).
Autrement dit, toute mesure qui sera prise doit pouvoir être stockée et à disposition
pour étude (Song et al., 2021).

Lorsque l’on s’intéresse aux plantes, on peut observer ce phénotype à différentes
échelles : à l’échelle des cellules, des organes, de la plante entière ou encore de sa
canopée (Tardieu et al., 2017). La figure 2.5 extraite de Zhao et al., 2019 présente
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ces différentes échelles d’observation possibles d’une plante sous la forme d’un schéma.
On comprend que de l’échelle d’étude va découler la possibilité d’étudier certains traits
phénotypiques (caractères observables du phénotype) que Zhao et al., 2019 classe ici
dans plusieurs catégories différentes. On distingue deux grands types de traits phéno-
typiques. Les traits internes à la plante vont comprendre les aspect physiologiques de
la plante comme les variations d’eau dans les cellules en fonction du temps et des traits
structurels comme le taux de croissance à l’échelle cellulaire. Les traits externes à la
plante peuvent être morphologiques (volume de la plante, distances inter-nœuds) ou
relatifs à la performance (quantité de fruits ou de graines par exemple). On rencontre
également les termes micro (Huan et al., 2021, Branch et Hammons, 1983) et macro
phénotypage (Vijayarangan et al., 2018) pour désigner les traits qui relèvent des
cellules de la plante d’une part, et les traits à l’échelle de la plante entière et dans le
domaine du visible d’autre part.

Figure 2.5: Schéma des interactions génotype-phénotype-environnement et des différentes
échelles d’observation possibles de la plante (Extrait de Zhao et al., 2019)

Il est possible que l’on ait besoin de mesurer des traits caractéristiques à diffé-
rentes échelles de chacune de ces plantes. On comprend qu’il est nécessaire de faire
appel à des techniques d’imagerie qui seront adaptées aux traits que l’on souhaite ob-
server. En fonction des traits à l’étude, différents systèmes d’imagerie sont aujourd’hui
utilisés et ont été répertoriés dans (L. Li et al., 2014). Les capteurs sont variés et vont
de simples appareils photos à des caméras infra-rouges, des détecteurs de CO2 ou
encore des systèmes d’imagerie à résonance magnétique. Il est fréquent que plusieurs
traits qui ne nécessitent pas les mêmes techniques aient à être mesurés en même
temps. On voit donc l’apparition de plateformes de phénotypage. Ces plateformes
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vont embarquer différents types de capteurs et avoir des formes variées en fonction
de l’environnement dans lequel elles sont mises en place. La figure 2.6 présente les
différentes échelles de travail et les différents environnements d’intérêt dans le phéno-
typage de plantes. L’étude peut avoir lieu à l’échelle d’une plante dans un laboratoire,
à une échelle réduite dans une serre (<10 000 plantes), dans un champ expérimental
( > 10 000 plantes) ou dans un champ à grande échelle (Paulus, 2019). Song et al.,
2021 présente également les outils qui doivent être à disposition pour le traitement
des données comme les serveurs et la préparation des plantes (sol, obtention des
graines, etc).

Figure 2.6: Les différents environnements de phénotypage et d’acquisition des données. Ex-
trait de Song et al., 2021. L’environnement de phénotypage doit s’adapter selon
les traits mesurés, les traits microscopiques, à l’échelle des cellules seront observés
dans un laboratoire. Les traits macroscopiques peut être mesurés dans une serre,
un champ expérimental ou un champ de cultures.

Comparé aux technologies d’imagerie capables de travailler sur la plante dans
son entièreté, on constate que ce qui est appelé "micro-phénotypage" (Zhao et al.
2019) à l’échelle des cellules de la plante est difficile à l’heure actuelle et passe très
souvent par une étude destructive de la plante, alors que le macro-phénotypage est de
plus en plus possible sans destruction de la plante. En macro-phénotypage, il devient
donc possible d’observer la même plante à plusieurs temps de croissance différents.
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Le phénotypage est donc un sujet vaste auquel on peut encore ajouter les diffi-
cultés liées à la variabilité des espèces de plantes notamment dans leurs formes de
feuilles ou leur façon de pousser. Un plant de maïs ne pousse pas comme un plant de
tomate par exemple, la taille d’un plant de maïs est plus conséquente, ses feuilles sont
très allongées et cachent très longtemps l’épi. Les mesures des traits phénotypiques
ne peuvent donc pas s’effectuer de la même manière d’une plante à l’autre.

2.2.2 Modéliser des plantes pour mesurer des traits
macroscopiques 3D

Parmi tous les traits phénotypiques macro mesurables, on distingue des traits
qui relèvent de la forme tridimensionnelle de la plante (surfaces des limbes, longueur
des branches ou des pétioles par exemple). Comme mentionné notamment dans
Chaudhury, Ward et al., 2018, on notera que beaucoup de ces traits géométriques
ont été longtemps calculés à partir d’images 2D, particulièrement des photographies.
Un grand pan de la littérature est donc dédié à l’exploitation de données 2D en
phénotypage (Spalding et Miller, 2013, un exemple : Augustin et al., 2016).
Néanmoins, les techniques d’imagerie purement 2D ont des limitations sur certains
traits phénotypiques d’intérêt. Par exemple, lorsque l’on calcule la surface d’un limbe
à partir d’une image 2D, on ne peut pas considérer la courbure du limbe, c’est-à-dire
le fait que ce limbe ne se trouve pas sur un seul plan de l’espace. On obtient donc
une surface qui peut être très différente de la surface réelle. Lorsque l’on souhaite
mesurer des traits 3D sur des plantes en laboratoire, il est donc préférable de disposer
d’un modèle en trois dimensions de la plante pour extraire ce type d’informations.
Un modèle 3D peut être obtenu grâce à différentes techniques qui vont dépendre de
l’échelle d’étude comme abordé précédemment en figure (2.6).

Les différentes méthodes d’acquisition pour obtenir un modèle 3D de plante
sont présentées notamment dans Narvaez et al., 2017, Perez-Sanz et al., 2017, Z.
Li et al., 2020 et Paulus, 2019. On distingue deux grandes catégories de méthodes
d’acquisition selon la classification de Paulus, 2019 présentée en figure 2.7 en fonction
de la source de rayonnement utilisée. Les méthodes dites "passives" regroupent les
méthodes qui utilisent uniquement le rayonnement émis par l’objet observé dans son
environnement ou le rayonnement solaire réfléchi par l’objet pour l’acquisition. Les
méthodes dites "actives" émettent un rayonnement et observent la réaction de l’objet
à ce rayonnement.
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(a) Classification hiérarchique des méthodes d’acquisition 3D présentant en couleur les mé-
thodes les plus adaptées pour le phénotypage de plantes. Extrait de Paulus, 2019.

(b) Les différences entre les méthodes d’acquisitions adaptées au phénotypage de plantes.
Les intervalles de prix sont représentés comme suit : e< 1000 Euros, ee< 10 000 Euros,
eee> 10 000 Euros. Les valeurs en sortie sont des nuages de points décrits par des
coordonnées XYZ, pour lesquelles on obtient parfois une mesure d’intensité (I) ou de
couleur (RGB). Extrait de Paulus, 2019.

Figure 2.7: Bilan des méthodes d’acquisition disponibles pour obtenir un modèle 3D de plante
adapté au phénotypage de traits caractéristiques macroscopiques telles que la
surface foliaire, les distances entre nœuds ou encore la hauteur de tige.

On constate que toutes ces techniques résultent dans la production d’un nuage
de points, soit un jeu de coordonnées en trois dimensions. On note néanmoins que les
points du nuage sont parfois augmentés d’une valeur supplémentaire : une intensité
(I) ou des couleurs (RGB) (figure 2.7 b)). En effet, tous les modèles en sortie de ces
techniques ne se valent pas. Paulus, 2019 compare et classe ces différentes méthodes
d’acquisition permettant aujourd’hui d’obtenir un modèle de plante sur lequel il est
possible de mesurer des traits phénotypiques 3D (figure 2.7). Il souligne notamment
l’importance de la résolution du modèle pour la mesure de certains traits. Si le modèle
n’est pas suffisamment résolu, certains traits comme la surface des limbes par exemple
peut être mal évaluée. La précision des traits mesurés est entièrement dépendante de
la précision du modèle 3D obtenu. La comparaison des coûts d’acquisition des types
de plantes a également été réalisée. Les coûts sont très variables, allant de moins
de 1000 euros à plus de 10 000 euros. En résumé, le choix du type d’acquisition
dépend de plusieurs facteurs : la quantité de plantes à scanner, le cadre d’acquisition,
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la vitesse d’acquisition et la précision nécessaire pour le trait phénotypique à mesurer
vont déterminer la résolution à atteindre et le coût d’investissement.

2.3 Le phénotypage dans le projet ROMI

Le phénotypage est un sujet complexe dont les problématiques sont multiples.
Le cadre dans lequel notre travail et cette thèse se situe est celui du projet ROMI
(RObotics for MIcrofarms).

2.3.1 Présentation du projet ROMI

On observe aujourd’hui en Europe l’augmentation de ce que l’on appelle des
micro-fermes. Ces fermes peuvent être trouvées dans des zones rurales mais égale-
ment péri-urbaines voire des zones complètement urbanisées. Elles ont des surfaces
comprises entre 1000 m2 et 5 hectares et favorisent la variété des cultures, notam-
ment pour éviter l’usage de pesticides. En effet, les productions des micro fermes
sont biologiques. Ces micro-fermes sont très productives et viables économiquement
(exemple de Carné-Carnavalet, 2020). Dans ce type de fermes, de par la surface
limitée d’exploitation et la diversité des cultures, beaucoup de tâches doivent être
effectuées à la main, notamment le désherbage.

Le projet ROMI est un projet de recherche "Research In Action" (RIA) de quatre
ans financé par l’union Européenne dans le cadre du plan Horizon 2020 (H2020, 1er
novembre 2017 - 31 juillet 2022). Ce projet s’inscrit dans une politique de promotion
d’une agriculture locale, durable et à l’échelle humaine. L’objectif est, à court terme, de
développer des outils libres et abordables pour l’exploitation des micro-fermes. Deux
solutions ont été développés dans ce sens. Le premier est désigné comme le tableau de
bord de l’agriculteur. Il est constitué d’une part d’un outil cartographiant l’exploitation
et permettant l’identification de chaque plant de culture (le "cable bot"), d’autre part
d’un outil permettant une analyse automatique des images obtenues et l’obtention des
courbes de croissance c’est-à-dire un outil complet de suivi des cultures. Le deuxième
outil a été nommé le rover de désherbage. Il s’agit d’un outil permettant de désherber
automatiquement autour des plants de culture en remuant la surface du sol de façon
à ce que les mauvaises herbes ne s’y enracinent pas.

A long terme, le projet s’inscrit également dans le développement d’outils de
recherche et des moyens de quantifier précisément l’architecture des plantes. Les
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données collectées doivent pouvoir servir à reconnaître les plantes, étudier leur déve-
loppement, caractériser leur état de santé ou leur âge, etc. L’objectif est notamment
de fournir aux chercheurs en biologie un outil automatique permettant de ne pas
effectuer toutes les mesures de traits phénotypiques à la main. En effet, pour mesu-
rer la hauteur de la tige ou les distances inter nœuds sur une plante à l’étude, les
biologistes doivent mesurer à la main ce qui est très fastidieux quand ce n’est pas
destructif (exemples d’études avec protocoles de mesures à la main : Ragni et al.,
2008, Peaucelle et al., 2007, Besnard, 2011). Pour répondre à ce besoin, les outils
développés doivent être abordables pour les laboratoires de recherche, donc de coût
modéré. Ils doivent également être capables de reproduire la précision des mesures à
la main obtenues dans la littérature.

Les outils développés au sein du projet ROMI dans cette optique sont l’imageur
de plantes et l’interpréteur de plantes. Le premier outil permet d’acquérir des données
à partir des plantes en utilisant un appareil photo monté sur un bras robotisé. Le
deuxième outil regroupe tous les outils informatiques de reconstruction et d’analyse
de ces images pour aller jusqu’à l’extraction de traits phénotypiques. Un autre outil a
également été développé dans le projet ROMI permettant non pas d’imager des plantes
réelles mais d’obtenir des nuages de points à partir de plantes virtuelles développées
grâce aux L-systèmes et au logiciel L-Py (Boudon et al., 2012). Le Virtual Plant Imager
permet de prendre des images de ces modèles virtuels et d’obtenir un nuage de points
à partir de poses de caméra simulées, selon la méthode décrite dans Chaudhury et al.,
2020.

2.3.2 L’imageur et l’interpréteur de plantes ROMI

Étant donné les pré-requis du projet ROMI, la photogrammétrie a été choisie
pour créer un nuage de points 3D de la plante qui soit exploitable à un coût raisonnable
(voir la figure 2.7 b)).

Ce robot de phénotypage est équipé d’une caméra Sony RX0 RGB (1920 x 1060
pixels). La caméra est fixée à un CNC (Computer Numerical Control) combiné à
un bras avec support inclinable. L’ensemble a pour support un cadre en aluminium.
L’intérieur du cadre a été tapissé d’un tissu noir pour obtenir un meilleur contraste
entre l’arrière plan et la plante modélisée. La scène est éclairée grâce à une lampe LED.
Les images sont transmises à un ordinateur disposant du logiciel de traitement via
une interface WIFI. L’utilisateur place la plante à étudier dans le scanner et lance le
protocole d’acquisition. L’appareil photo se déplace automatiquement autour de l’objet
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(a) Modèle 3D de l’imageur ROMI. (b) Photographie de l’imageur ROMI.

Figure 2.8: Plateforme de l’imageur ROMI. Le scanner est composé d’un cadre en aluminium,
d’un CNC combiné à un support inclinable et d’un appareil photo. Extraits de
https ://romi-project.eu/

et prend 72 photographies (protocole non-optimisé pour le moment). Ces images sont
chargées dans le jeu de données central.

Les nuages de points 3D sont ensuite reconstruits à partir de cet ensemble de
photographies grâce à l’interpréteur ROMI et selon la méthode décrite dans Wintz
et al., 2018. Cette reconstitution passe d’abord par l’estimation des poses de l’appareil
photo à partir des images obtenues. Les orientations internes et relatives de l’appareil
photo sont effectuées en même temps via un algorithme d’ajustement des faisceaux.
Les paramètres de calibration intrinsèques de l’image sont utilisés pour corriger les
déformations liées à la forme et au positionnement de la lentille. Les images (toujours
en 2D) sont ensuite segmentées. Les parties sombres de l’image qui représentent
le drap sombre entourant l’appareil sont détectée dans l’image en appliquant un
masque binaire. Les images sont alors en noir et blanc et cela permet de ne récupérer
que la plante dans l’image, qui ne sera représentée que par des pixels blancs. Pour
reconstruire l’image en 3D à partir des images 2D filtrées la technique de l’enveloppe
visuelle de Laurentini, 1994 a été utilisée. Le résultat est un modèle constitué de
voxels qui est par la suite converti en nuage de points.

2.3.3 Plantes à l’étude, données et mesures en sortie

Les nuages de points issus du pipeline ROMI, de par l’étape de voxelisation
sont des nuages dont les points sont disposés sur une grille régulière (voir l’exemple
en figure 2.9). De plus, les nuages de points ne disposent pas d’une valeur RGB en
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Figure 2.9: Spécimen de chénopode pour tests. La photographie représente la plante dans le
robot au moment de l’acquisition. C’est une des images utilisées pour la recons-
truction du modèle 3D présenté à droite. Le nuage de points est coloré de façon
aléatoire en fonction de l’indexe des points pour obtenir un résultat plus lisible
visuellement. Ce nuage est constitué de 55 918 points.

Figure 2.10: Spécimen de chénopode virtuel pour tests. L’image de gauche présente la plante
générée dans L-Py. A droite le nuage de points généré à partir de ce modèle. Il
est possible de transférer des informations du modèle sur les points du nuage.
Les éléments sont donc ici colorés en fonction de trois classes sémantiques, en
vert les limbes, en bleu les pétioles et branches, enfin en rouge la tige principale.
Ce nuage de points issu d’une plante virtuelle est constitué de 10 000 points.

chaque point car cette valeur n’est pas conservée de par l’utilisation d’un filtre lors
de la segmentation des images 2D. La densité de ces nuages est donc constante.
La résolution du nuage dépend des paramètres d’entrée de la chaîne de traitement
de reconstruction et notamment de la taille des voxels utilisés lors de la dernière
étape. Avec l’appareil photo utilisé dans l’imageur ROMI, il est possible d’atteindre
une distance entre les points inférieure à 1 mm. A l’inverse, les nuages de points issus
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de l’imageur virtuel ont des points irrégulièrement répartis. La distance entre points
dépend entièrement du nombre de points demandé par l’utilisateur en entrée. Nous
nous en sommes tenu à des valeurs autour de 10 000 points pour les nuages générés
dans ce projet. Un exemple de ce type de nuage est présenté en Figure 2.10.

Deux espèces ont été modélisées dans le projet, que ce soit à partir de plantes
réelles ou virtuelles. Il s’agit de l’Arabidopsis thaliana et du chénopode. L’Arabidopsis
thaliana ou arabette des dames (que l’on nommera parfois simplement arabette dans
la suite) est une petite plante considérée comme une mauvaise herbe. Elle a un cycle
de vie rapide ; il faut 6 semaines à une graine d’arabette pour grandir et produire
d’autres graines. Ce cycle de vie rapide combiné à un génome petit fait qu’elle a
été très étudiée et est depuis 1998 un organisme modèle de référence en recherche
biologique et génétique (Wienkoop et al., 2010, Meyerowitz, 1987). Il s’agit de la
première plante dont le génome a été séquencé. Il est donc très intéressant de pouvoir
déterminer l’ensemble de son phénotype architectural automatiquement. Un exemple
d’Arabidopsis et de ses modèles associés est présenté en figure 2.11.

Figure 2.11: A gauche, une photographie d’Arabidopsis utilisée pour la reconstruction du
modèle 3D présenté à sa droite. Le nuage de points obtenu est à nouveau
coloré grâce aux numéro de points pour plus de lisibilité. Ce nuage de points
est constitué de 4440 points. Enfin à droite, un nuage de points d’Arabidopsis
obtenu à partir d’un modèle virtuel est présenté. Il est constitué de 8190 points.
On a également pu obtenir une classification sémantique en trois classes, bleue
la tige principale, rouge les pétioles, vert les siliques.
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Le Chenopodium album (ou chénopode) est une plante considérée en occident
comme une mauvaise herbe et également hautement indésirable dans les cultures.
Elle est néanmoins cultivée d’autres pays du monde pour ses vertus médicinales et
alimentaires (Poonia et Upadhayay, 2015). En plus de son intérêt agronomique (que
ce soit pour le désherbage ou la culture), cette plante présente des caractéristiques et
une forme bien différente de l’arabette ce qui présente un intérêt pour s’assurer de la
robustesse des algorithmes. Des exemples de chénopodes sont présentés en Figures
2.9 et 2.10.

De façon générale, ces deux plantes sont de petites plantes ramifiées appartenant
aux angiospermes dycotylédones. Les nuages de points sont acquis à un stade de
croissance relativement jeune de façon à ne constater aucune occultation dans le
nuage de points, nous ne traitons pas des problématiques d’organes qui viendraient
cacher d’autres organes de la plante. Les fleurs sont donc absentes des nuages. On
notera néanmoins que l’on s’intéresse aux plantes lorsque les premières feuilles sont
apparues et non pas à leur stade de plantule où seuls les cotylédons de la plante sont
visibles. On retrouve sur les deux modèles deux cotylédons à la base du nuage de
points. L’ensemble des caractéristiques de développement d’intérêt dans l’étude sont
présentés dans le Tableau 2.1.

Tige Feuilles Fleurs Fruits

Chenopodium
album

Anguleuse, simple
ou ramifiée

Feuilles inférieures
opposées à limbe entier,
ovales.
Feuilles supérieures
sont alternes et proches
d’une forme lancéolée.

Petites, verdâtres,
groupées en glomérules
(inflorescence composée
d’un ensemble dense de
fleurs sessiles)

Petits fruits ne contenant
qu’une seule graine.

Arabidopsis
thaliana

Simple ou ramifiée,
peu feuillée

Feuilles inférieures
sont disposées en rosette ;
feuilles obovales, dentées.
Feuilles caulinaires sont
souvent peu nombreuses,
sessiles, elliptiques,
lancéolées.

Petites, blanches en
grappes. Siliques grêles et dressés.

Table 2.1: Tableau décrivant certaines des caractéristiques de l’Arabidopsis thaliana et du
Chenopodium album à l’âge adulte. Données synthétisées à partir de INRA, 2000.
Les informations sur les organes qui ne nous intéressent pas dans cette étude ont
été grisées.

2.4 Conclusion

Les nuages de points qui seront utilisés dans la suite sont issus du projet ROMI
et donc de cette chaîne de traitement. Une fois les nuages de points obtenus, l’objectif
est de pouvoir mesurer des traits phénotypiques sur ces modèles de plantes. On citera
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notamment par exemple dans le cadre de ce projet : les distances inter nœuds, les
angles d’embranchement des pétioles/branches avec la tige, les surfaces des limbes,
la hauteur de la tige. Certains de ces traits (surface et hauteur de tige) ont été
mesurés à l’issue de la segmentation réalisée dans cette thèse dans le chapitre 6. On
notera que Paulus, 2019 distingue deux grandes catégories de traits phénotypiques
géométriques de la plante : les complexes et les non complexes. En effet, certains
traits comme le volume de la plante ou sa hauteur sont des traits non complexes car ils
peuvent s’obtenir directement à partir du nuage de points. Les traits à l’étude dans le
projet, à l’inverse, sont qualifiés de complexes, car pour pouvoir effectuer les mesures
mentionnées, il faut avoir pu localiser et identifier certains organes de la plante dans
le modèle. Il apparait donc comme nécessaire de pouvoir segmenter et classifier les
nuages de points de plantes.
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3Segmentation automatique de
nuages de points : état de l’art

Ce chapitre a pour objectif de comprendre quelles sont les différentes approches
possibles pour la segmentation de nuages de points 3D de plantes et quelles sont
les difficultés majeures que l’on peut rencontrer dans ce domaine. Pour y parvenir,
nous allons tout d’abord aborder la segmentation d’un point de vue général, puis nous
nous intéresserons aux méthodes particulièrement utilisées pour les nuages de points.
Enfin, nous nous intéresserons à la segmentation de nuages de points de plantes et ce
que la connaissance préalable de l’objet d’étude peut apporter à la problématique de
segmentation et de classification.

3.1 Généralités sur la segmentation

La segmentation consiste à partager, diviser ou encore couper en segments des
objets (Larousse, 2022). De façon générale, la réalisation d’une segmentation de
données est exécutée comme indiqué en Figure 3.1. Une généralisation de cette
action de segmentation est disponible dans Jain et al., 1999 et est résumée ici. Les
données à segmenter sont composées d’éléments communément désignés comme
des vecteurs caractéristiques ou des observations (ou encore des motifs). Un vecteur
caractéristique x est composé de plusieurs attributs xi tels que x = (x1, x2, ..., xd).
Dans la première étape présentée en figure 3.1, on cherche d’abord à isoler parmi les
attributs disponibles ceux qui sont d’intérêt pour la différentiation des observations
et donc pour la segmentation. Il peut également arriver que l’on génère/calcule de
nouveaux attributs. Une notion de similarité ou proximité est introduite dans la
deuxième étape. Il s’agit le plus fréquemment de la définition d’une distance entre
chaque observation qui s’obtient à partir des attributs. L’étape de segmentation peut
alors être effectuée avec un très grand nombre d’algorithmes disponibles et s’appuie
sur la notion de similarité qui a été définie. En sortie, la segmentation peut être stricte
(la donnée est divisée en différents groupes d’observation ("clusters"), ou instances)
ou floue (chaque observation peut appartenir avec des degrés de confiance différents
à chaque segment).
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Figure 3.1: Chaîne de traitement générale pour une segmentation de données. Extrait de Jain
et al., 1999.

Une fois les groupes réalisés, il est nécessaire d’évaluer leur qualité. On distingue
trois grandes catégories d’évaluations (Jane et Dubes, 1998) :

• L’évaluation externe où les groupes obtenus sont comparés à des groupes de
référence, ceux que l’on aurait souhaité obtenir sur les données. Cette évaluation
nécessite de disposer d’une segmentation de référence sur ces données.
• L’évaluation interne où les groupes obtenus sont évalués selon des critères
intrinsèques aux données. Ces critères sont souvent statistiques. On distingue
l’évaluation de la similarité des observations au sein même du groupe (distance
intra-groupe) et la dissimilarité, soit la différence entre les observations de
différents groupes (distance inter-groupes).
• L’évaluation relative où deux segmentations différentes sont obtenues et compa-
rées sur les mêmes données. Les mérites et défauts de chacune sont caractérisés.

De façon générale, Estivill-Castro (2002) montre la diversité des algorithmes
existants pour la segmentation dans la littérature et la difficulté que l’on peut avoir
à harmoniser les appellations et les méthodes. En effet, la façon dont on approche
une segmentation dépend directement de la nature des données que l’on traite et des
représentations dont on en dispose. C’est pourquoi nous allons nous concentrer dans
la suite sur la littérature autour de la segmentation de l’objet qui nous intéresse, le
nuage de points 3D. Nous reprenons le vocabulaire utilisé notamment dans Grilli
et al., 2017, associé à la télédetection, et donc des références qui vont suivre.

3.2 La segmentation de nuages de points 3D

Les nuages de points 3D peuvent se définir comme de simples ensembles discrets
de points, autrement dit de listes de triplets de coordonnées. Lorsqu’un tel ensemble
de points modélise un objet réel, on peut considérer que le nuage de points est
un échantillonnage de la surface de l’objet (Berger et al., 2017). En fonction de
la façon dont a été acquis ce nuage et de la nature de l’objet, le nuage de points
peut présenter des défauts voire des caractéristiques différentes (voir section 2.2.2 et
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figure 2.7b)). On ajoutera également que le type de défauts du nuage varie selon la
méthode d’acquisition et le traitement qui auront été utilisés (Berger et al., 2017).
La segmentation du nuage de points ne sera alors pas abordée de la même façon et
c’est ce que nous allons voir dans les algorithmes de segmentation de nuages de points
existants.

On distinguera dans cette partie et dans la suite deux types de segmentation. La
segmentation par instance consiste à regrouper les observations dans un ensemble de
groupes ou d’instances. Dans le cadre des nuages de points de plantes, il s’agit d’associer
chaque point du nuage à un élément d’un ensemble P = {organ1, organ2, ..., organp}.
Chaque instance est un organe de la plante. La segmentation sémantique, égale-
ment appelée classification, est définie comme l’action de distribuer par classes, par
catégories (Larousse, 2022). On souhaite donc que chaque instance soit nommée.
La segmentation sémantique nécessite de connaître l’objet sur lequel on travaille
afin de pouvoir définir correctement les classes. Dans le cadre des nuages de points
de plantes, il s’agit d’associer chaque point du nuage à un élément de l’ensemble
C = {limbs, apices,mainstem, petioles, branches}.

Nous disposons d’articles d’état de l’art très complets regroupant les différents
algorithmes de segmentation de nuages de points. L’article récent de Xie et al. (2020)
se veut exhaustif et se base principalement sur les deux références existantes précé-
demment : Grilli et al. (2017) et Nguyen et Le (2013), en y ajoutant des précisions
techniques.

3.2.1 La segmentation par instance de nuages de points
3D

Figure 3.2: Les grandes familles de méthodes de segmentation par instance des nuages de
points selon et repris de Nguyen et Le, 2013.

La figure 3.2 présente une classification possible des méthodes de segmentation
par instance utilisées sur les nuages de points. Les algorithmes de segmentation
basés sur la détection de frontière entre les points ou encore les regroupements par
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croissance de région des points du nuage sont des méthodes largement employées
lorsque l’on dispose d’un attribut en chaque point lié à l’acquisition du nuage. Comme
nous l’avons vu en section 2.2.2, certaines méthodes d’acquisition comme le lidar
mettent à disposition une valeur d’intensité en chaque point (valeur mesurée en
fonction de l’intensité du retour du signal lumineux envoyé par le lidar, exemple dans
Tatoglu et Pochiraju, 2012). Il est également très fréquent de disposer d’une valeur
de couleur en chaque point du nuage, ce qui peut également être un attribut en
chaque point du nuage permettant de différencier chaque point et donc de devenir un
paramètre en entrée de ce type d’algorithmes. Ces algorithmes peuvent également
être utiles si le nuage décrit un objet dont les différentes instances sont clairement
séparées spatialement. Or, les nuages de points de plantes que nous avons à disposition
ne comprennent que les coordonnées en chaque point, sans attributs et sans indices
spatiaux pertinents.

On comprend donc qu’il est nécessaire dans ce genre de cas de figure de se
tourner vers des méthodes différentes et moins directes. Parmi ces dernières, on
peut citer les méthodes d’ajustement de modèle comme la méthode RANSAC. Ces
méthodes nécessitent de travailler sur des objets dont la géométrie peut être décrite
par des primitives géométriques simples telles que des cylindres, des plans ou encore
des sphères. Les méthodes d’ajustement de modèle sont très employées dans la
segmentation de nuages de points de rues ou de bâtiments (utilisée par exemple dans
le cadre des BIM (Building InformationModel) dans Macher, 2017). Dans le cadre des
plantes et plus généralement d’objets organiques, ce principe a rapidement des limites.
Les limbes sont rarement descriptibles par un plan car elles sont courbées, la tige
principale n’est pas toujours un cylindre bien droit, elle penche souvent et son diamètre
évolue. Lorsqu’aucun attribut n’est disponible directement grâce à l’acquisition, il est
souvent nécessaire de passer par une méthode de génération d’attributs pour pouvoir
obtenir des éléments discriminants entre les différents organes et appliquer une
méthode de segmentation.

Contrairement au classement de Nguyen et Le, 2013, dans le classement de Xie
et al., 2020 on notera que les méthodes basées sur la construction d’un graphe ont été
regroupées dans une catégorie plus grande, celle des algorithmes de segmentation non
supervisée (qui regroupe notamment les K-means que nous verrons plus en détail en
section 4.3.1) et qui présentent les mêmes limitations que les algorithmes de croissance
de région ou de détermination de frontières. Ils nécessitent de disposer d’attributs
discriminants sur les points du nuage. Le classement de Xie et al., 2020 met donc
moins en avant les méthodes basées sur la construction d’un graphe à partir du nuage
de points alors qu’elles ouvrent à tout un pan de la littérature et de segmentation sur
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les objets de graphe. On peut citer par exemple la méthode des Min-Cut utilisée chez
Golovinskiy et Funkhouser, 2009. La création d’un nouvel objet graphe permet
en plus d’obtenir une notion de voisinage ou topologie entre les points que nous
aborderons plus tard en section 4.1.1.

3.2.2 La segmentation sémantique de nuages de points
3D

Lorsque l’on souhaite obtenir une segmentation sémantique (ou classification)
d’un nuage de points, on souhaite pouvoir attribuer à chaque point une appartenance
à une classe sémantique définie par l’utilisateur. On notera que certaines des méthodes
précédentes sont parfois directement suffisantes pour attribuer une classe à chaque
point. En effet, si les classes sont distinguables grâce à des attributs dans le nuage
dont on dispose ou déjà utilisés pour segmenter les instances, on peut effectuer un
classement grâce aux méthodes précédentes. Ces méthodes qui vont identifier les
points comme appartenant à un objet particulier du nuage, s’organisent en trois
grandes catégories de méthodes selon Grilli et al., 2017, les méthodes supervisées,
les méthodes non supervisées (déjà présentes dans les solutions pour obtenir une
classification par instance) et les méthodes interactives.

Figure 3.3: Chaîne de traitement pour classifier un nuage de points avec une méthode de
classification supervisée extraite de Weinmann et al., 2015.

Les méthodes d’apprentissage supervisé sur nuages de points sont généralisées
dans l’article de Weinmann et al., 2015. Le schéma résumant comment fonctionne
ce type de méthode est présenté en Figure 3.3. Il consiste à calculer des attributs
basés sur des voisinages de points tels que la planarité, la linéarité, le "scattering"
(Weinmann et al., 2015, Guinard et L. Landrieu, 2017) mais aussi les normales du
nuage par exemple (Nurunnabi et al., 2015). Les normales peuvent être estimées
en reconstruisant une surface comme un maillage à partir du nuage de points mais
peuvent être également calculées directement à partir du nuage en analysant la matrice
de covariance créée à partir des plus proches voisins de chaque point (Rusu, 2009).
Des algorithmes de classification supervisée (comme les machines à vecteur de support
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dans Secord et Zakhor (2007) ou encore les forêts d’arbres décisionnels dans Kim et
Sohn (2011)) sont alors entrainés sur les attributs du nuage que l’on a sélectionné et
qui sont le mieux adapté à l’objet de l’étude. Autrement dit, on donne à ces algorithmes
un vecteur pour chaque point, comprenant les attributs et la classe dans lequel ce
point doit se trouver. Ces algorithmes donnent une règle de classification des points en
fonction des attributs auxquels ces derniers sont associés. On observe une volonté de
s’affranchir d’un maximum d’interactions avec l’utilisateur dans ces méthodes, au point
où l’on constate l’apparition au sein des méthodes supervisées d’une catégorie désignée
comme "self-supervised learning" dont un état de l’art est réalisé par Y. Wang et al.,
2022 et qui montre le nombre croissant de recherches produites sur ces méthodes.

Si ces méthodes d’apprentissage supervisé connaissent un essor important c’est
notamment pour permettre indirectement l’utilisation de réseaux d’apprentissage
profond (Y. Wang et al., 2022). Les réseaux neuronaux nécessitent de disposer d’un
grand nombre de nuages de points déjà classifiés et la classification à la main de
nuages de points est une activité chronophage. Disposer d’une première classification
même imparfaite peut donc être une aide précieuse. En effet, l’apprentissage par
réseau neuronal consiste pour l’ordinateur à apprendre par l’exemple et en utilisant
plusieurs couches qui vont les unes après les autres tenter d’extraire des caractéristiques
nécessaires à ce que l’on cherche à avoir en sortie, par exemple Roberts et al. (2022).
On notera que l’utilisation d’un réseau neuronal avec en donnée d’entrée des nuages de
points n’est pas immédiate. Comme expliqué dans Qi et al. (2017), ces méthodes sont
plus adaptées à des données structurées sur des grilles régulières comme des images
2D ou des éléments 3D en voxels. Les premières utilisations de réseaux neuronaux
sur les nuages de points ont donc été réalisées en effectuant des ensembles de voxels.
Il faut attendre Qi et al. (2017) et le réseau PointNet pour avoir la première méthode
prenant en entrée un nuage de points 3D sans conversion en objet ordonné préalable.
Aujourd’hui, les méthodes d’apprentissage profond sont largement utilisées sur les
nuages de points. Guo et al., 2020 présente un état de l’art de ces réseaux neuronaux
et on notera que même si les nuages de points sont utilisés en entrée, ils doivent être
réduits à un nombre de points fixe et modéré (quelques milliers). Yuan et al., 2020
présente également un état de l’art pour les données issues de la télédétection qui
comprennent les nuages de points mais également les images hyperspectrales par
exemple. Ces méthodes nécessitent de disposer de matériel informatique puissant
et également de disposer d’un grand jeu de données déjà segmenté pour effectuer
l’étape d’apprentissage.

Enfin, il existe également un certain nombre de méthodes qui nécessitent que
l’utilisateur interviennent pour valider un classe ou resegmenter une partie. Cette
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interactivité est présente dans Hétroy-Wheeler et al., 2016 où l’utilisateur dispose
d’une interface à la fin de l’algorithme automatique pour fusionner des classes entre
elles lorsque ces dernières ont été sur-segmentées.

3.2.3 En résumé

Qu’il s’agisse de segmentation sémantique ou par instance, on note que les
algorithmes se basent sur la géométrie ou sur les données d’acquisitions liées au
nuage de points. Il est fréquemment nécessaire de générer des attributs discriminants
supplémentaires à partir des données ou des attributs existants en fonction de la façon
dont on souhaite que les points soient segmentés. Comme souligné par Xie et al.,
2020, la génération d’attributs pertinents reste une des grandes difficultés dans la
segmentation des nuages de points. D’ailleurs, comme constaté dans la section 3.1, il
s’agit d’une problématique qui est générale à la segmentation et pas seulement aux
nuages de points. Par ailleurs, une réflexion commune àWeinmann et al., 2015, Grilli
et al., 2017 et Nguyen et Le, 2013 consiste à souligner que si les informations déduites
du voisinage proche de chaque point sont largement utilisées pour la génération
d’attributs, on constate que les points sont plus rarement remis en contexte à une
échelle plus grande, celle du nuage entier. Autrement dit, on observe un manque
de méthodes consistant à utiliser le contexte spatial des ensembles de points d’un
nuage pour parvenir à les segmenter par instance et à les classer. En conclusion, pour
mieux considérer l’ensemble du nuage, il faut considérer l’objet qu’il représente et
être capables de considérer différentes échelles de traitement, de celle du voisinage
immédiat de chaque point à celle de l’objet d’étude entier.

3.3 La segmentation des plantes en leurs
différents organes

Même s’il est possible d’obtenir une segmentation par instance uniquement grâce
à des éléments géométriques, il n’est pas possible de définir des classes sans connaitre
l’objet sur lequel on travaille, dans notre cas les plantes. Nous allons ici explorer les
différentes méthodes de segmentation qui ont été proposées pour les nuages de points
de plantes dans la littérature.
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3.3.1 Méthodes basées sur la construction de squelette

La plupart des méthodes appliquées sur les nuages de points de plantes sont
largement inspirées des méthodes de traitement des nuages de points. Néanmoins
on note qu’il existe aujourd’hui une méthode de segmentation des nuages de points
de plantes qui n’est pas présente dans les états de l’art pour les nuages de points
en général. Il s’agit de l’approche de segmentation de plantes par squelettisation.
Cette grande famille de méthodes est issue des algorithmes d’analyse de formes dont
une classification est proposée par Loncaric, 1998. La construction d’un squelette
consiste à définir les formes d’un modèle par un ensemble de courbes centrées dans le
modèle (Blum et Nagel, 1978, état de l’art général par Tagliasacchi et al., 2016).
Il existe plusieurs approches pour réaliser un squelette, des approches sont basées
sur la construction d’un graphe à partir du nuage de points (H. Xu et al., 2007, Wu
et al., 2019) ou peuvent être basées sur la construction de voxels (utilisée par exemple
dans Tabb et Medeiros, 2018). De façon générale, ces méthodes fonctionnent en
deux étapes (comme indiqué en figure 3.4 et dans Chaudhury et Christophe Godin,
2020b), un squelette initial est d’abord construit dans un premier temps puis raffiné
dans un second temps.

Figure 3.4: Chaine de traitement générale pour la reconstitution d’un modèle de plante à
partir de nuages de points. Cette chaîne de traitement inclut la construction d’un
squelette. A partir de Chaudhury et Christophe Godin, 2020a.

Lorsque le squelette est construit comme en figure 3.5, il permet de récupérer
un ordre topologique entre les éléments de la plante (Hackenberg et al., 2015)
et donc parfois d’induire l’appartenance des tronçons à des organes. Néanmoins, la
squelettisation n’est pas particulièrement adaptée pour détecter les feuilles puisqu’elle
les réduit à un axe linéaire. Comme illustré dans Ziamtsov et Navlakha, 2019, les
méthodes de squelettisation ne sont pas utilisées seules pour segmenter l’ensemble
d’une plante mais plutôt pour la segmentation par instance des parties linéaires de la
plante telles que les tiges, les pétioles et les branches.
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Figure 3.5: Exemple de squelettes superposés aux nuages de points de deux deux plantes à
différents moment de croissance. Extrait de Chebrolu et al., 2021.

3.3.2 Les méthodes d’ajustement de modèles
géométriques

Les premières méthodes de segmentation automatiques et simultanées par ins-
tance et sémantique de nuages de points 3D de plantes sont basées sur l’ajustement
de primitives géométriques simples pour chaque organe de la plante, par exemple
des cylindres pour les organes linéaires tels que les branches et les tiges ou encore les
pétioles. On considère les limbes comme des organes plans et on utilise les normales du
nuage pour les détecter (Ziamtsov et Navlakha, 2019). De façon similaire, Gelard
et al., 2017 détecte tout d’abord la tige principale en lui appliquant un cylindre. Les
points d’insertion des pétioles et branches sur la tige principale sont ensuite détec-
tés, permettant de segmenter chaque feuille en un pétiole et son limbe. Ainsi que
souligné par Ghahremani et al., 2021, de telles méthodes manquent de robustesse
en présence de bruits ou anomalies d’acquisition. Par conséquent, l’utilisation d’une
méthode de traitement basée sur une approche probabiliste a récemment été pro-
posée pour éviter ce problème. La solution alternative à l’ajustement de primitives
géométriques notamment proposée par Ghahremani et al., 2021 consiste à calculer
des primitives géométriques autour de chaque point, en utilisant des points faisant
partie du voisinage de chaque élément. On considère non plus qu’un limbe doit être
entièrement plan mais qu’il suffit qu’il soit localement plan autour de chaque point.
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3.3.3 Les méthodes basées sur la génération
d’attributs

A partir du moment où on envisage de calculer en chaque point une valeur
illustrant la géométrie locale autour de ce dernier, on rejoint alors le principe des
algorithmes basés sur la génération d’attributs. Ces attributs doivent rendre compte
de la géométrie du nuage de points de la plante autour de chaque point. Deux grands
types d’attributs ont été utilisés dans la littérature. Le premier prend la forme d’un
histogramme intitulé le "Point Feature Histogram" (Rusu et al., 2009, Paulus et al.,
2013). La méthode consiste à encoder les propriétés géométriques de chaque point
du voisinage du point à l’étude sous la forme d’un histogramme multidimensionnel,
chaque point dispose ainsi d’une signature informative. Cette méthode permet de
segmenter les nuages de points de plantes en limbes et en tiges/pétioles (Wahabzada
et al., 2015). Cependant, un travail supplémentaire est requis pour permettre de
segmenter chaque organe par instance. Dans Vijayarangan et al., 2018, les deux
approches sont utilisées. D’une part des cylindres sont ajustés pour les tiges, d’autre
part, un algorithme de croissance de région est utilisé pour distinguer les limbes. Le
second type d’attributs repose sur la construction d’un graphe de voisinage construit
à partir du nuage de points. Les attributs peuvent alors être calculés de façon locale
sur le graphe (Elnashef et al., 2019, D. Wang, 2020) ou de façon globale avec les
vecteurs propres de la matrice laplacienne du graphe (Hétroy-Wheeler et al., 2016,
Liu et al., 2020), que nous détaillerons dans le chapitre suivant.

3.3.4 Les méthodes d’apprentissage supervisé et par
réseaux neuronaux

Les techniques d’apprentissage par ordinateur peuvent également être utilisées
pour obtenir une segmentation simultanée par instance et sémantique de nuage de
points de plantes. On observe ces dernières années l’apparition d’un grand nombre
de méthodes basées sur les réseaux neuronaux dans le domaine des plantes. Un
grand nombre de ces méthodes sont listées dans Guo et al., 2020 dans le cadre de la
segmentation de nuages de points en général. Néanmoins, dans le cadre des nuages de
points de plantes, ces méthodes ne distinguent en général que deux grandes classes qui
regroupent différents organes : les parties linéaires et les parties "feuillues" (Ziamtsov
et Navlakha, 2019, Liu et al., 2020, D. Li, Shi et al., 2020), la classe "sol" est parfois
ajoutée lorsqu’elle n’a pas été enlevée en post-traitement de l’acquisition (Schunck
et al., 2021). Cependant, on notera que Boogaard et al., 2022 propose une méthode
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qui distingue les tiges et branches des pétioles et distinguent également des classes
plus complexes : les nœuds, les ovaires, les vrilles et les zones en croissances (que l’on
appellera apex ci-après). Cette méthode est basée sur l’architecture PointNet++ (Qi
et al., 2017) et développe une stratégie pour contre-balancer le fait que les parties
foliaires contiennent bien plus de points que les autres classes. Les segmentations
obtenues grâce aux techniques d’apprentissage profond donnent généralement des
résultats quantitatifs impressionnants (avec des résultats de classification précis à plus
de 95% pour la classe feuille chez Boogaard et al., 2022 par exemple). En contre-
partie, ces méthodes demandent une quantité importante de données d’apprentissage
déjà segmentées (en général, plusieurs centaines de nuages segmentés à la main). Cela
représente une tâche manuelle importante et pénible. De plus, l’étape d’apprentissage
est chronophage et demande également des machines avec beaucoup de mémoire. Le
nuage de points en entrée est souvent ré-échantillonné à quelques centaines de points
avant d’être utilisé dans le réseau neuronal qui a besoin de données à taille fixe. Cela
introduit une perte de détails et potentiellement une perte des organes les plus petits.
De plus, une fois l’apprentissage du réseau neuronal réalisé sur une espèce de plante,
nous n’avons pas de garantie que le réseau ainsi entrainé sera efficace sur une autre
espèce de plante. Comme on peut le voir sur la figure 3.6, la cohérence botanique des
résultats n’est pas assurée en sortie. En (a) et (d) on constate que des points classés en
tige sont mélangés et à l’intérieur d’un élément classé en limbe. En (b) une fleur a été
faussement détectée entre la tige et les limbes. En (c) on observe des points classés
en limbes dans les fleurs. Même dans le cadre des réseaux neuronaux, on constate un
besoin d’outil permettant de vérifier la topologie de la segmentation obtenue.

Figure 3.6: Exemple d’erreurs rencontrées avec l’utilisation d’un réseau neuronal (ici
PointCNN). Extrait de Turgut et al., 2022. La segmentation sémantique com-
prend trois classes : les tiges/pétioles/branches en rouge, les fleurs en bleu et les
limbes en vert.

3.3.5 Cohérence botanique de la segmentation

Utiliser des attributs locaux ou des réseaux neuronaux n’assure pas que l’on puisse
obtenir une structure globale cohérente de la plante. Pour résoudre cette difficulté
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Vijayarangan et al., 2018 détecte les points d’intersection entre la tige principale et
les feuilles. Hétroy-Wheeler et al., 2016 et Liu et al., 2020 ne vérifient pas si la
structure de la plante obtenue est cohérente mais seulement si le nombre d’organes
obtenus à la fin du processus de segmentation est suffisant. Dans le cadre de nuages
de points d’arbres en forêt, D. Wang et al., 2020 organise les instances en nœuds d’un
superpoint graph, concept emprunté à Loic Landrieu et Simonovsky, 2018. Il optimise
ce graphe afin d’identifier les instances qui relèvent du bois de l’arbre. Paproki et al.,
2012, Gelard et al., 2017 et Vijayarangan et al., 2018 vérifient que chaque feuille
est connectée à la tige principale de la plante à la fin de la segmentation. Le nombre
de méthodes exploitant la structure de la plante reste faible bien que les articles cités
dans cette partie montrent leur intérêt.

3.4 Conclusion

La segmentation de nuages de points 3D par instance et sémantique est une
problématique présente depuis longtemps dans la littérature. On note que quelque
soit l’objet de segmentation, un des grands enjeux est de déterminer un jeu d’attributs
discriminants et cela est vrai pour les nuages de points de plantes également. Le besoin
de mise en contexte des points du nuage pour améliorer la segmentation par instance
et ne pas uniquement considérer des propriétés locales du nuage est également présent
lorsque le nuage représente une plante. En effet, il pourrait être intéressant de pouvoir
disposer d’un outil permettant de vérifier la cohérence botanique de la segmentation
par instance. Des incohérences de positionnement des organes les uns par rapport aux
autres seraient alors détectées et permettraient une correction de la segmentation
initiale. Certains travaux ont été réalisés dans ce sens et ont été présentés.

Dans cette thèse nous souhaitons segmenter par instance mais également classi-
fier les points des nuages de points 3D de plantes dont on dispose. Nous ne disposons
pas de données d’apprentissage suffisamment grandes pour emprunter l’approche des
réseaux neuronaux. Les organes que nous souhaitons détecter (pétioles par exemple)
sont souvent de petite taille et ne résisteraient pas forcément à la perte de résolution
nécessaire pour adapter le nuage de points à l’entrée d’un réseau. Enfin, cette thèse
appartient au projet ROMI présenté en section 2.3.1. Par conséquent, on cherche à
développer un outil peu coûteux en moyens et les réseaux neuronaux demandent de
faire tourner des ordinateurs sur de longues périodes de temps, donc de l’électricité et
des ordinateurs puissants. Nous souhaitons également autant que possible, envisager
une méthode adaptable à différentes espèces de plantes. Les méthodes d’ajustement
de surfaces présentent des limitations conséquentes sur un certain nombre d’espèces
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de plantes de par leur hypothèse forte consistant à considérer les organes des plantes
comme suffisamment planes ou suffisamment cylindriques pour être décrites par
des formes géométriques simples. Ces méthodes ne sont alors pas adaptées pour les
plantes disposant de feuilles plus courbes ou de tiges irrégulières.

Cette thèse a donc deux objectifs : trouver un ou plusieurs attribut(s) discri-
minant(s) pour obtenir une segmentation par instance du nuage de points mais
également introduire des connaissances botaniques pour obtenir une segmentation
sémantique du nuage et corriger la segmentation par instance. Notre méthode pour
trouver des attributs discriminants se base sur l’utilisation de graphes. Les relations de
voisinages entre les points du nuage de points peuvent être exprimées sous la forme
d’un graphe (Loic Landrieu et Simonovsky, 2018, Weinmann et al., 2015. Nous nous
appuyons également sur les algorithmes de partitionnement spectral dont l’intérêt
pour les plantes a été montré dans Hétroy-Wheeler et al., 2016 pour la génération
d’attributs pertinents.

La segmentation sémantique peut alors être réalisée, une fois la segmentation
par instance obtenue. Les instances sont alors rassemblées pour former des classes,
répondant à des critères plus globaux. Les connaissances relevant de la forme globale
du nuage de points peuvent être également exprimées sous la forme d’un graphe.
L’idée de ces graphes a été introduite par C. Godin et Y. Caraglio (1998). Nous
obtenons ainsi un lien entre chaque instance et ses voisins, d’une façon similaire au
superpoint graph de Loic Landrieu et Simonovsky, 2018 et de D. Wang, 2020. Ce
graphe nous permet d’imposer des contraintes botaniques entre les organes lors de
la reconstruction de la structure de la plante et permet un contrôle a posteriori des
règles botaniques dont nous disposons. Dans notre approche, nous nous appuyons
donc sur les méthodes présentées qui utilisent les graphes pour segmenter de façon
simultanée le nuage de points de plante en instances et étiqueter chaque instance avec
une classe sémantique. Cela nous permet d’effectuer plusieurs étapes de correction ou
d’amélioration pour récupérer la meilleure structure de plante.
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4Segmentation géométrique
basé sur le partitionnement
spectral

Comme nous avons pu le voir dans Jane et Dubes (1998), Weinmann et al.
(2015) ou encore Xie et al. (2020), pour segmenter par instance des données, il est
essentiel de disposer d’un attribut pertinent pour obtenir les instances que l’on désire.
Autrement dit, dans notre cas, nous cherchons à déterminer un attribut en chaque
point du nuage qui puisse nous permettre de regrouper les points décrivant la surface
d’un même organe. La génération d’un attribut à partir uniquement des coordonnées
3D du nuage de points ne peut se faire que sur la base de la géométrie de ce dernier
car nous ne disposons pas d’autres informations.

Afin d’obtenir des informations de voisinage en chaque point du graphe, nous
avons vu que nous pouvions nous appuyer sur la construction d’un graphe à partir
du nuage de points (Weinmann et al., 2015, Nguyen et Le, 2013). Cette structure
de graphe permet alors d’effectuer des méthodes basées sur ce type de structure.
Hétroy-Wheeler et al. (2016) utilise le spectre du graphe construit à partir d’un
nuage de points de plantes afin d’obtenir une segmentation du nuage. Les méthodes
de partitionnement spectrales présentent donc un intérêt pour notre objet d’étude et
c’est ce que nous approfondissons dans ce chapitre.

Dans une première partie nous verrons, comment construire un graphe de si-
milarité à partir d’un nuage de points puis les grands principes du partitionnement
spectral et comment ils s’appliquent aux nuages de points 3D de plantes. Nous verrons
les difficultés et limites de ce type d’algorithme et observerons le comportement d’un
vecteur propre particulier du spectre du graphe, le vecteur de Fiedler. Enfin à partir de
ce vecteur propre, nous verrons comment nous pouvons calculer des attributs d’intérêt
pour la segmentation par instance des nuages de points 3D de plantes et proposerons
des algorithmes pour les exploiter avec l’aide de la structure de graphe.
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4.1 Introduction au partitionnement spectral

4.1.1 La structure de graphe

Notre objet d’entrée est un nuage de points de taille n. On note x1, ..., xn, l’en-
semble de points contenus dans le nuage. Nous ne disposons a priori d’aucun attribut
permettant de distinguer les points les uns par rapport aux autres, si ce n’est leurs
coordonnées spatiales. Nous savons que des points proches en terme de distance
euclidienne, soit spatialement, sont des points qui seront le plus souvent dans les
mêmes instances d’une segmentation (à l’exception des points aux frontières). Cette
distance nous permet d’introduire une notion de similarité sij > 0 entre entre deux
points xi, xj. Dans le cadre de notre nuage de points, nous pouvons définir cette notion
de similarité avec l’inverse de la distance euclidienne. Ainsi, plus deux points sont
proches, plus la similarité est forte.

Il est alors possible de créer un graphe de similarité G = (V,E). Chaque sommet
ou nœud vi ∈ V représente un point xi. Nous construisons le graphe non-orienté, c’est-
à-dire que les arêtes construites n’ont pas de sens, contrairement aux graphes orientés
où les arêtes sont alors représentées par des flèches. Il existe plusieurs solutions pour
modéliser un voisinage local entre les données et construire les arêtes E du graphe G,
que l’on construit non orienté :

• La définition d’un seuil ε de voisinage. Tous les points dont la similarité est
supérieure à ce seuil ε sont connectés entre eux. Sur notre nuage, cela revient
à définir pour chaque sommet vi une sphère centrée sur vi et de rayon ε dans
laquelle tous les points sont considérés comme voisins.
• La définition d’un nombre de voisins K. Chaque point est relié à ses K plus
proches voisins. Pour connecter les sommets, on peut considérer que le sommet
vi est parmi les K plus proches voisins du sommet vj, même si ce n’est pas
réciproque. On peut également considérer qu’il est nécessaire que le sommet
vi soit dans les K plus proches voisins de vj et inversement, pour que les deux
sommets soient connectés.
• Enfin, il est possible de connecter tous les sommets entre eux. On pondère alors
les arêtes avec les valeurs de similarité sij. La notion de voisinage locale est
disponible uniquement via la pondération et non plus la présence ou l’absence
d’arêtes.

Toutes ces solutions sont utilisables pour la suite. Néanmoins, dans le cadre de
notre étude, nous avons choisi d’utiliser les K plus proches voisins. Nous choisissons
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de considérer qu’un sommet est dans le voisinage d’un deuxième sommet même si ce
n’est pas réciproque. On ne construit qu’une seule arête entre deux sommets. Cette
méthode nous permet de nous affranchir du calcul de la densité de points du nuage
nécessaire à la détermination automatique d’un seuil ε dans la première méthode.
Nous évitons également de devoir gérer un graphe entièrement connecté comme dans
la troisième méthode et cela va nous permettre de manipuler des matrices creuses
pour la suite et économiser du temps de calcul. On note les arêtes comme des couples
de sommets, ainsi pour tout sommets vi et vj leur arête sera notée (vi, vj) et par la
suite pour alléger les notations on le notera également (i, j). Les arêtes sont pondérées
avec l’inverse de la distance, soit notre notion de similarité. On note la pondération
entre un sommet vi et un sommet vj, wij.

D’un point de vue algébrique Il est intéressant de représenter les graphes par
des matrices. Ainsi de nombreux calculs sur les graphes peuvent s’exprimer avec des
calculs sur des matrices. Pour cela, nous définissons la matrice d’adjacence du graphe.
La matrice d’adjacence est une matrice carrée n × n permettant de représenter un
graphe fini. Elle est définie par :

W (i, j) =

 wij si (vi, vj) ∈ E
0 sinon

(4.1)

On note W la matrice d’adjacence pondérée du graphe. L’élément wij de cette
matrice représente la similarité attachée à l’arête liant les sommets vi et vj si elle
existe. Par construction, nous n’avons pas d’arête allant d’un sommet à lui même dans
E. Par conséquent la matrice W dispose d’une diagonale vide. G est non orienté, la
matrice W est donc symétrique.

Figure 4.1: Exemple de graphe non orienté et avec une pondération constante égale à 1 avec
4 sommets et sa matrice d’adjacence associée.
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Le degré d’un sommet vi ∈ V est défini comme la somme des similarités de tous
les arcs connectés à ce sommet : di = ∑n

j=1 wij. L’ensemble des degrés des sommets
est représenté dans une matrice diagonale des degrés D. La matrice des degrés du
graphe d’exemple en figure 4.1 est égale à :

Dexemple =


1 0 0 0
0 3 0 0
0 0 2 0
0 0 0 2



4.1.2 Algorithme de partitionnement spectral classique

L’outil principal utilisé dans le partitionnement spectral est la matrice laplacienne
du graphe de similarités. Elle est définie comme suit :

L = D −W (4.2)

Cette matrice laplacienne contient donc, comme la matrice des degrés, le degré de
chaque sommet sur la diagonale. Les termes hors diagonale sont de la forme −wij si
vi différent de vj et si vi et vj sont reliés par une arête, 0 autrement. Par construction
la matrice est de taille n× n. La matrice laplacienne associée au graphe exemple en
figure 4.1 est :

Lexemple =


1 −1 0 0
−1 3 −1 −1
0 −1 2 −1
0 −1 −1 2



Comme la matrice laplacienne L est symmétrique, positive et semi-définie, ses
valeurs propres λk sont réelles, positives et sont à associées à n vecteurs propres
orthogonaux Vk de dimension n, tels que ∀k = 1, .., n,

LVk = λkVk (4.3)

Chaque vecteur propre Vk consiste en une liste de valeurs scalaires et chaque valeur
de la liste est associée à un nœud du graphe. La taille de chaque vecteur propre est
donc de la taille du graphe n (Oellermann et Schwenk, 1991). Ces vecteurs propres
ont une interprétation générale sur le graphe : les vecteurs propres correspondants à
la valeur propre λ0 = 0 permet d’identifier les différents éléments non connectés du
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graphe (Fiedler, 1989). Une seule valeur propre égale à 0 sera obtenue si le graphe
est connecté. Le vecteur propre suivant, noté VF correspondant à la première valeur
propre non nulle, sépare le graphe en deux composants correspondants aux nœuds
portant des valeurs positives et négatives. Les vecteurs propres suivants continuent à
décomposer le graphe G en composants toujours plus petits.

L’algorithme classique de partitionnement spectral consiste alors à utiliser les K
vecteurs propres correspondant aux K plus petites valeurs propres et à appliquer un
algorithme de partitionnement non supervisé (de type K-means détaillé en section
4.3.1) prenant en entrée le nombre de parties attendues K.

Un algorithme de partitionnement spectral classique peut se décomposer en les
étapes suivantes (Luxburg, 2007) :

• Construction du graphe de similarité. W est sa matrice d’adjacence pondérée.
• Génération de la matrice laplacienne non normalisée L.
• Calcul des k premiers vecteurs propres V1, ..., Vk de L.
• Ces vecteurs sont stockés dans une matrice U ∈ Rn∗k en colonnes.
• Chaque ligne de la matrice U est considérée comme un vecteur yi ∈ Rk.
• L’algorithme des K-means est appliqué aux vecteurs (yi)i=1,...,n ∈ Rk. Les parti-
tionnements P1, ..., Pk sont obtenus.

4.1.3 Interprétation du laplacien et de ses vecteurs
propres

Une intuition fréquemment utilisée pour comprendre le laplacien d’un graphe
et ce que peuvent représenter ses vecteurs propres consiste à comparer la matrice
laplacienne à un opérateur laplacien. Ce point de vue est très utilisé dans le cadre des
maillages (comme dans Sorkine, 2005).

Pour rappel, l’opérateur laplacien dans un espace continu est défini comme
étant la divergence d’un gradient d’une fonction scalaire dans un espace euclidien de
dimension n. Dans un système de coordonnées à trois dimensions disposant d’une
métrique euclidienne, avec~i, ~j, ~k des vecteurs unitaires pour les trois axes et x, y, z
les coordonnées associées, f une fonction dérivable définie sur tout l’espace et F un
champ vectoriel de cet espace, on a :

∇f = ~gradf = ∂f

∂x
~i+ ∂f

∂y
~j + ∂f

∂z
~k (4.4)
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∇.F = divF = ∂F

∂x
+ ∂F

∂y
+ ∂F

∂z
(4.5)

∆f = div( ~gradf) = ∇.∇f (4.6)

Le gradient permet d’obtenir un champ de vecteur en tout point où la fonction f
est différentiable, on mesure ainsi la variabilité de la fonction f au voisinage de chaque
point. La divergence est un opérateur qui porte sur un vecteur et dont le résultat est
un scalaire. En chaque point, il détermine combien le champ de vecteur, qui peut être
considéré par exemple comme représentant le champ de vitesse d’un flot de particules,
converge ou diverge.

L’analogie entre l’opérateur laplacien sur une fonction dans un domaine continu
et la matrice laplacienne dans le domaine discret a été développée par exemple dans
Shuman et al., 2013. Afin de pouvoir effectuer cette analogie, une fonction de graphe,
ou un signal sur le graphe est défini (figure 4.2). Le signal sur graphe est considéré
comme une fonction associant à chaque nœud du graphe un nombre réel. Autrement
dit, il est possible d’écrire f comme un vecteur de dimension (n, 1).

Figure 4.2: Illustration d’un signal de graphe en chaque noeud du graphe de Petersen. La
hauteur de chaque barre bleue représente la valeur du signal au nœud sur lequel
repose la barre. Extrait de Shuman et al., 2013

Dans l’espace, l’opérateur gradient donne une dérivée le long de chaque direction.
Dans une structure de graphe, l’équivalent des directions peut être considéré comme
étant les arêtes du graphe. Dans le cas discret, la dérivée est calculée comme une
différence. Par conséquent, le gradient de la fonction graphe le long d’une arête
e = (u, v) peut s’écrire grad(f)|e = f(u)− f(v). Il est possible d’obtenir ce gradient le
long de chaque arête en introduisant une matrice classique, la matrice d’incidence
orientée. Les lignes de cette matrice représentent le nombre de nœuds n et les colonnes
le nombre d’arêtes a dans le graphe. Les entrées de cette matrice orientée sont -1, 0
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Figure 4.4: Une matrice d’incidence orientée correspondant au graphe exemple en figure 4.1

ou +1. Une orientation arbitraire est donnée en chaque arête. Comme précédemment,
on continue à considérer un graphe dont les pondérations sur les arêtes sont unitaires.
Cette matrice permet d’obtenir un gradient tel que grad(f) = KTf , le long de chaque
arête du graphe. On obtient un vecteur (a, 1).

La divergence en un point donne la quantité de flux sortant d’un champ de
vecteurs. Ce champ de vecteurs est équivalent au gradient de la fonction définie sur
un graphe. La divergence d’un champ de vecteur F équivaut à div(F ) = KF . On
obtient alors un vecteur (n, 1) contenant une valeur de divergence pour le champ
défini précédemment (grad(f)) en chaque nœud du graphe. Les deux opérateurs
peuvent être combinés :

∆f = div(grad(f)) = KKTf (4.7)

KexempleK
T
exemple =


1 −1 0 0
−1 3 −1 −1
0 −1 2 −1
0 −1 −1 2

 = Lexemple

L’expression KKT est une autre façon de définir la matrice laplacienne du graphe,
L = D −W (cette expression est notamment utilisée dans Mohar, 1997). Le produit
KKT est également indépendant de l’orientation choisie pour la matrice d’incidence.

Le calcul des vecteurs propres de la matrice laplacienne conduit à l’obtention
d’une base orthogonale qui permet de décomposer le signal f du graphe à la manière
d’une transformée de Fourier (notamment dans Shuman et al., 2013 qui s’appuie
notamment sur des preuves obtenues par Hein, 2006). On obtient ainsi une décom-
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position de la fonction f définie sur les nœuds de G avec les vecteurs propres Vk de la
matrice laplacienne du graphe de taille n et k = 1, .., N .

< f, Vk >=
n∑

i=1
f(i)V T

k (i) (4.8)

Cette intuition est une des raisons pour lesquelles il n’est pas rare de lire dans la litté-
rature les termes de basses fréquences et hautes fréquences ou encore d’harmoniques
ou de modes de vibrations (Levy, 2006) lorsque les vecteurs propres de la matrice
laplacienne sont utilisées pour décrire un graphe ou un maillage 3D.

4.1.4 Temps d’exécution

L’objectif de cette partie est d’évaluer le temps de calcul nécessaire pour obtenir
la décomposition spectrale d’un graphe construit à partir d’un nuage de points.

Figure 4.5: Étapes de calcul pour obtenir la décomposition spectrale du nuage de points et
l’utiliser pour segmenter le nuage. Les modules Pythons utilisés pour le calcul
sont affichés en rouge.

La figure 4.5 présente les différentes étapes nécessaires pour calculer les vecteurs
propres de la matrice laplacienne et segmenter un nuage de points à partir des vecteurs
propres de cette dernière. Différents modules Python ont été utilisés, ces derniers ont
été choisis de façon à obtenir un résultat le plus rapidement possible.

Nous avons sélectionné 5 nuages de points de tailles différentes et nous avons
construit un graphe de similarité à partir de ces nuages en utilisant la méthode des K
plus proches voisins décrite précédemment. La figure 4.6 nous permet de constater
que le calcul de la matrice laplacienne reste très peu onéreux en temps même sur
les nuages de points les plus conséquents. La sélection d’un nombre de voisins plus
important augmente le temps de calcul mais ne fait pas passer la barre des 0.01
secondes ce qui est très satisfaisant.
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Figure 4.6: Temps de calcul de la matrice laplacienne en fonction du nombre de plus proche
voisins par point

La tâche la plus chronophage de cette méthode est le calcul des vecteurs propres.
Présenté en figure 4.7, le temps de calcul des vecteurs propres en fonction de la taille
de la matrice laplacienne, nous permet de constater que le temps de calcul a une
évolution exponentielle en fonction du nombre de vecteurs propres demandés.

Figure 4.7: Temps de calcul des vecteurs propres en fonction de la taille de la matrice lapla-
cienne, autrement dit du nombre de points contenus dans le nuage.
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4.1.5 Résultats

Une fois la décomposition spectrale sur un nuage de points calculée, il est possible
de visualiser les vecteurs propres tels que cela a été fait dans la figure 4.8. Les nuages
de points ont été colorés en fonction des valeurs de chaque vecteur propre (du bleu
au rouge pour les valeurs élevées) et les courbes représentant les valeurs des vecteurs
propres en fonction des points ont été tracés. Les premiers vecteurs propres décrivent
la forme géométrique du nuage de points de façon très générale. On constate que
les vecteurs suivants (exemples des vecteurs 18 et 25 sur la figure 4.8) des points
appartenant à des éléments géométriques de détails commencent à être différenciés du
reste des points du nuage. Dans le cas, en particulier du nuage de points de l’arabette,
ce sont des siliques qui sont distinguables. Les moyens de différencier les différents
organes de cette arabette semblent donc bien présents dans la décomposition spectrale
du nuage. Les valeurs qui sont associées aux points qui représentent ces organes sont
différentes du reste du nuage pour certains vecteurs propres calculés.

Figure 4.8: Décomposition dans le domaine spectral d’un nuage de point d’arabette type "arête
de poisson". Seuls les vecteurs propres 2, 3, 4, 18 et 25 ont été représentés ici.
Graphes du haut : les valeurs des composants de chaque vecteur propre représenté
en fonction des noeuds (en x). Les noeuds sont triés une première fois pour obtenir
une courbe croissante des composantes lors de l’affichage du vecteur propre 2,
puis cet ordre des noeuds est gardé pour les courbes suivantes. Graphes du bas :
Les nuages de points sont colorés en fonction des valeurs de chaque vecteur propre.
Les plus petites valeurs sont de couleur bleue et les plus grandes de couleur rouge.
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On notera que l’on retrouve dans la décomposition de la figure 4.8 et notamment
dans les petits graphiques présentant les vecteurs propres, l’intuition des "fréquences"
présentée précédemment. Les vecteurs propres décomposent en parties toujours plus
petites le nuage.

4.1.6 Utilisation de l’information contenue dans les
vecteurs propres

La question consiste alors à savoir comment extraire les informations qui nous
intéressent parmi tous les éléments présentés par les vecteurs propres. L’algorithme
classique basé sur la décomposition spectrale et décrit dans la partie 4.1.2 présente
une difficulté majeure dans notre cas. Il est nécessaire de savoir combien de parties
sont attendues pour appliquer l’algorithme des K-means sur la matrice des vecteurs
propres mais également pour connaitre le nombre de vecteurs propres à calculer. Les
deux éléments, le nombre de vecteurs propres à calculer et le nombre d’instances
demandées à l’algorithme des K-means sont présentés comme dépendants et égaux.

Comme le présentent les figures 4.9 et 4.10, le choix d’une part du nombre des
vecteurs propres utilisés et d’autre part du nombre d’instances attendues sont cruciaux
et impactent de façon importante le résultat de l’algorithme de segmentation.

(a) K=10, c=18 (b) K=18, c=18 (c) K=30, c=18 (d) K=50, c=18

Figure 4.9: Impact du choix du nombre de vecteurs propres sur une segmentation effectuée
grâce à la méthode de partitionnement spectrale décrite dans Luxburg, 2007. K
donne le nombre de vecteurs propres utilisés, c le nombre de parties demandées
en entrée de l’algorithme des K-means.
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(a) K=50,
c=2

(b) K=50,
c=30

(c) K=50,
c=50

Figure 4.10: Impact du choix du nombre de clusters demandés en entrée de l’algorithme des
K-means sur une segmentation effectuée grâce à la méthode de partitionnement
spectrale de Luxburg, 2007. K donne le nombre de vecteurs propres utilisés, c
le nombre d’instances demandées en entrée de l’algorithme des K-means.

On notera que dans le cas de figure où l’on donne le bon nombre de parties
attendues, c’est-à-dire, le nombre d’organes que nous aimerions voir segmentés dans
la plante, on ne parvient pas à obtenir un résultat qui nous satisfasse pleinement
d’un point de vue géométrique et biologique. On constate des organes sur-segmentés
et d’autres sous-segmentés. Cela peut se constater en figure 4.9b, certains pétioles
n’ont pas été séparés de la tige principale, cette dernière est segmentée en plusieurs
parties au lieu d’une seule. Les siliques ne sont pas toujours segmentées à l’endroit où
visuellement nous pouvons voir la séparation silique/pétiole. Nous n’avons donc que
très peu de contrôle sur le choix des informations et détails qui nous intéressent dans
la méthode classique du partitionnement spectral décrite dans Luxburg (2007).

En conclusion, le choix du nombre de vecteurs propres à utiliser selon le niveau
de détail géométrique attendu dans le partitionnement spectral classique semble
essentiel, autant en terme de résultats, qu’en terme de coût de calcul. Ce problème
est considéré comme difficile et est toujours un sujet de recherche dans la littérature
(Xiang et Gong, 2008, Blazère, 2016).
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4.1.7 Un vecteur particulier : le vecteur de Fiedler

Pour pallier à la difficulté du choix du nombre de vecteurs propres à exploiter et
également de la détermination du nombre d’instances désirées pour pouvoir obtenir
une segmentation, nous nous sommes intéressés à un vecteur propre en particulier.
En effet, parmi les vecteurs propres composant le spectre du graphe, on constate que
le deuxième vecteur propre semble trier les points selon l’axe le plus long du nuage
(figure 4.8). Or ce vecteur propre est un vecteur connu dans la littérature et il possède
un nom, c’est le vecteur de Fiedler.

Fiedler (Fiedler, 1973, Fiedler, 1989) dont le nom a été donné à ce vecteur
propre, a étudié les propriétés de la seconde plus petite valeur propre λ1 et de son
vecteur propre correspondant. Il appelle λ1 la connectivité algébrique du graphe et
démontre que cette valeur est plus grande que 0 si et seulement si G est un graphe
symétrique non orienté connexe. Il s’agit d’un corollaire au fait que la valeur propre 0
de la matrice laplacienne apparait autant de fois qu’il y a d’éléments connectés dans
le graphe (Slininger, 2013, Andreotti et al., 2018).

Le vecteur de Fiedler est également présenté comme un excellent outil pour
segmenter un graphe en deux (Pothen et al., 1990). Si l’on reprend le graphe exemple
en figure 4.1 des paragraphes précédents et que l’on calcule ses vecteurs propres et
valeurs propres à partir de la matrice laplacienne 4.2, on obtient une connectivité de
1. Cette valeur est supérieure à 0, le graphe est bien connecté. Le vecteur de Fiedler
associé est [−8,2 · 10−1; 1,5 · 10−16; 4,08 · 10−1; 4,08 · 10−1]. Les valeurs négatives sont
associées au sommet 1, très peu connecté au reste du graphe. Les valeurs positives
sont associées aux autre sommets. Il est donc possible avec les signes des valeurs du
vecteur de Fiedler en chaque point de partitionner le graphe en deux. Néanmoins, on
notera que le sommet 2, a une valeur très proche de 0, par conséquent, il pourrait
être placé dans sa propre classe ou rejoindre la classe du sommet 1 si l’on souhaitait
équilibrer les instances (analyse présente dans Slininger, 2013).

4.2 Exploitation du vecteur de Fiedler pour la
détection des organes d’une plante

Afin de pallier aux difficultés présentées sur les algorithmes classiques de parti-
tionnement spectral, notre attention s’est portée sur le vecteur de Fiedler. Ce vecteur
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est déjà présenté dans la littérature comment un outil permettant de séparer en deux
un graphe. Nous avons pu observer qu’il semblait classer les points du graphe le long
de l’axe le plus long du graphe de similarité. Dans les prochains paragraphes, nous
allons chercher à caractériser le comportement de ce vecteur et voir en quoi il est
exploitable dans la différenciation des différents organes de la plantes.

4.2.1 Observations sur des graphes simplifiés linéaires

Figure 4.11: Comportement du vecteur de Fiedler sur un exemple de graphe de la forme d’une
chaîne élémentaire simple. a) Les différents nœuds du graphe sont représentés
par des points colorés. Les arêtes du graphe ne sont pas affichées sur cette
illustration. Néanmoins, chaque nœud est relié par une arête aux deux nœuds
les plus proches. L’axe principal du graphe est composé de 100 nœuds. Les deux
axes secondaires sont chacun composés de 20 nœuds. A chaque nœud a été
attribué une couleur en fonction de la valeur que prend le vecteur de Fiedler
en ce point. Les valeurs du vecteur de Fiedler aux nœuds aux extrémités du
graphe ont été affichés. Le sens de variation positive des valeurs est indiqué
par des flèches. b) Ce graphe représente les valeurs du vecteur de Fiedler en
fonction des nœuds classés de haut en bas du graphe représenté en a) sans les
axes secondaires. c) Le vecteur de Fiedler a été calculé sur le graphe a) entier,
avec les axes secondaires.

Nous avons d’abord observé le vecteur de Fiedler sur un type de graphe simplifié,
les graphes linéaires simples avec peu de ramifications. Ces chaînes élémentaires sont
construites comme un enchainement de nœuds chacun lié à deux autres nœuds les
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plus proches. Les nœuds terminaux sont une exception puisqu’ils ne sont liés qu’à un
seul nœud. La pondération sur les arêtes du graphe est constante et égale à 1.

Figure 4.12: Valeurs du vecteur de Fiedler en fonction des nœuds du graphe présenté en figure
4.11 a). Les nœuds des axes latéraux ont été isolés et leurs valeurs affichées à la
fin de la courbe, à partir de l’index 100.

Lorsque l’on observe la figure 4.11, on constate que l’ajout de nœuds latéraux
à l’axe principal du graphe change la forme de la courbe représentant le vecteur de
Fiedler en fonction des nœuds. Les valeurs des nœuds composant les axes latéraux
se sont intercalées dans la courbe. Ici, nous connaissons par construction à quels
nœuds sont associés les ruptures de pentes que l’on constate en figure 4.11 c). On
constate également que l’on atteint un extremum relatif sur chaque axe (minimum ou
maximum) à chaque fin d’axe.

L’ordre des noeuds en abscisse étant arbitraire, il nous est même possible de les
isoler, ce que nous avons fait en figure 4.12. On constate alors que nous retrouvons
la figure 4.11 b). Les valeurs que nous avons isolées correspondent aux points des
axes latéraux. Ces ruptures de pentes sont donc induites par la présence des axes
secondaires. Nous avons pu constater le même comportement sur des graphes plus
longs (100, 500, 1000 nœuds) et en variant la taille et l’emplacement des axes. L’ajout
d’axes d’ordre 2 a également été expérimenté. Nous avons pu constater que les pentes
sont de plus en plus faibles au fur et à mesure que l’ordre de l’axe augmente.

D’autres propriétés sont également observables sur les figures présentées. On
observe notamment une monotonie des valeurs du vecteur le long de l’axe le plus
long (en terme de nombre de nœuds) du graphe. Les axes latéraux sont croissants
ou décroissants en partant de l’axe principal selon leur position dans le graphe. S’ils
sont dans la partie du graphe portant des valeurs négatives, l’axe latéral portera des
valeurs décroissantes de l’axe principal vers son extrémité. Si ces axes sont dans la
partie du graphe portant des valeurs positives du vecteur de Fiedler, les valeurs sur
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les nœuds de ces axes latéraux seront croissantes, de l’axe principal vers l’extrémité.
Cela correspond aux principes de segmentation en deux parties d’un graphe grâce au
vecteur de Fiedler présenté en section 4.1.7.

4.2.2 Sur des formes géométriques plus complexes

Nous observons le même type de caractéristiques sur des cylindres et sur des
plantes en figure 4.13. Le nuage de points en figure 4.13 a) a été construit en deux
temps. Une construction de cylindres a d’abord été effectuée sous Blender (Community,
2018), puis la surface du modèle a été échantillonnée sous CloudCompare (GPL
software, 2022). Le nuage en figure 4.13b est issu de la chaine de traitement ROMI,
il s’agit d’un chénopode réel. Un graphe de similarité a été construit à partir de ces
deux nuages de points. Le vecteur de Fiedler présente sur ces deux structures des
caractéristiques similaires que ce qui a été observé sur les graphes linéaires simples.

4.2.3 Calcul d’un "gradient" du vecteur et observations

Afin d’observer ces ruptures de pentes et les évolutions de valeurs du vecteur de
Fiedler, nous calculons un gradient directionnel moyen (GDM) à partir du vecteur de
Fiedler. Soit i un nœud du graphe, xi les coordonnées de ce nœud et N(i) l’ensemble
de ses nœuds voisins, f(i) est la valeur du vecteur de Fiedler au nœud i. Le gradient
directionnel moyen du vecteur de Fiedler est alors calculé comme suit :

∇̄f(i) =
∑

j∈N(i)
(f(j)− f(i)) (xj − xi)

‖xj − xi‖
(4.9)

Cette formule définit un champ de vecteurs sur le graphe de similarité que l’on
appellera par la suite le GDM du vecteur de Fiedler pour des raisons de simplicité.
On peut noter que nous n’avons pas normalisé la formule par le degré du nœud i,
néanmoins, tous les nœuds de notre graphe ont à peu de choses près le même nombre
de voisins par construction (18). Cette formule nous permet de gérer le cas de figure
dans lequel le nuage de points n’est pas uniforme puisque l’apport de chaque point du
voisinage dépend de sa position par rapport au nœud i.

Ce champ de vecteur fournit deux attributs puisque l’on obtient une direction
et une norme pour chaque vecteur en chaque point du nuage de points et en chaque
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(a) Sur des cylindres (b) Sur chénopode

Figure 4.13: Vecteurs de Fiedler calculés sur deux nuages de points différents. Les valeurs
du vecteur de Fiedler en chaque point sont représentées grâce à une échelle
de couleur "Bleu->Vert->Jaune->Rouge". Quelques valeurs en certains points
d’extrémités sont affichées sur les figures et les sens d’évolution des valeurs sont
indiquées par des flèches.

nœud du graphe. On remarque en figure 4.14a), que les directions du champ de
vecteur suivent les organes linéaires de la plante. Des changements de directions
importants ont lieu aux embranchements entre deux organes linéaires différents. A
l’inverse, sur les feuilles, les directions divergent fortement (figure 4.14b). En figure
4.15, on peut constater que les valeurs de la norme diminuent de façon drastique
entre les points d’un pétiole ou d’une branche et les points présents dans un apex ou
un limbe.

On note en figure 4.16 que les normes au milieu de la tige principale sont plus
importantes. Cette observation est cohérente avec la forme de la courbe du vecteur
de Fiedler en chaque point (figure 4.11b)). La pente de la courbe est beaucoup plus
forte en milieu de parcours qu’aux extrémités. On observe également un effet de bord,
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(a) La direction des vecteurs est parallèle
à la direction des organes linéaires.

(b) Sur les feuilles, les directions di-
vergent.

Figure 4.14: Champ de vecteurs normé calculé à partir du gradient du vecteur de Fiedler.

(a) La norme des vecteurs diminue forte-
ment entre le pétiole et le limbe.

(b) Zoom sur la diminution de la norme
en entrée d’un limbe.

Figure 4.15: Champ de vecteurs calculé à partir du gradient du vecteur de Fiedler. La taille
des traits est proportionnelle à la norme de chaque vecteur.

les normes diminuent fortement au niveau de la racine (bas de la tige principale). La
racine de la tige peut donc, en terme de valeurs, être confondue avec les limbes et
apex. Nous calculons donc le point le plus bas de la tige dans la suite ou le renseignons
manuellement si des feuilles ont des coordonnées plus basses pour ne pas confondre
l’instance dont il fait partie avec les limbes. A l’inverse, en haut de la tige, on observe
le plus souvent un apex, l’effet de bord ne pose donc pas de problème pour la suite,
puisque les petites normes correspondent aux autres apex/limbes présentes dans la
plante.
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Figure 4.16: Nuage de points de chénopode réel issu de la chaine de traitement ROMI. Chaque
point est coloré selon la valeur de la norme du gradient du vecteur de Fiedler
associé. L’échelle de couleur utilisée est "Bleu->Vert->Jaune->Rouge".

4.3 Algorithmes de segmentation

Dans la partie précédente, nous avons généré deux attributs géométriques per-
mettant de différencier certains organes de la plante. D’une part les directions du
GDM de Fiedler permettent de différencier les différents organes linéaires entre eux
(tiges, pétioles, branches). D’autre part, la valeur de la norme du GDM pour les points
appartenant à des limbes ou des apex est bien plus petite que pour le reste de la
plante. L’objectif est dans cette partie d’exploiter ces attributs et d’obtenir une première
segmentation par instance et une segmentation sémantique préliminaire.

4.3.1 Application de l’algorithme des K-means sur la
norme

Alors que l’ensemble des directions permet de différencier un organe linéaire
d’un autre, celles-ci ne semblent a priori pas permettre de discriminer les limbes des
apex. On constate même que les directions ne sont pas homogènes et se dispersent,
divergent sur les feuilles. Par conséquent, nous cherchons tout d’abord à exploiter la
norme du GDM de Fiedler, de façon à isoler les limbes et les apex et à ne leur appliquer
aucun traitement lié aux directions par la suite. C’est ce que l’on propose dans cette
partie.
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Nous avons observé que la norme du GDM de Fiedler est très faible sur les limbes
et apex. Notre objectif est donc ici de réaliser une classe regroupant tous les points de
très petite norme relativement à l’ensemble du nuage de points et qui correspondra
au limbes et aux apex. Nous utilisons pour cela l’algorithme des K-means.

Algorithme classique de classification non supervisée : les K-means

L’algorithme des K-means est un algorithme devenu classique pour la segmenta-
tion non supervisée de données (MacQueen, 1967). Son principe consiste à séparer
un ensemble de points en K groupes en fonction d’un critère donné. La variance au
critère donné sera la même dans chaque groupe de points. Le nombre K d’instances
voulues est donné par l’utilisateur. Dans l’algorithme classique des K-means (Polanski
et Kimmel, 2007) :

• On suppose donc que le nombre K de clusters est connu : il est donné par
l’utilisateur.
• Chaque instance C est associée à un centroïde xC

i , i = 1, ..., K dont les coordon-
nées sont égales à la moyenne des coordonnées des points appartenant à cette
instance.
• Enfin, chaque point x de notre nuage, va être associé à un centroïde.

En entrée des K-means, il est donc nécessaire de donner un nombre de centroïdes,
soit d’instances désirées. Or, lorsque l’on souhaite disposer d’un outil entièrement
automatique, ce n’est pas possible. Dans notre cas, il ne parait pas viable de demander
à l’utilisateur de désigner le nombre d’instances qu’il cherche obtenir pour la plante
étudiée. Il existe des méthodes permettant de déterminer automatiquement un nombre
optimal de centroïdes d’initialisation.

Déterminer le nombre d’instances : la méthode du coude

La détermination du nombre d’instances à obtenir lors d’une segmentation de
données est une problématique fréquente. Certains algorithmes tels que DBSCAN ou
OPTICS évitent ce problème (Ankerst et al., 1999, Ester et al., 1996). Cependant,
ces algorithmes ne sont pas utilisables dans notre cas : les ruptures de valeurs de
normes ne sont pas nettes mais progressives entre les limbes/apex et la partie linéaire.
Les algorithmes basés sur la densité comme DBSCAN et OPTICS ne parviennent pas
à repérer la rupture et ne divisent donc pas le nuage. Dans le cadre de l’algorithme
des K-means, plusieurs options existent pour déterminer le nombre de instances. Les
méthodes de détermination du nombre K consiste le plus souvent à calculer une
segmentation pour différents K avec les K-means et à mettre en place un critère

56 Chapitre 4 Segmentation géométrique basé sur le partitionnement spectral



d’évaluation de la qualité de la segmentation. La plupart des critères permettent de
donner un score à la distance entre les points d’une classe (cohérence intra-classe) ou
donnent un score à la distance entre les instances (différences inter-classes). Certains
scores donnent un ratio en combinant ces deux notions. Ces indices sont des critères
"internes" de qualité de la segmentation, ils ne nécessitent pas de segmentation de
référence sur les données (critères évoqués dans le chapitre 3). On citera notamment
l’indice de silhouette (Rousseeuw, 1987) qui permet d’évaluer à la fois à le degré
de proximité des points d’une même instance mais également à quel point chaque
instance se distingue des autres. Cet indice est compris entre -1 et 1. La valeur de K
qui sera retenue correspondra simplement à la valeur qui permet d’obtenir l’indice de
silhouette le plus proche de 1. Néanmoins, avec cette façon de choisir K comme étant la
valeur qui permet d’obtenir l’indice le plus élevé, on risque de toujours sélectionner le
plus grand K testé. En effet, aussi pertinent que soit l’indice choisi, isoler des points avec
des valeurs représentant des anomalies améliorera faiblement l’indice de segmentation.
A l’inverse, il est possible si les transitions entre les points sont relativement douces,
que le meilleur résultat soit toujours la valeur de K la plus petite.

On préfère donc généralement utiliser la méthode "du coude" (Thorndike, 1953)
et qui peut s’appliquer à la plupart des critères d’évaluation internes. Cette méthode
heuristique consiste à tracer la courbe représentant les valeurs du critère obtenues pour
chaque segmentation réalisée avec les K-means en fonction du nombre K. On détermine
ensuite le point de changement de pente ou "coude" de la courbe, la valeur de K après
laquelle, même si l’indice s’améliore, l’ajout d’un nouveau centroïde ne représente pas
une amélioration suffisante. Avant d’atteindre ce point de "coude", la valeur entre les
indices calculés pour différents K peuvent augmenter rapidement, cela signifie que le
modèle de segmentation est sous-ajusté. Après que le point de changement de pente
ait été atteint, le modèle devient sur-ajusté, la pente d’amélioration entre les indices
calculés est donc faible.

Pour l’exploitation de la norme nous avons utilisé l’indice de variance intra-classe,
soit la moyenne des valeurs de variance en chaque classe. Autrement dit, nous ne nous
intéressons qu’à la bonne proximité des points à l’intérieur de chaque instance et non
pas à la distinction des instances entre elles.

La méthode appliquée sur nos plantes avec l’attribut de la norme

Nous appliquons les K-means afin de séparer une grande partie des apex/limbes
des organes linéaires de la plante. On notera que pour cette première étape, nous
n’appliquons plus la méthode du coude, l’expérience, et la méthode du coude nous a
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montré que sur les plantes dont nous disposions, demander en entrée, 4 clusters est
optimal pour segmenter au mieux les limbes/apex. Cela nous permet d’économiser en
temps de calcul. Néanmoins, il est toujours possible d’appliquer la méthode du coude
sur un nouveau type de données pour déterminer un nombre K automatiquement.

On obtient une première segmentation globale de la plante, comme présentée
en figure 4.17. Sur cette figure, on peut constater le résultat de cette segmentation
préliminaire sur trois espèces de plantes différentes dont les modèles sont issus de
processus d’acquisition différents. Le chénopode présenté est issu de la chaîne de
traitement ROMI (section 2.3.1), le peuplier est une jeune pousse, scannée par Lidar
(selon la méthode de Casella et Sinoquet, 2003, il s’agit d’un peuplier du jeu de
données générées dans Hétroy-Wheeler et al., 2016), le plant de tomates est issu
d’un traitement photogrammétrique minimaliste (photos prises avec un smartphone
puis reconstruction via photoscan (Agisoft, 2014). Les nuages de points ont donc
des types de bruits différents (Berger et al., 2017). Alors que le chénopode présente
un échantillonnage uniforme et relativement peu bruité, le plant de tomate dispose
d’un échantillonnage non uniforme, bruité, avec des points aberrants liés à l’arrière
plan mal filtré. Basé sur le spectre du graphe, on constate ici que la norme du GDM
de Fiedler est robuste au bruit, comme attendu selon la théorie.

(a) Chénopode (b) Peuplier virtuel (c) Plant de tomate

Figure 4.17: Résultats suite au calcul du gradient du vecteur de Fiedler et à l’exploitation
de sa norme par l’application de l’algorithme des K-means avec K=4. La partie
bleue correspond à la classe rassemblant les points portant les normes les plus
petites. Il correspond donc aux limbes et apex.
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4.3.2 Algorithmes de croissance de région pour
l’obtention d’une segmentation par instance

Lorsque l’on parvient à rassembler tous les organes de même type d’une plante
dans la même classe, nous nous rapprochons d’une segmentation sémantique de la
plante. Avec les l’algorithmes des K-means, tous les apex et les limbes sont regroupés
dans la même classe comme on peut le voir en figure 4.17. Néanmoins, nous cherchons
également à obtenir une segmentation par instance de la plante, c’est à dire à identifier
chaque organe individuellement. L’objectif est donc de séparer les éléments qui ne sont
pas connexes dans le graphe et de les associer à une instance chacun. Afin de séparer
chaque limbe et chaque apex dans une instance différente, nous pouvons faire appel
à un algorithme de croissance de région. L’algorithme de croissance par régions est
l’algorithme que nous avons utilisé dans notre chaîne de traitement pour obtenir une
segmentation par instance à partir d’une segmentation sémantique. Cet algorithme
consiste à sélectionner un nœud du graphe (qui sera appelé graine) de façon aléatoire
puis d’ajouter dans la même région ou instance tous ses voisins sur le graphe qui ont
la même propriété (ici la même classe obtenue grâce aux k-means). Tous les nœuds
nouvellement ajoutés à la région de la première graine, deviennent des graines à leur
tour dont on parcourt le voisinage. Une fois qu’il n’y a plus de nœuds à agglomérer
dans cette région, on tire un nouveau nœud du graphe qui n’a pas encore été regroupé
dans une instance. Une version en pseudo-code de cet algorithme et de la façon dont
il a été implémenté est décrite ci-dessous.

Le résultat est présenté en figure 4.18. On notera que cet algorithme ne permet
pas de séparer des limbes ou des apex qui seraient connectés dans le graphe de
similarités. En effet, si deux limbes se touchent, ils se retrouveront dans la même
instance ou région de l’algorithme. D. Li, Cao et al. (2019) propose une solution pour
la séparation des limbes qui se touchent.
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Algorithm 1: Region growing on the similarity graph to obtain instance segmen-
tation P
Require: Segmented similarity graph G = (V,E,C) with card(V ) = n and every
vertex v is associated to a class C(v)

Ensure: Segmentation of the ensemble of nodes V into a connected component Pi

such as ∪p
i=1P (i) = V with p the number of parts obtained. Every vertex v is

associated to a part P (v)
visited := list of n entries initialized at 0
queue := empty list
p := 0
for i ∈ V and visited[i] == 0 do
visited[i] = 1
Add i to list queue
while queue is not empty do
j = queue[0]
Remove j of the list queue
P (j) = p
for Every neighbor v of the vertex j in G do
if C(v) == C(j) and visited[v] == 0 then
Add v to the end of list queue
visited[v] = 1

end if
end for

end while
p + = 1

end for
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Figure 4.18: Résultat de la segmentation par instance. Le nuage de points a été pré-segmenté
grâce au K-means sur la norme du GDM de Fiedler puis a subi un traitement
de croissance de région. Il est donc segmenté par instance, chaque couleur
représente une instance. On notera que chaque limbe est maintenant dans sa
propre instance. L’algorithme a donc accompli sa mission. Néanmoins, on note
également la présence de défauts fréquents suite à l’utilisation d’un algorithme
ne prenant pas directement en compte la topologie du graphe de similarité
construit ou les coordonnées des points du nuage. Les cercles verts montrent
des instances isolées et mal segmentées. On peut voir dans le cercle rouge deux
instances mélangées entre elles. Enfin, le cercle violet montre des frontières
mal définies entre les instances présentes au bas de la feuille de ce modèle de
chénopode.

4.3.3 Outil de filtrage de la segmentation

Sursegmentation et besoin de filtrage

Lorsque l’on applique un algorithme tel que les K-means ou tout autre algorithme
basé sur la minimisation de la variance intra-classe d’un attribut de chaque point, on
ne prend pas forcément en compte la topologie du graphe de similarité sous-jacent ou
les coordonnées dans l’espace des points représentés par les nœuds du graphe. Il se
peut également que l’attribut soit bruité et entraîne une mauvaise classification de
certains points qui sont isolés topologiquement des autres points disposant des mêmes
valeurs d’attribut. On constate que certaines classes sont mélangées spatialement sur
le graphe, ou que les frontières entre les classes sont parfois floues.
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Lorsque l’on applique l’algorithme de croissance par régions, on reprend en
compte la topologie du graphe et on fragmente les classes en sous-instances. Cela nous
permet de récupérer des instances pertinentes : les limbes sont à présent bien séparés.
Néanmoins, des points ou groupes de points sont isolés et ne sont pas pertinents.
La figure 4.18 illustre les différents types d’erreur que l’on peut rencontrer suite à
une classification sans prise en compte de la position des points dans le nuage mais
uniquement selon l’attribut d’intérêt choisi. Suite à une telle segmentation, il peut être
intéressant de disposer d’un outil permettant la résolution de ces erreurs. En effet,
outre la mauvaise définition des frontières des instances, la présence de nombreuses
petites instances peut augmenter le temps de calcul de certains traitements que l’on
verra par la suite.

Définition d’une énergie

Pour résoudre ce problème de sursegmentation, nous proposons une approche
basée sur une optimisation d’énergie inspirée des modèles de Potts (Loic Landrieu et
Simonovsky, 2018). Nous souhaitons définir une énergie pour chaque nœud de notre
graphe de similarité. Nous travaillons sur un nuage de points segmenté en plusieurs
instances et sur une structure de graphe de similarité construite en section 4.1.1. Nous
travaillons donc sur le graphe G segmenté en instances :

G = (V,E, P )

V : ensemble des nœuds de G
E : ensemble des arêtes de G
P : segmentation par instance, en parties de G

On distingue deux types d’arêtes, telles que E = E0 ∪ E1. E0 est l’ensemble
des arêtes intraclasse et E1 est l’ensemble des arêtes interclasse. Autrement dit, E0

regroupe toutes les arêtes du graphe qui lient deux nœuds ayant été segmentés dans
la même instance. En notant P (u) l’instance du nœud u :
∀(u, v) ∈ E, (u, v) ∈ E0 ssi P (u) = P (v)
∀(u, v) ∈ E, (u, v) ∈ E1 ssi P (u) 6= P (v)
Améliorer la segmentation revient ici à obtenir un ensemble d’arêtes interclasse le
plus petit possible. On définit donc notre énergie sur une arête comme suit :

E((u, v)) = 0 si (u, v) ∈ E0 (4.10)

= 1 si (u, v) ∈ E1
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Il nous est alors possible de calculer une énergie en chaque nœud. Intuitivement,
nous aimerions l’écrire simplement comme une somme de l’énergie de chaque arête
incluant le nœud d’intérêt. ∀v ∈ V et en notant N(v) l’ensemble des nœuds dans le
voisinage de v :

Eint(v) =
∑

u∈N(v) E(v, u)
|N(v)|

L’énergie en un nœud est normalisée entre 0 et 1. Lorsqu’un nœud a une énergie
inférieure à 0.5, cela signifie qu’il est majoritairement entouré de nœuds se trouvant
dans la même instance que lui-même, comme en figure 4.19a). A l’inverse, lorsque
son énergie est supérieure à 0.5 comme en figure 4.19b), cela signifie que le nœud
est entouré d’instances différentes. Enfin, lorsque l’énergie topologique du nœud est
égale à 0,5, c’est qu’il y a autant de nœuds dans la même instance que de nœuds dans
une instance autre, comme en figure 4.19c). Enfin, si le nœud à l’étude est entouré
de nœuds appartenant uniquement à la même instance que lui, son énergie est nulle
(figure 4.19d)). Néanmoins, il existe un cas problématique qui n’est pas géré par
cette formule immédiate. En effet, lorsque plus de deux instances se trouvent dans le
voisinage du nœud comme en figure 4.19e), bien que l’état d’équilibre soit atteint,
on n’obtient pas une énergie de 0.5 mais une énergie supérieure montrant que le cas
de figure est défavorable. Autrement dit, avec cette formule on obtient une énergie
qui suggère que changer le nœud d’instance permettrait de diminuer son énergie. Ce
n’est pas le cas ici, un équilibre a été atteint.

Les états d’équilibres possibles à partir de trois instances voisines ne sont donc
pas pris en compte. La formule a donc été adaptée pour ne pas prendre en compte uni-
quement le nombre de nœuds voisins mais également le nombre d’instances différentes
présentes dans le voisinage.

E(v) =
∑

u∈N(v) E(v, u)
e1(v) + (p(v)− 1) ∗ e0(v) (4.11)

Avec :
e1(v) : nombre d’arêtes connectées à v telles que ∀u ∈ N(v) (u, v) ∈ E1, également
égale à

∑
u∈N(v) E(v, u) telle que définie en equation 4.10

p(v) : nombre d’instances présentes dans le voisinage de v
e0(v) : nombre d’arêtes connectées à v telles que ∀u ∈ N(v) (u, v) ∈ E0
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(a) E(v) = Eint(v) = 1
3 (b) E(v) = Eint(v) = 2

3 (c) E(v) = Eint(v) = 1
2

(d) E(v) = Eint(v) = 0 (e) E(v) = 1
2 et Eint(v) = 2

3 (f) E(v) = 2
5 et Eint(v) = 4

7

Figure 4.19: Différents cas de figure pour le calcul de l’énergie topologique en un nœud v,
valeur de l’énergie avec la formule intuitive Eint(v) et la formule finale utilisée
E(v).

Comme on peut le voir en figure 4.19e) et 4.19f), la formule finale permet de
gérer les cas comprenant plusieurs instances voisines mais ne change pas le résultat
lorsque seules deux instances sont en contact.

Optimisation de l’énergie

Nous calculons les énergies de tous les nœuds appartenant au graphe G. Nous
sélectionnons un nœud v de façon aléatoire parmi les nœuds de haute énergie E(v) >
0.5. Nous effectuons un tirage aléatoire pondéré parmi les instances présentes dans
le voisinage de v. L’instance la plus prépondérante dans le voisinage a ainsi plus
de chances d’être sélectionnée. Le nœud est associé à cette autre instance et son
énergie, ainsi que celle de ses voisins sur le graphe de similarité sont recalculées. Cette
opération est réitérée jusqu’à ce qu’un équilibre soit atteint au niveau de tous les
nœuds en frontière.
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Figure 4.20: Défauts de segmentation résolus suite à l’application du filtre basés sur l’énergie
topologique en chaque point.

Résultats et discussion sur le filtrage topologique

A l’issue de ce traitement, les défauts énumérés en section 4.3.3 ont été considé-
rablement diminués, comme on peut le constater en figure 4.20. Les frontières sont
plus nettes, les petites instances ont été réduites ou supprimées.

Ce filtrage ne garantit pas le respect de la segmentation existante. Il s’agit d’un
traitement uniquement topologique sur le graphe quotienté. Le résultat visuel suite
à ce filtrage est dépendant de la régularité du nuage de points. Si les points sont
disposés en grille, le résultat qualitatif semblera de meilleure qualité.

4.4 Conclusion

Afin de calculer des attributs pertinents pour regrouper les points en fonction des
organes qu’ils représentent. Afin d’éviter une difficulté inhérente au partitionnement
spectral qui consiste à déterminer le bon nombre de vecteurs propres à utiliser pour
l’objet traité nous avons, après observations, utilisé le vecteur de Fiedler. Nous avons
calculé un champ de vecteur issu de ce dernier. Les normes du GDM du vecteur de
Fiedler diminuent drastiquement entre les pétioles/branches et les apex/limbes. Cette
caractéristique nous permet avec l’emploi des K-means de séparer les apex/limbes du
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reste de la plante. Néanmoins, l’utilisation des K-means ne prend pas en compte la
topologie du graphe adjacent. Par conséquent tous les apex/limbes sont dans la même
instance après cet algorithme et on note également que les instances ne sont pas très
bien séparées entre elles sur le graphe. Pour résoudre ce problème nous avons proposé
deux algorithmes, d’une part un algorithme de croissance par région pour récupérer
une instance différente pour chaque apex ou limbe de la plante. D’autre part, nous
proposons un algorithme de filtrage original basé sur un concept de minimisation
d’énergie topologie en chaque point.

A l’issue de ces étapes nous obtenons donc une première segmentation par ins-
tance disposant de deux classes : les limbes/apex et les instances linéaires. Néanmoins
des erreurs persistent, il arrive que des ensembles pétioles et limbes soient sous seg-
mentés et donc réunis dans la même instance. De plus, les directions du GDM du
vecteur de Fiedler sont difficilement exploitables à l’échelle du graphe de similarité,
puisque l’on cherche à rassembler les éléments disposant en moyenne des mêmes
directions. Celles-ci étant bruitées et floues dans les zones frontières, une approche
point à point n’est pas envisageable.

Les erreurs de segmentation semblent inévitables lorsque l’on s’appuie sur des
attributs purement géométriques ou même lorsque l’on prend une approche basée sur
l’apprentissage des réseaux neuronaux (voire chapitre 3). De plus, la segmentation
de nuages de points en prenant en compte le contexte des points de façon plus
large que leur simple voisinage est également une problématique fréquente dans le
domaine (voire chapitre 3) Deux besoins apparaissent donc, la possibilité de traiter
des ensembles de points et l’utilisation de connaissances botaniques pour détecter les
erreurs de segmentation.
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5Introduction de connaissances
botaniques et changement
d’échelle

Lorsque l’on traite les imperfections et défauts d’une segmentation, il peut arriver
que traiter chaque point du nuage ne soit pas la bonne approche. Dans certains cas,
on souhaite travailler avec des groupes de points et l’emplacement topologique de ces
derniers les uns par rapport aux autres. L’approche purement géométrique basée sur
la forme du nuage de points a également certaines limites que nous avons pu aborder
dans le chapitre précédent. Des connaissances botaniques sur les plantes permettraient
de compléter et de potentiellement corriger les erreurs présentes dans la segmentation
par instance. De plus, l’utilisation de connaissances botaniques semble indispensable
pour classifier les instances dans des classes d’organes.

L’objectif est ici d’introduire un nouvel objet, permettant de travailler non plus
à l’échelle du point mais à l’échelle d’une partie. Dans notre cas, nous souhaitons in
fine que chaque partie du nuage soit un organe identifié de la plante. La nouvelle
échelle va donc nous permettre d’une part de travailler avec une nouvelle topologie
mais également d’introduire des connaissances botaniques, plus précisément des
connaissances sur la hiérarchie des axes et organes de la plante et les relations entre
ses organes. Ces deux aspects sont complémentaires dans notre approche. La nouvelle
topologie va nous permettre de trouver la sémantique et celle-ci nous permettra de
corriger la segmentation sémantique sous-jacente.

Dans une première partie nous introduisons cet objet, le graphe quotient, et
expliquons comment nous le construisons à partir d’une segmentation par instance
préexistante. Nous nous intéressons ensuite aux algorithmes permettant d’exploiter
les directions du GDM du vecteur de Fiedler, puis aux algorithmes permettant la
classification des différentes instances et enfin nous proposons une façon d’envisager
la correction de la segmentation par instance.
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5.1 Le graphe quotient : changement d’échelle
dans l’exploitation d’attributs

5.1.1 La construction d’un graphe quotient

On cherche à construire à partir du graphe de similarité G segmenté (que l’on
appelle graphe quotienté), un graphe quotient Qg.

Le graphe de similarité G = (V,E) défini en section 4.1.1 avec son ensemble de
nœuds V et son ensemble d’arêtes G a été augmenté lors des opérations suivantes
(sections 4.3.1 et 4.3.2) d’une segmentation par instance telle que Gs = (V,E, P ) avec
P = {V1, V2, ..., Vp} l’ensemble des p instances créées. A partir du graphe de similarité
segmenté Gs, on construit un graphe Qg = (V , E), avec V son ensemble de nœuds et
E son ensemble d’arêtes. Chaque nœud du graphe quotient représente une instance
du graphe de similarité segmenté, soit V = P donc card(V) = p. Il existe une arête
(V1, V2) ∈ E si et seulement si il existe une arête (v1, v2) ∈ E telle que v1 ∈ V1 et
v2 ∈ V2.

Cette opération est décrite en figure 5.1. La première étape représente le graphe
de similarité sur une plante réelle (chenopodium album). Il s’agit de la topologie micro-
scopique disponible jusqu’à présent, autrement dit, il s’agit du graphe de similarités G.
D’autre part, chaque point du nuage de points s’est déjà vu attribuer une étiquette ou
une couleur lors de traitements précédents, désignant dans quelle partie il se trouve.
La deuxième étape est représentée par un schéma dans la figure 5.1. Une portion
du graphe de similarité segmenté est représentée ici, ce même objet dispose des
informations topologiques et des étiquettes de segmentation pour chaque nœud. Le
passage du graphe quotienté au graphe quotient consiste à créer un nouveau graphe.
Chaque nœud de ce nouveau graphe représente une partie connexe sur le graphe de
similarité. L’ensemble des nœuds dans la partie "orange" seront représentés par un
seul nœud dans le graphe quotient. Si deux parties, par exemple la partie orange et la
partie bleue, sont voisines dans le graphe de similarités, nous retrouverons une arête
entre les deux nœuds représentant ces parties dans le graphe quotient.

Le graphe ainsi construit à partir de notre première segmentation géométrique
présente en général des cycles, 5.1b). Ces cycles peuvent représenter une réalité
géométrique. En effet, même lorsque l’on dispose d’une segmentation de référence, il
est très possible qu’une branche et un pétiole soient très proches au niveau de leur
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Figure 5.1: a)-b-c) Schéma de construction d’un graphe quotient. La première étape Le nuage
de points segmenté par instance (de façon encore imparfaite) associé est avec le
même angle de vue est affiché en dessous. La deuxième étape est représentée par
un schéma reprenant une partie de la structure de graphe de similarité qui aurait
été segmenté en 4 parties. Le graphe quotient est représenté dans la troisième
partie. Chaque partie connexe du graphe de similarité est représentée par un nœud
dans le graphe quotient. d) Représente le graphe de similarité sur une plante
réelle (chenopodium album). Un zoom a été effectué pour permettre de constater
de la structure de graphe de l’objet. e) Segmentation par instance sur un plant de
chénopode f) Superposition d’un nuage de points de chénopode et de son graphe
quotient associé, les points bleus appartiennent à la classe limbe/apex, les autres
couleurs sont pour les parties linéaires non classés. Les points du graphe quotient
ont été placés en 3D en calculant les coordonnées moyennes de l’ensemble des
points de la partie qu’ils représentent. Ils sont de la même couleur que la classe
de la partie qu’ils représentent.
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embranchement avec la tige principale. Les points du graphe de similarité forment
alors un cycle à cet endroit, alors que d’un point de vue botanique, on souhaiterait
plutôt que le pétiole et la branche soient représentés comme étant uniquement reliés
à la tige principale. Notre objectif pour le graphe quotient dans la suite de ce chapitre
consiste donc à le transformer en un arbre (sémantique) représentatif des relations
entre les organes de la plante. Concrètement, il s’agit de transformer le graphe quotient
de façon à ce qu’il devienne un arbre au sens informatique du terme dont chaque
nœud représente un organe de la plante et chaque arête correspond à une connexion
entre organes botaniques. Pour définir une arborescence (arbre orienté), on peut d’ors
et déjà identifier le point le plus bas de la tige puisque l’utilisateur l’a renseigné ou
le point a été calculé (section 4.2.3 et désigner le nœud de l’arbre quotient auquel il
appartient comme étant le nœud "racine" du graphe quotient ce qui permet d’introduire
une hiérarchie et de se rapprocher d’un arbre orienté.

5.1.2 Notes sur les attributs exploités

Une fois le graphe quotient construit, il est possible d’associer à ses nœuds
ou à ses arêtes des attributs. Certains attributs pourront par exemple relever de sa
construction. Il est par exemple possible de compter le nombre de connexions au
niveau du graphe de similarité, entre plusieurs points, qui sont à l’origine d’une arête
entre deux nœuds du graphe quotient et d’attribuer cette valeur à l’arête (nombre de
connexions inter classes). De la même façon on peut attribuer à un nœud du graphe
quotient le nombre de points présents dans la partie qu’il représente ou encore le
nombre d’arêtes présentes entre les nœuds de la partie (nombre de connexions intra
classe). De plus, tous les attributs calculés et attribués à des nœuds du graphe de
similarité sont moyennables et il est possible de les attribuer au nœud qui représente
la partie dont font partie ces points dans le graphe quotient.

Il est également possible de calculer et de stocker simplement des informations
géométriques qui seraient calculées sur l’ensemble des points d’une partie. Nous en
verrons un exemple en section 5.2.2.
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5.2 Les algorithmes sur la structure du graphe
quotient

Nous présentons ici l’ensemble des algorithmes développés qui utilisent la struc-
ture du graphe quotient afin d’améliorer la segmentation par instance et la classification
sémantique. Toute amélioration de la segmentation par instance ou sémantique se
répercute sur la structure du graphe quotient. Au fil de ces algorithmes, nous allons mo-
difier le graphe quotient et obtenir un arbre contenant des informations sémantiques,
que nous appellerons "arbre quotient sémantique".

Grâce aux algorithmes précédents, nous avons pu déterminer géométriquement
quelles sont les parties linéaires de la plante et les séparer de l’ensemble foliaire
(apex/limbe). Néanmoins, parmi les éléments que l’on peut qualifier de linéaires, on
peut trouver différents organes : les pétioles, la tige principale, les branches. De la
même façon, si l’on est parvenu à distinguer les apex et les limbes des feuilles des
organes linéaires, les distinguer entre eux est plus délicat.

5.2.1 Division/fusion de nœuds : l’exploitation des
directions

Afin d’obtenir une segmentation plus fine des éléments linéaires, nous exploitons
les directions du gradient du vecteur de Fiedler. Pour cela nous utilisons une approche
qui consiste à diviser puis fusionner ("split and merge"). Dans un premier temps, il
s’agit de s’assurer que chaque partie est homogène en terme de directions. En d’autres
termes, on souhaite s’assurer pour une plante que nous n’avons pas dans la même
partie un morceau de tige avec un morceau de pétiole par exemple. Ce cas de figure est
présenté en figure 5.3a par les parties violettes et turquoises sur la tige. Pour s’assurer
de cette homogénéité, chaque partie est resegmentée en fonction des directions du
gradient du vecteur de Fiedler. La méthode utilisée que nous avons choisie est celle des
K-means avec la méthode du coude, présentée en section 4.3.1. Notons néanmoins que
toute méthode de classification non supervisée qui n’aurait pas en entrée le nombre de
parties désirées peut être envisagée pour cette tâche. A l’échelle du graphe quotient,
cela signifie que l’on augmente le nombre de nœuds de ce dernier, comme représenté
sur les deux premiers schémas dans la figure 5.2.
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Figure 5.2: Schéma descriptif de la méthode de division/fusion

Lorsque la première étape de division a été réalisée, nous nous situons dans
le cas de figure présenté en figure 5.3b. Il est très possible que certaines parties
soient sur-segmentées du fait du bruit présent sur les directions, ici c’est le cas de la
partie haute de la tige. Nous ajoutons donc une étape de fusion. Nous calculons la
moyenne des directions normalisées vi de chaque partie. Ainsi, chaque nœud i du
graphe quotient dispose d’un nouvelle attribut : la direction moyenne Di des vecteurs
au noeud i. L’objectif est maintenant de déterminer quels sont les nœuds adjacents
dont les directions moyennes sont assez proches pour être fusionnées. Pour cela, pour
chaque arête entre deux nœuds, on calcule une énergie Ei,j basée sur le produit
scalaire entre deux vecteurs, préalablement normalisés, telle que :

Ei,j = 1−Di ·Dj (5.1)

Cette formulation permet de définir une énergie positive proche de 0 si deux
vecteurs sont colinéaires, autrement dit aux arêtes dont les nœuds peuvent être
fusionnés. L’arête portant l’énergie la plus basse est donc supprimée et les deux nœuds
du graphe quotient à ses extrémités sont fusionnés en même temps que les deux
parties du graphe de similarité qu’ils représentent. Cette étape est réitérée sur les
nœuds du graphe quotient jusqu’à ce qu’un seuil d’énergie soit atteint. Nous avons
déterminé expérimentalement que sélectionner un angle de 30°, c’est-à-dire un seuil
sur Eij de 1 −

√
3/2 entre Di et Dj donnait des résultats satisfaisants pour la suite

de notre algorithme. Néanmoins, ce seuil peut dépendre de la densité du nuage de
points et de la taille du voisinage considérée pour le calcul du gradient du vecteur de
Fiedler.
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(a) Segmentation par instance comportant des défauts au niveau des parties
linéaires.

(b) Segmentation par instance après application de l’algorithme de division.

(c) Segmentation par instance après application de l’algorithme de fusion.

Figure 5.3: Action de l’algorithme de division/fusion sur la segmentation du nuage de points.
Le nuage de points utilisé ici est un nuage de points de chénopode réel. Les
points sont colorés grâce à la segmentation par instance réalisée. Chaque couleur
représente une instance.

Finalement, cette approche permet d’obtenir des résultats comme présentés
en Figure 5.3c. Les parties linéaires sont segmentées en parties plus cohérentes
géométriquement et pour le traitement des organes par la suite. On notera néanmoins
que la partie de division de cet algorithme introduit des artéfacts, il est possible de les
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filtrer avec les algorithmes présentés en section 4.3.3, mais une partie de ces petites
parties sera automatiquement filtrée dans la suite.

5.2.2 Maxima locaux : la différenciation apex/limbe

Le chapitre précédent nous a montré comment déterminer quels étaient les
nœuds pouvant être des apex ou des limbes, ils ont été mis dans une même classe
d’objets. On souhaite maintenant les distinguer les uns des autres, disposer d’une
classe limbe et d’une classe apex. L’algorithme 2 décrit en pseudo-code les opérations
mises en place pour réaliser cette étape. Pour effectuer cette opération, on utilise les
valeurs du vecteur de Fiedler en chaque point du graphe de similarité. Étant donnée
nos observations en Section 4.2, un local minimum ou maximum est atteint dans les
valeurs du vecteur aux extrémités du nuage de points. On recherche donc les extrema
locaux du vecteur de Fiedler dans le nuage. Pour calculer ces extrema locaux, nous
avons utilisé le graphe de similarités. En chaque nœud v du graphe de similarité,
on considère tous les nœuds de son voisinage et on compare la valeur du vecteur
de Fiedler au nœud v, f(v), avec tous ses voisins. Si f(v) est la plus petite (ou la
plus grande) valeur du vecteur de Fiedler, cela signifie que le nœud v représente un
extremum local. Aucun nœud ne porte de valeur plus petite (ou grande) dans cette
zone du graphe de similarité. Le nombre d’extrema locaux est alors transmis comme
un attribut au graphe quotient. Chaque nœud classé en limbe/pétiole dispose d’un
nombre de maxima locaux. Si le nombre d’extrema locaux est égal à 1 (figure 5.4a),
le nœud est considéré comme un limbe, autrement s’il est supérieur, c’est un apex
(figure 5.4b)).

Cette approche est efficace pour des feuilles de forme simple. Dans le cas de
feuilles dentelées ou crénelées (ou irrégulière au niveau de leur bordure, voir chapitre
2) visibles en figure 5.4c), il peut être nécessaire de prendre un voisinage plus grand
pour éviter de considérer ces irrégularités du limbe comme des extrema locaux. Cela
vaut aussi si le nuage de points est particulièrement irrégulier sur les bords, ou que
l’on constate des défauts d’acquisitions (Berger et al., 2017). Enfin, dans le cas des
feuilles composées ou simplement de feuilles palmatilobées ou palmatiséquées par
exemple (voire le chapitre 2), si la forme est régulière d’une feuille à l’autre, il est
possible d’introduire ces connaissances dans la différentiation. Par exemple, on s’attend
à trouver 3 folioles dans une feuille de trèfle. On peut donc introduire l’idée qu’un
élément non linéaire contenant 3 extrema locaux est une feuille pour cette plante.
Ces extensions n’ont pas été nécessaires pour les plantes de notre étude.
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Algorithm 2: Differenciation between apices and leaf blades
Require: Instance segmented similarity graph Gs = (V,E, P ) with card(P ) = p and
each vertex v associated to an instance P (v). A first classification
C = {{leafblades/apices}, {linearorgans}} exists such that each instance u in P
is associated to a class {leafblades/apices} or {linearorgans}. Fiedler vector
computed such that ∀v ∈ V, f(v) is the Fiedler vector value on v.

Ensure: The class {leafblades/apices} is divided into two new classes {leafblades}
and {apices}.
dictextremum := dictionary of p keys corresponding to each instance in P , values
initialized to 0
extrem : boolean
Pleafblades/apices := { instances classified in {leafblades/apices} }
for i ∈ V and P (i) ∈ Pleafblades/apices do
extrem = True
for each neighbor j of i in V do
if f(j) > f(i) or f(j) < f(i) then
extrem = False

end if
end for
if extrem = True then
dictextremum[P (i)]+ = 1

end if
end for
for u ∈ P do
if dictextremum[u] > 1 then
Add u to {apices}

else
Add u to {leafblades}

end if
end for
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Figure 5.4: Extrema locaux des valeurs du vecteur de Fiedler sur trois organes différents. a)
Un limbe b) un apex c) un limbe dentelé.

5.2.3 Charge foliaire : la détermination de la tige

L’algorithme développé pour déterminer la tige principale est entièrement basé
sur la structure du graphe quotient et est décrit en pseudo-code dans l’algorithme
3. Il consiste à associer une charge foliaire en chaque nœud du graphe quotient. On
considère que chaque apex ou limbe fait porter une charge foliaire aux nœuds qui
permettent de supporter ces organes foliaires. La charge foliaire représente la quantité
de limbes ou d’apex chaque organe supporte dans la plante. Par exemple, si la charge
foliaire est égale à 1 pour chaque apex ou limbe, la charge d’une branche supportant
deux limbes sera égale à 2. Une alternative consisterait à considérer autrement la
quantité supportée en prenant en compte le nombre d’extrema du vecteur de Fiedler
(section précédente) ou le nombre de points constituant la partie ou encore le volume
du limbe ou de l’apex. Dans notre chaîne de traitement, nous avons utilisé la définition
la plus simple, avec une charge unitaire définie pour chaque limbe/apex. Les charges
foliaires sont calculées de façon récursive, en partant des limbes et des apex. Au début
de l’algorithme, tous les nœuds portent une charge de 0, exceptés les limbes et apex
qui portent une charge égale à 1. On calcule alors, pour chaque apex et pour chaque
limbe, le plus court chemin sur le graphe quotient qui le relie au nœud racine. La
charge du nœud ou du limbe sur le plus court chemin est ajouté à la charge de chaque
nœud constituant le chemin, comme illustré en figure 5.5. Une fois que toutes les
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Figure 5.5: Détermination de la tige principale avec le graphe quotient. Le nœud racine est
présenté en rouge. Les nœuds représentant les organes linéaires indifférenciés
sont en bleu clair au début de l’algorithme. Les nœuds représentant des apex ou
des limbes sont en bleu foncé. a)-c) Les plus courts chemins de chaque limbe ou
apex jusqu’au nœud racine sont calculés et une charge est ajoutée à chaque nœud
pour chacun des chemins qui l’emprunte. d) Le nuage de points présente une
segmentation, chaque point a été coloré en fonction de la charge calculée pour
son cluster. L’échelle de couleur va du bleu (minimum) vers le rouge (maximum).

charges des noeuds ont été calculées, on définit la tige principale en identifiant le
chemin du graphe qui cumule la plus grande charge foliaire à partir de la racine.
Pour sélectionner ce chemin de forte charge, nous ne sommons pas toutes les charges
foliaires associées aux nœuds du chemin directement, autrement le cumul dépendrait
directement du nombre de nœuds présents sur le chemin. Nous ne comptons que les
charges foliaires aux nœuds d’embranchements du graphe quotient. Par exemple, en
figure 5.5, le chemin associé au limbe le plus bas dans la plante donne les charges
suivantes : 1, 1, 5, 5. Le cumul de charge que nous calculons est égal à 1+5=6 et non
pas 1+1+5+5=12.
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Algorithm 3: Main stem detection
Require: Instance segmented similarity graph Gs = (V,E, P ) with card(P ) = p and
each vertex v associated to an instance P (v). A first classification
C = {{leafblades}, {apices}, {linearorgans}} exists such that each instance u in
P is associated to a class in C. The quotient graph Qg = (V , E) has been built such
that V = P .

Ensure: The creation of a class {mainstem} with vertices of Qg initially classified in
{linearorgans}.
leafload := dictionary of card(V) keys corresponding to every vertex in graph Qg,
values initialized to 0
path := list of v ∈ V
maxpath := list of v ∈ V
rootnode := vertex given or automatically computed by the user classified in
{linearorgans} corresponding to the main stem instance closest to the root
dictofpaths := dictionary of paths computed with the source of path as key (every
v ∈ V and v ∈ {apices} ∪ {leafblades})
weight := dictionary of card(E) keys corresponding to every edge in graph Qg,
ponderation of the graph is based on the euclidean distance between mean
positions of the instances
for v ∈ V and v ∈ {apices} ∪ {leafblades} do
path = DijkstraShortestPath(source = v, target = rootnode, weight)
dictofpath[v] = path
for u ∈ path do
leafload[u]+ = 1

end for
end for
previousmaxpathload := 0
for path ∈ dictofpath do
pathload := 0
listloads := list of loads
for u ∈ path do
Add leafload[u] to list listloads

end for
Remove duplicates in list listloads
pathload = Sum all values in list listloads
if pathload > previousmaxpathload then
maxpath = path
previousmaxpathload = pathload

end if
end for
for u ∈ maxpath and u ∈ {linearorgans} do
u ∈ {mainstem}

end for
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Potentiellement, cet algorithme permet également de voir la hiérarchie entre les
différents éléments linéaires de la plante. Lorsque la plante devient plus complexe,
elle permettrait de distinguer les branches d’ordre 1 (directement reliées à la tige
principale), d’ordre 2, etc. Cet algorithme présente des difficultés liées à la qualité
de segmentation par instance sous-jacente. Lorsqu’un pétiole ou une branche vient
à ne pas être segmenté suffisamment au niveau de son embranchement avec la tige
principale, le nœud qui représente le pétiole ou la branche, se retrouve à constituer un
nœud de passage systématique entre des parties foliaires plus hautes dans la plante et
le nœud racine. La branche ou le pétiole sera incorporé dans la tige principale dans
ce cas. Il est donc préférable de disposer d’une sur-segmentation en entrée de cet
algorithme plutôt que d’une sous segmentation.

A la fin de cet algorithme, il est possible de fusionner les nœuds du graphe
quotient classés en tige principale. Le graphe quotient prend une forme plus simple à
analyser. Les noeuds du graphe quotient sont étiquetés limbe, apex, tige principale et
organes linéaires.

5.2.4 Plus courts-chemins : l’identification des branches
et des pétioles

Une fois que les limbes, les apex et la tige principale ont été identifiés (figure
5.6a)), il reste à détecter les pétioles ainsi que les branches qui se trouvent étiquetés
en tant qu’organes linéaires indifférenciés à ce stade. Le pseudo-code pour réaliser
cette étape est disponible en 4. Nous mettons en place un système de pondération
en fonction des connaissances botaniques sur le placement des organes dont on
dispose. Les arêtes connectant des organes qui ne sont pas connectés d’un point de
vue botanique reçoivent une pondération infinie (disproportionnellement plus haute
que les autres arêtes). Les connexions concernées par cette forte pondération sont les
suivantes :

• Limbe-Limbe
• Limbe-Apex
• Apex-Apex
• Limbe-Tige principale
• Apex-Tige principale

Les autres arêtes ont un poids égal à 1. Nous déterminons d’abord la position
des branches, nous savons que les apex sont liés à la tige principale par une branche
(à l’exception de l’apex de la tige principale). Un plus court chemin de chaque apex
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vers la tige principale est calculé dans le graphe quotient. Chaque nœud de ce plus
court chemin faisant partie des organes linéaires indifférenciés, est étiqueté en tant
que branche (figure 5.6b)).

Le même procédé est appliqué pour déterminer les pétioles, nous savons que
qu’un limbe est raccordé à une branche ou à la tige principale grâce à un pétiole.
Maintenant qu’une nouvelle classe a été ajoutée, la pondération est complétée. Un
nouveau type d’arête reçoit une pondération maximale : Branche-Limbe. Un plus court
chemin est calculé entre chaque limbe et la tige principale. Chaque nœud étant encore
indifférencié à ce stade et qui se trouve sur un de ces plus courts chemins est étiqueté
en tant que pétiole (figure 5.6c)).

Algorithm 4: Identification of branches
Require: Instance segmented similarity graph Gs = (V,E, P ) with card(P ) = p and
each vertex v associated to an instance P (v). A first classification
C = {{leafblades}, {apices}, {mainstem}, {linearorgans}} exists such as each
instance u in P is associated to a class in C. The quotient graph Qg = (V , E) has
been built such as V = P .

Ensure: The creation of a class {branches} with nodes initially classified in
{linearorgans}.
weight := dictionary of card(E) keys corresponding to every edge in graph Qg,
values initialized to 0
path := list of v ∈ V
rootnode := vertex in {mainstem}
for v1 ∈ V and v2 ∈ V\{v1} such that (v1, v2) ∈ E do
if (v1 ∈ {leafblades} and v2 ∈ {leafblades}) OR (v1 ∈ {leafblades} and
v2 ∈ {apices}) OR (v1 ∈ {apices} and v2 ∈ {apices}) OR (v1 ∈ {leafblades} and
v2 ∈ {mainstem}) OR (v1 ∈ {apices} and v2 ∈ {mainstem}) then
weight[(v1, v2)] = max(integer)

else
weight[(v1, v2)] = 1

end if
end for
for v ∈ V and v ∈ {apices} do
path = DijkstraShortestPath(source = v, target = rootnode, weight)
for u ∈ path do
if u ∈ {linearorgans} then
u ∈ {branches}

end if
end for

end for

Les nœuds qui n’ont pas été classés dans un groupe d’organe, et sont toujours
dans la classe linéaire indifférenciée sont fusionnées avec le nœud avec lequel ils sont
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le plus connectés (nombres de connexions entre les nœuds du graphe de similarité,
reporté au niveau du graphe quotient, connexions inter classes voir section 5.1.2)
(figure 5.6d)). D’après nos observations, les parties fusionnées sont le plus souvent
composées de peu de points (moins de 100). Il s’agit des parties introduites par
l’utilisation d’un critère de variance sans notion topologique décrit dans la section
4.3.3. Toutes les arêtes qui sont nécessaires à un plus court chemin entre les limbes ou
les apex jusqu’à la tige principale sont conservées dans le graphe quotient. Les arêtes
qui n’ont pas été utilisées dans un plus court chemin dans les étapes précédentes sont
supprimées (figure 5.6e)). Cette étape permet de supprimer les cycles et de favoriser
les connexions qui ont un sens d’un point de vue botanique. Nous ne conservons ainsi
pas toutes les connexions qui existaient d’un point de vue géométrique.

A l’issue de cette étape, on obtient un arbre quotient sémantique. Tous les nœuds
ont une étiquette indiquant quel organe de la plante ils représentent. L’arbre a bien
une racine : le nœud représentant la tige principale. Les cycles ont été supprimés
lors de la suppression des arêtes non nécessaires pour relier les apex ou limbes à la
tige principale. Il est encore possible d’effectuer une étape de fusion des nœuds qui
seraient adjacents et représenteraient le même organe (figure 5.6f))

5.2.5 Conformité du graphe quotient : amélioration de la
segmentation par instance

A ce stade, nous disposons d’une segmentation par instance et d’une segmenta-
tion sémantique, ainsi que d’un arbre sémantique. Cette partie consiste à exploiter
l’arbre sémantique pour contrôler la qualité et la vraisemblance botanique de la seg-
mentation. Toutes les arêtes restantes ayant un poids infini représentent des anomalies
botaniques, des organes qui sont connectés alors qu’ils ne devraient pas l’être. On
distingue plusieurs cas de figures que l’on peut détecter :

• 1. Un apex ou un limbe est directement connecté à la tige principale dans le
graphe quotient.
• 2. Un limbe est connecté à une branche.
• 3. Un nœud correspondant à un organe linéaire (branche ou pétiole) est connecté
à plusieurs apex ou limbes.

Dans tous ces cas, un organe est manquant ou n’a pas été correctement identifié.
Il est nécessaire d’affiner la segmentation pour corriger ces erreurs. Dans les cas 1 et
2, un pétiole ou une branche n’ont pas été segmentés et sont fusionnés avec le limbe
ou l’apex mal connecté. On décide donc de resegmenter le limbe ou l’apex on utilisant
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(a) Identification de la tige principale (b) Identification des branches

(c) Identification des pétioles (d) Fusion des nœuds indifférenciés

(e) Suppression des cycles (f) Fusion de nœuds

(g) Nuage de point correspondant avec
segmentation sémantique

Figure 5.6: Évolution du graphe quotient vers un arbre sémantique au fur et à mesure des
algorithmes. Chaque couleur correspond à un organe, en bleu les limbes, jaune
les apex, orange les pétioles, rouge les branches et vert la tige principale.
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la norme du gradient du vecteur de Fiedler combiné à l’algorithme des K-means avec
la méthode du coude. Lorsque l’on se trouve dans le troisième cas de figure, il est
nécessaire de resegmenter l’organe linéaire en réutilisant les directions du gradient
du vecteur de Fiedler avec les k-means et la méthode du coude. Les nouvelles parties
sont étiquetés en deux catégories : linéaire ou limbe/apex.

Étant donné les modifications qui ont été apportées à la structure du graphe, les
conclusions sémantiques faites dans les étapes précédentes et dépendantes fortement
de cette structure sont à reprendre. Potentiellement, il serait possible d’effectuer
ce processus d’amélioration tant que l’on trouve des erreurs. Nous avons effectué
une seule itération afin notamment de résoudre les problèmes de sous-segmentation
d’éléments faussement considérés comme apex. Un apex et la correction apportée
sur cet apex y sont présentés en figure 5.7 à titre d’exemple. Cet apex a été détecté
comme une anomalie car il était directement rattaché à la tige principale directement.
Une fois détecté, il est segmenté à nouveau via l’utilisation de la norme du gradient
du vecteur de Fiedler et de la méthode du coude. La partie de norme la plus petite
est classée en apex/limbe et les autres parties en classe linéaire indifférenciée. Nous
pouvons ainsi relancer les algorithmes de détermination des classes sémantiques
présentés précédemment : différentiation limbe/apex, identification des branches
et des pétioles. Dans notre exemple, sont alors identifiés un apex, un limbe et une
branche. On remarque que la branche n’est pas suffisamment segmentée, elle devrait
encore être divisée puis une branche et un pétiole devraient être identifiés. On note
également l’effet de l’algorithme sur un cotylédon (entouré en noir), l’algorithme
ayant identifié le cotylédon comme un limbe, a cherché à le corriger en y cherchant
un pétiole. Dans ce cas, le résultat a été dégradé puisque nous n’avons pas pris en
compte la classe des cotylédons et ses particularités dans notre traitement.

Nous verrons dans le chapitre 6 que l’issue de cette étape dépend du jeu de
données et du type d’erreurs rencontrées. Un travail futur sur cette partie pourrait
consister en l’établissement d’un seuil de convergence pour pouvoir réitérer la boucle
de correction. Cela pourrait passer par un score de vraisemblance botanique.

5.3 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la construction du graphe quotient. Ce
graphe permet de ne plus considérer le point du nuage de point mais des ensembles
de points déjà regroupés dans une segmentation par instance. Nous effectuons donc
un changement d’échelle. Il nous est possible de faire remonter des informations qui
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Figure 5.7: Changements apportés par l’étape d’amélioration de la segmentation sur un
chénopode réel. La segmentation présentée est une segmentation sémantique,
chaque point du nuage a la couleur de la classe à laquelle il appartient. Les
limbes sont en bleue, les apex en jaune, la tige principale en vert, les branches en
rouge et les pétioles en orange. Une erreur de sous-segmentation d’un apex a été
identifiée et entourée en rouge. Un cotylédon est entouré en noir. a) Segmentation
sémantique sans étape d’amélioration b) Segmentation sémantique après étape
d’amélioration.

étaient présentes au niveau du graphe de similarité comme des attributs du graphe
quotient. Nous utilisons cette caractéristique dans l’algorithme de division/fusion
de nœuds du graphe quotient ce qui nous permet d’exploiter les directions du GDM
du vecteur de Fiedler et finaliser la segmentation par instance à partir d’attributs
géométriques entamée dans le chapitre précédent. Les étapes de classifications des
nœuds du graphe quotient et du graphe de similarité démarrent après cette étape.
Nous effectuons d’abord une différentiation des limbes et des apex via un calcul
de maximums locaux. Puis, nous nous appuyons sur l’idée que la tige principale est
l’organe qui soutient toutes les feuilles dans l’architecture de la plante pour déterminer
les nœuds du graphe quotient qui en font partie. Nous parcourons ensuite le graphe
quotient pour identifier les branches et les pétioles en démarrant des limbes ou des
apex. Une fois les nœuds correctement classifiés, il est possible d’améliorer la topologie
du graphe quotient, en supprimant les cycles et les arêtes aberrantes botaniquement
jusqu’à obtenir un arbre sémantique. Nous introduisons également une étape de
correction à partir de la détection d’anomalies à l’échelle de l’arbre sémantique. Cette
étape supplémentaire semble introduire une amélioration visuelle sur les nuages de
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points. Néanmoins, il est nécessaire d’évaluer les deux segmentations obtenues de
façon quantitative et c’est ce à quoi est dédié le chapitre suivant.
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6Chaîne de traitement et
évaluation

Nous avons introduit dans les chapitres précédents un certain nombre d’algo-
rithmes pour la segmentation par instance et sémantique d’un nuage de points 3D de
plantes. Nous avons proposé deux attributs pour discriminer de façon géométrique les
organes, ainsi que des algorithmes pour exploiter ces attributs. Nous avons également
montré les limites de cette approche purement géométrique et proposons une nouvelle
échelle de traitement avec le graphe quotient. A cette échelle, nous avons pu travailler
différemment et également introduire des connaissances botaniques.

Dans ce chapitre, nous proposons une chaîne de traitement articulant ces algo-
rithmes pour obtenir une segmentation par instance et une classification des instances.
En effet, la construction du graphe quotient se fait sur la création d’instances au
préalable. Tous les algorithmes ne sont pas interchangeables dans le traitement. Par
conséquent, beaucoup d’essais et de tests ont été réalisés afin d’obtenir une chaîne
de traitement cohérente et efficace. Dans la suite de ce chapitre, nous évaluons les
résultats obtenus avec cette chaîne de traitement, et ce sur trois jeux de données
différents. La chaîne de traitement propose en sortie plusieurs objets : un nuage de
points segmenté par instance, classifié, mais également un arbre sémantique. Nous
allons discuter et quantifier quand cela est possible la qualité de ces objets dans ce
chapitre.

6.1 Chaîne de traitement

L’ensemble des algorithmes présentés dans les sections précédentes ont été
assemblés dans le but d’obtenir une segmentation sémantique et par instance de
nuages de points de plantes. On retrouve en figure 6.1, sur la première ligne, un
grand nombre des étapes décrites dans le chapitre 4. On construit la structure du
graphe de similarité G à partir du nuage de points en entrée. Il est alors possible de
calculer la signature spectrale de ce graphe et d’en extraire le vecteur de Fiedler. Nous
calculons une forme de pseudo gradient du vecteur de Fiedler, le GDM de Fiedler qui
nous permet de disposer de deux attributs, disponibles en chaque point du nuage : la
norme les directions de ce champ de vecteurs.
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Figure 6.1: Chaîne de traitement mise en place pour la segmentation de nuages de points de
plantes.

L’étape 1) consiste alors à exploiter ces attributs pour obtenir une segmentation
par instance. Dans un premier temps, on applique l’algorithme des K-means sur la
norme du GDM du vecteur de Fiedler avec K=4 (section 4.3.1). Cela permet d’isoler les
limbes et apex des éléments linéaires de la plante dans la partie de plus petite norme en
moyenne. Grâce à un algorithme de croissance de région (section 4.3.2), on obtient, en
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plus de cette grossière segmentation sémantique, une segmentation par instance. Afin
d’exploiter les directions du GDM du vecteur de Fiedler, nous construisons un nouvel
objet, le graphe quotient (section 5.1.1). Cela nous permet d’appliquer l’algorithme
de division/fusion présenté en section 5.2.1. A l’issue de cette étape, on dispose donc
d’une segmentation par instance issue de connaissances géométriques. On dispose
également d’une classification sémantique grossière, les limbes et les apex d’un côté, les
parties linéaires (pétioles, tige principale, branches) de l’autre. On dispose également
d’un graphe quotient permettant d’effectuer des traitements à une autre échelle, celle
des parties déjà générées.

La construction de ce graphe quotient permet alors dans l’étape 2) d’utiliser
des connaissances botaniques élémentaires afin d’obtenir les classes sémantiques des
éléments déjà segmentés par instance. Après avoir différencié les apex et les limbes
en nous appuyant sur le vecteur de Fiedler, nous nous appuyons sur la nature de
l’objet pour affiner les classes sémantiques. Les nœuds appartenant à la tige principale
sont déterminés grâce à la nature hiérarchique de la plante et à l’application d’un
algorithme de Dijkstra de recherche de plus court chemin sur le graphe quotient
(section 5.2.3). De façon similaire, nous prenons en compte les relations entre les
organes pour distinguer les pétioles des branches (section 5.2.4). En parallèle de
l’obtention de ces classes sémantiques, le graphe quotient se précise et devient même
un arbre car nous avons éliminé les cycles et le nœud racine est donné. Cet arbre est
dit sémantique car chaque nœud est identifié comme un organe de la plante. Enfin,
dans l’étape 3), il est possible de contrôler l’arbre sémantique en regardant si toutes les
connections entre les organes font sens d’un point de vue botanique. Il est également
possible de détecter les erreurs potentielles et l’on peut alors automatiquement les
corriger en reprenant l’étape 1) et l’ensemble de la boucle (section 5.2.5).

Le temps de calcul de cette chaîne de traitement dépend majoritairement du
nombre de points des nuages traités, comme le présente la figure 6.2. Néanmoins, la
complexité de la plante à l’étude, qui peut ainsi induire un nombre plus important de
parties à traiter, peut également avoir un impact non négligeable mais plus difficile à
quantifier sur le temps de calcul.
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Figure 6.2: Temps de calcul de l’ensemble de la chaîne de traitement en fonction du nombre
de points présents dans le nuage. La première mesure a été effectuée sur un
chénopode virtuel, les deux suivantes sur des chénopodes réels et les trois dernières
sur des plants de tomates issus de Pheno4D. Les plantes ont été sélectionnées de
façon à présenter des difficultés et un nombre de parties à atteindre relativement
égales.

6.2 Jeux de données de validation

L’évaluation a été effectuée sur trois jeux de données différents :

• Un jeu de données constitué de nuages de points de chénopodes réels issus du
projet ROMI décrit en section 2.3.1, illustré en figure 6.3 a) et d).
• Un jeu de données constitué de nuages de points de chénopodes virtuels issus
du projet ROMI, illustré en figure 6.3 b) et e).
• Un jeu de données constitué de plants de tomates réels issus du projet Phéno4D
de Schunck et al., 2021, illustré en figure 6.3 c) f).

6.2.1 Jeu de données des chénopodes réels

Le chénopode est considéré comme une mauvaise herbe et a une croissance
rapide et monopodiale. Celle-ci crée une tige principale bien définie qui est plus longue
et dispose d’un diamètre plus important que les branches latérales. La croissance de la
tige principale est plus rapide que celles des axes secondaires. Les feuilles sont simples,
relativement petites et de forme triangulaire. La plante produit des inflorescences
après quelques semaines seulement. Dans notre étude, les plantes sont acquises avant
qu’elles n’atteignent le stade d’inflorescence.
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Figure 6.3: Jeux de données utilisés pour l’évaluation du pipeline. Photographies ou captures
d’écran des objets de a) à c) : a) chénopode réel, b) chénopode virtuel, c) plant
de tomates (photo d’illustration, indépendante du jeu de données de Schunck
et al., 2021. Les nuages de points correspondants sont présentés de d) à f). On
notera que d) et e) ont les mêmes angles de vues et représentent exactement les
objets présentés en a) et b).

Des graines de chénopodes issues de boutiques de graines en ligne ont été
utilisées. Les chénopodes ont été cultivés dans des chambres de cultures sur un sol
argilo-tourbeux (concentration d’argile : 60kg.m−3), arrosés avec un engrais (18
- 10 -18N - P - K) et éclairés avec un système LED (Valoya©, spectre NS12, 150
mol.m−2.s−1) avec une alternance jour/nuit composée de 16 heures de jour et 8h de
nuit. La température et l’humidité étaient de 22 degrés Celsius et 60 % d’humidité le
jour et de 18 degrés Celsisus et 70 % d’humidité la nuit. 8-10 jours après germination
des graines, les plants ont été transférés dans des pots individuels. Ils ont été imagés
entre 6 à 12 semaines après germination.

72 photographies sont prises afin d’imager un plant de chénopode. Les photos
sont prises régulièrement autour d’un axe circulaire autour de la plante. Le ROMI
Plant Imager a été utilisé et a déjà été décrit en Section (2.3.1).
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Afin de construire notre segmentation de référence, nous avons sélectionné 5
nuages de points dans ces données. Ces 5 nuages de points ont été annotés manuelle-
ment de façon à disposer d’une segmentation sémantique et par instance de référence.
Nous avons utilisé le logiciel CloudCompare REF pour isoler chaque organe de l’en-
semble du nuage de points. Nous attribuons une étiquette à l’ensemble des points qui
constitue cet organe. Nous avons fait le choix d’associer à chaque organe un nombre
qui nous permettrait par la suite de récupérer la classe sémantique et l’instance de la
partie. Les apex sont numérotés dans une plage entre 300 et 399 par exemple, les
limbes entre 400 et 499, les pétioles entre 200 et 299, les branches entre 100 et 199
et la tige principale est numérotée 0. Enfin, lorsque chaque organe a été séparé et
étiqueté correctement, nous les fusionnons tous pour obtenir le nuage de points de
référence.

6.2.2 Jeu de données des chénopodes virtuels

Des nuages de points virtuels ont été générés à partir de plantes virtelles pour
pouvoir également évaluer l’approche. Les nuages de points ont été générés selon
la méthode décrite dans Chaudhury et al., 2020. La croissance des chénopodes a
été modélisée en utilisant les L-systèmes et le logiciel L-Py (Boudon et al., 2012).
La surface des modèles virtuels est ensuite utilisée pour obtenir un nuage de points
étiqueté. Par construction du modèle L-Py, les plantes ainsi obtenues sont étiquetées
en trois classes : pétiole, tige et limbe. Le modèle ne contient pas la classe apex et ne
distingue pas dans la classe tige, la tige principale des branches secondaires.

Par conséquent, le résultat de la chaîne de traitement a dû être adapté pour
permettre une comparaison des résultats. Les apex étant des agglomérats de petites
feuilles non complètement formées, ils ont été considérés comme des limbes lors de
la comparaison. De la même manière, les classes branches et tige principale ont été
fusionnées en une unique classe tige.

Au total, 24 nuages de points de chénopodes ont été générés. Chaque nuage
était constitué de 10000 points. La segmentation par la chaîne de traitement de ces
24 nuages a été effectuée en 12 minutes sur un ordinateur disposant d’un processeur
2,6 GHz Intel Core i7 et de 32 Go de mémoire.

92 Chapitre 6 Chaîne de traitement et évaluation



6.2.3 Tomates réelles issues de Phéno4D

Les plants de tomates ont une croissance sympodiale, contrairement au chéno-
pode. Ils produisent des feuilles composées et présentent souvent des architectures
plus complexes. Afin de tester notre chaîne de traitement sur une espèce de plante
différente du chénopode, nous avons utilisé des nuages de points de tomates issus du
jeu de données Pheno4D produit par Schunck et al., 2021. Ce jeu de données contient
des nuages de points de 7 plants de tomates imagées quotidiennement pendant trois
semaines, dès la sortie de terre des plantes. Il contient au total 140 nuages de points
de tomates dont 77 classifiés à la main. On notera que ce jeu de données contient
également des acquisitions segmentées de 7 plants de maïs que nous avons laissés
de côté pour notre étude. Les plantes ont été cultivées en pot dans une station de
culture sous serre. Les nuages de points ont été acquis avec un scanner laser avec une
précision inférieure au millimètre. Nous avons extrait de ce jeu de données 14 nuages
de points correspondant à deux individus différents observés à différents moments
de leur croissance. Parmi les moments de croissance disponibles, nous avons laissé
de côté les stades de plantules car ils étaient hors du cadre de notre étude. Nous
avons donc conservé 7 moments de croissances pour chacune des deux plantes. Les
nuages de points sont fournis avec une segmentation de référence. Cette segmentation
consiste en une classe tige, contenant toutes les parties linéaires de la plante (pétiole,
tige principale, branches), une classe limbe et une classe sol (le pot de la plante).
On notera que la segmentation de référence distingue également chaque limbe les
uns des autres. On dispose donc d’une segmentation par instance de référence pour
cette classe. Les nuages de points de ce jeu de données sont très denses et peuvent
dépasser 4 millions de points pour une plante. Afin d’avancer plus rapidement dans
notre analyse, nous avons re-échantillonné les nuages en augmentant la distance
minimale entre deux points. Nous avons ainsi obtenu des nuages comprenant entre
50 000 et 500 000 points.

Le résultat de la chaîne de traitement a dû être adapté pour être comparé aux
modèles de références issus des chénopodes virtuels. Tout d’abord, la classe sol du jeu
de données n’a pas été conservée, les points appartenant à cette classe ont été retirés
du modèle. L’ensemble des parties linéaires (pétioles, tige principale, branches) ont
été fusionnées en une classe, les classes limbes et apex ont également été fusionnées
en une même classe. On notera que nous n’avons utilisé ce jeu de données que pour
faire une évaluation sémantique et non pas par instance des limbes. Cela est dû au
fait que notre chaîne de traitement ne dispose pas d’une instance sur les limbes de
ce type de plantes. En effet, l’algorithme utilisé pour obtenir les instances entre les
limbes est un algorithme de croissance par région (section 4.3.2). Par conséquent, sur
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une plante telle que la tomate où les limbes se touchent, la chaîne de traitement ne
permettra pas d’en distinguer les instances.

Figure 6.4: Résultats visuels de la segmentation sémantique réalisée par la chaîne de trai-
tement. Les points sont colorés en fonction de la classe sémantique qui leur est
attribuée, bleu pour les limbes, vert pour la tige principale, orange pour les pétioles,
rouge pour les branches et jaune pour les apex. a-b) Segmentation sémantique de
deux chénopodes virtuels différents. c-d) Même segmentations sémantiques que
les deux chénopodes présentés en a-b) mais les classes apex ont été fusionnées
avec les limbes. e-f) Segmentation sémantique de deux chénopodes réels. g-h)
Segmentation sémantique de deux plants de tomate réels.

6.3 Résultats

6.3.1 Métriques d’évaluation

Afin d’évaluer la qualité de la segmentation, une approche consiste à comparer
le résultat d’une segmentation issue de la chaine de traitement présenté, avec une
segmentation témoin, experte, de vérité terrain. On peut compter le nombre TPc de
points du nuage classés dans la classe c qui portent la même étiquette dans le résultat
obtenu, autrement dit les vrais positifs de la classe c. On note FNc, les faux négatifs
de la classe c, c’est-à-dire les points qui n’ont pas été classés en c dans le résultat mais
qui appartenaient bien à c. On note FPc les faux positifs de la classe c, c’est-à-dire les
points qui ont été classés en c dans le résultat mais appartenaient à une autre classe. A
partir de ces valeurs, il est possible de calculer différentes statistiques classiques pour
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la classe c : le rappel Rec, la précision Prc, IoUc (intersection sur union), ou encore le
F1-score. Elles sont définies de la manière suivante :

Rec = TPc

TPc + FNc

(6.1)

Prc = TPc

TPc + FPc

(6.2)

IoUc = TPc

TPc + FNc + FPc

(6.3)

F1c = TPc

TPc + 0.5 ∗ (FPc + FNc)
(6.4)

Ces statistiques sont le plus souvent utilisées pour évaluer les résultats d’une
segmentation sémantique. Néanmoins, elles peuvent être utilisées pour évaluer une
segmentation par instance à la condition que l’on dispose d’une table de correspon-
dance entre chacune des parties, autrement dit, que l’on puisse automatiquement
associer chaque partie du résultat segmenté par la chaîne de traitement à la segmen-
tation par instance de référence. Cela pose un certain nombre de difficultés même si
l’on arrive à faire cette correspondance. Par exemple, si une instance de la référence
a été découpée en deux instances dans le résultat et que l’on a pris le plus gros des
deux (en terme de nombre de points), que fait-on du deuxième?

Lorsque l’on ne dispose pas des correspondances ou que l’on souhaite disposer
de statistiques sur la segmentation par instance qui puisse gérer et rendre compte de
la possibilité d’un nombre différent d’instances entre la référence et le résultat, on
peut utiliser un certain nombre de scores. Ces scores sont basés sur l’observation des
classes de points deux à deux. L’indice de Rand est un bon exemple de ce type de
scores. On considère un point p1 et un point p2 du nuage, si les deux points sont dans
la même partie C1 dans la segmentation résultat et dans la segmentation référence,
on peut compter ce résultat comme un vrai positif TP . Si les deux points sont dans
des parties différentes dans la segmentation référence comme dans la segmentation
résultat, il est possible de considérer ce résultat comme un vrai négatif TN . Dans le
cas où les deux points sont considérés dans la même partie dans la segmentation de
référence mais dans des parties différentes dans la segmentation résultat, il s’agit d’un

6.3 Résultats 95



faux négatif FN . A l’inverse de la situation précédente, il s’agira d’un faux positif FP .
A partir de ces cas, il est possible de calculer l’indice de Rand :

RI = TP + TN

TP + FP + FN + TN
(6.5)

L’indice de Rand est toujours compris entre 0 et 1. Lorsqu’il est proche de 0,
cela signifie que la segmentation résultat ne coïncide sur aucune paire d’éléments
avec la segmentation de référence. Lorsqu’il est proche de 1, cela signifie que les
deux segmentations coïncident. Si l’on comprend que la valeur 1 est associée à une
correspondance complète entre les deux parties, atteindre la valeur 0 ne parait pas
pas aussi simple. Même si l’on obtenait une segmentation résultat mettant tous les
points dans leur propre partie, on obtiendrait quand même un certain nombre de vrais
négatifs TN . L’indice de Rand existe donc également en version "ajustée" de façon à
attribuer la valeur 0 si les deux parties sont statistiquement indépendantes (Warrens
et Hoef, 2022). Par la suite on utilisera également l’indice "AMI" (Adjusted Mutual
Information), plus adapté dans le cas où il existe de fortes disparités de tailles entre
les parties (Rosenberg et Hirschberg, 2007) et ajusté pour les mêmes raisons que
l’indice de Rand. Enfin, on utilisera encore deux indices supplémentaires. L’indice
d’homogénéité (homogeneity) est un indice qui est d’autant plus haut que chacune
des parties de la segmentation résultat ne contient que des points issus de la même
partie de la segmentation de référence et très peu de points issus d’autres parties.
De façon complémentaire, l’indice d’exhaustivité (completeness) est d’autant plus
haut que tous les éléments qui devraient se trouver dans la même partie sont bien
rassemblés dans la segmentation résultat.

6.3.2 Evaluation de la segmentation sémantique

Sur les chénopodes virtuels

Nous avons tout d’abord testé notre approche sur le jeu de données des chéno-
podes virtuels. La chaîne de traitement a été exécutée avec et sans la phase d’amélio-
ration de la segmentation (section 5.2.5). La chaîne de traitement permet d’obtenir en
sortie une classification sémantique en 5 classes : limbes, apex, pétioles, branches, tige
principale. Néanmoins, le modèle virtuel ne nous permettait d’avoir une segmentation
sémantique qu’avec 3 classes de référence : limbes, pétioles, tige (branches + tige
principale). Nous avons donc fusionné certaines classes de notre algorithme pour nous
conformer aux classes de la référence (branches avec tige principale et apex avec
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limbes). Nous avons ensuite appliqué les métriques décrites précédemment pour la
segmentation sémantique, les résultats sont présentés en table 6.1.

On peut noter que les limbes sont globalement bien segmentés et présentent
des valeurs de rappel et de précision hautes, ainsi qu’un IoU de 90%. La procédure
d’amélioration n’a pas modifié de façon significative les valeurs du tableau. Ces résultats
sont cohérents avec le macro F1-score obtenu, de 91% et de 88%, respectivement sans
et avec l’étape d’amélioration. Les tiges sont également bien segmentées de façon
générale même si les résultats sont légèrement plus bas. En revanche, la classe des
pétioles dispose de scores de rappel et de précision très contrastés. La précision (68 %)
est bien plus élevée que le rappel (30 %). Beaucoup de points faisant partie des pétioles
n’ont donc pas été détectés, néanmoins, le peu de points identifiés comme pétiole
étaient majoritairement bien des points appartenant à des pétioles. Dans l’ensemble
les pétioles sont très mal détectés par l’algorithme avec un IoU très faible.

Sans amélioration Avec amélioration
Classe Re Pr IoU Re Pr IoU
Limbe 95 92 90 94 94 88
Tige 88 91 81 91 87 80
Pétiole 30 68 26 38 51 27

Table 6.1: Résultats de la segmentation sémantique (en %) sur le jeu de données des chéno-
podes virtuels, avec et sans l’étape d’amélioration (section 5.2.5)

La mauvaise détection des pétioles est due à quatre raisons principales. Première-
ment, les pétioles sont souvent de petits organes. La classe pétiole contient donc moins
de points que la classe des limbes ou des tiges. Étant donné que les frontières entre
les organes ne sont pas toujours précisément déterminées dans les segmentations
manuelles ou automatiques, il est possible d’observer des erreurs de classification arbi-
traires plus importantes aux frontières (figure 6.5a) et b). Dans le cas des pétioles, ces
erreurs, trouvées aux extrémités d’organes contenant peu de points, va avoir un impact
fort sur la qualité globale de la définition de l’organe. Deuxièmement, il peut arriver
qu’un limbe soit bien délimité mais détecté comme un apex dans notre algorithme, le
pétiole associé est alors classifié en branche dans notre algorithme et par conséquent
sera classifié en tige et non détecté (section 5.2.2). Troisièmement, il peut arriver que
l’algorithme de détermination de la tige ait englobé un pétiole dans la tige principale
(figure 5.4c)). Sur ce jeu de données, cela peut s’expliquer par une densité de points
très faible pour la définition des organes linéaires, la séparation tige/pétiole est donc
approximative et provoque une erreur décrite en section 5.2.3. Cette erreur n’est pas
correctement corrigée par l’étape d’amélioration car notre algorithme cherche l’organe
manquant, le pétiole dans la partie de classe limbe et non dans la tige (figure 5.4d)).
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Enfin, il arrive que le limbe soit fusionné avec son pétiole comme en figure 6.5 e).
Néanmoins, l’étape d’amélioration tend à corriger cette erreur, voir la figure 6.5 f).

Figure 6.5: Défauts de la segmentation (a, c, e) et impact de l’étape d’amélioration (b, d, f).
Les limbes sont en bleu, les tiges en vert et les pétioles en orange. Les figures a)
et b) présentent la difficulté d’obtenir des frontières nettes lorsque le pétiole est
très petit. Les figures e) et f) présentent une erreur de sous-segmentation d’un
limbe et d’un pétiole, erreur corrigée grâce à l’étape d’amélioration.

Pour les plantes synthétiques, la procédure d’amélioration n’améliore pas suf-
fisamment les résultats par rapport aux nouvelles erreurs qu’elle fait apparaitre.
Néanmoins, nous allons voir que l’impact de cette étape est plus positif sur les plantes
réelles.

Sur les chénopodes réels

Nous avons testé notre chaîne de traitement sur les 5 chénopodes réels dont la
segmentation à la main a été effectuée à la main. Nous avons donc pu réaliser une
segmentation de référence qui contenait toutes les classes que nous obtenons grâce à
notre chaîne de traitement. Les résultats quantitatifs sont disponibles en table 6.2.

Sans amélioration Avec amélioration
Classe Re Pr IoU Re Pr IoU
Limbe 85 76 70 90 79 73
Tige principale 90 78 73 94 76 73
Apex 72 90 69 73 95 71
Pétiole 52 38 26 54 39 29
Branche 52 18 16 58 18 16

Table 6.2: Résultats moyens (en %) de la segmentation sémantique sur le jeu de données des
5 chénopodes réels. Les résultats sont présentés sans et avec l’étape d’amélioration
expliquée en section 5.2.5.

Globalement, les résultats obtenus sur les chénopodes réels sont comparables
aux résultats du jeu de données synthétique si l’on prend en compte que l’on évalue
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sur des classes plus petites. Le macro F1-score est de 78% sans étape d’amélioration
et de 80% avec l’étape. Les résultats quantitatifs sont légèrement diminués pour
les limbes et les tiges et branches mais on peut constater une amélioration grâce à
l’étape de correction. Contrairement aux résultats sur les plantes virtuelles, les scores
de rappel sont souvent plus élevés que les scores de précision. L’algorithme a donc
identifié dans ces classes un certain nombre de points qui n’étaient pas dans ces
dernières. On pourrait éventuellement expliquer cette particularité par la plus grande
variabilité des formes d’organes que proposent les plantes réelles. La nouvelle classe
apex, au contraire, dispose d’un score de rappel élevé par rapport à son score de
précision. Certains point des apex ont été manqués et classés dans un autre organe.
Cette situation est illustrée dans la Figure 6.6 où l’on constate que l’ensemble de
l’apex expertisé en g) a été découpé dans notre algorithme dont le résultat est visible
en h) en un pétiole, des limbes, et un ensemble plus restreint a été sélectionné en
apex. Les pétioles et les branches ont des scores similaires à ceux constatés pour les
plantes virtuelles. Néanmoins, pour les chénopodes réels, on notera que les branches
contiennent moins de points que les pétioles. Les problèmes de définitions décrits plus
tôt pour les pétioles s’appliquent donc ici pour les branches et sont visibles en Figure
6.6 où une petite partie des pétioles a été détectée en j) mais pas suffisamment de
points ont été classifiés pour correspondre à la segmentation de référence en i).

Figure 6.6: Segmentations de références (a, c) et segmentations obtenues grâce à la chaîne
de traitement proposée (b, d). Les limbes sont en bleu, les tiges en vert et les
pétioles en orange. Dans le premier exemple, la segmentation de référence (a)
est moins segmentée que la segmentation obtenue (b). La segmentation issue
de la chaîne de traitement présente un niveau de détail plus important. Dans le
second exemple, les deux branches ont été détectées dans le résultat (d) mais
n’englobent pas suffisamment de points du nuage par rapport à la référence (c).

Sur les tomates réelles (Phéno4D)

Afin de tester les capacités de cette chaîne de traitement à segmenter d’autres
espèces de plantes, nous avons évalué les résultats sur 14 nuages de points de tomate
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issus du jeu de données Phéno4D (Schunck et al., 2021). Nous n’avons pas pris dans
ces 14 nuages des plantes au stade de plantules et nous sommes donc limités à des
plantes ayant déjà développé des branches. Seules deux classes étaient exploitables
pour nous dans ce jeu de données, une classe limbe et une classe tige, autrement dit,
une classe avec toutes les parties linéaires de la plantes et une classe avec les parties
plus planes. Comme réalisé précédemment, nous avons fusionné les classes dont nous
disposions en sortie de notre algorithme pour nous conformer à la segmentation de
référence. Nous n’avons pas adapté les étapes sémantiques à la tomate étant donné
que nous devions de toute façon fusionner les classes en sortie et nous ne présentons
donc pas ici les résultats de l’étape d’amélioration.

Les résultats de notre comparaison sont disponibles en Table 6.3. Malgré une
différence notable entre l’architecture d’un plant de tomate et celle d’un chénopode, la
chaine de traitement nous permet d’obtenir unF1-score de 85%. On note qu’à l’instar
des résultats précédents, le score sur les limbes est élevé. Le score sur les tiges est plus
faible. Étant donné que nous n’avons que deux classes, nous savons que la quantité
de points mal classés dans une classe correspond directement à des points manqués
dans l’autre classe. Ainsi, lorsque l’on constate un rappel de 59% pour les tiges, on
peut en déduire que les points manquants étaient dans la classe tige. Ces points sont
visibles dans les 15 % d’erreur de précision constatés dans la classe limbe. Cela permet
également de souligner que les scores utilisés sont tributaires du nombre de points
dans la classe en question. Ces résultats peuvent être mis côte à côte avec ceux obtenus
par Schunck et al., 2021, dans lequel les auteurs ont utilisé trois réseaux neuronaux
différents pour segmenter le jeu de données complet disponible. Les IoU obtenus pour
les classes limbe et tige étaient respectivement de 84 % et 12 pour PointNet, 89 % et
20 % pour PointNet++ et 99 % et 87 % pour LatticeNet. Nous avons utilisé un jeu de
données plus petit que celui utilisé dans l’article de Schunck et al., 2021, néanmoins,
sur ce jeu de données réduit, nous pouvons constater que notre algorithme a des
résultats supérieurs pour la détection de la tige par rapport à PointNet et PointNet++.
Notre algorithme ne semble pas aussi performant que LatticeNet. Cette tendance
serait à confirmer en comparant les résultats sur deux jeux de données parfaitement
identiques.

Nous avons pu nous assurer que la qualité de la segmentation ne dépendait pas
du stade de développement de la plante en Figure 6.7. On peut constater que sur les
deux plants de tomates étudiés, disposant chacun de 7 étapes de croissances, on ne
peut pas remarquer de tendance dans la qualité du score de segmentation.
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Notre algorithme
(sur un jeu de données
Pheno4D réduit)

PointNet PointNet++ LatticeNet

Classe Re Pr IoU IoU IoU IoU
Feuille 90 85 83 84 89 99
Tige 59 75 51 12 20 87

Table 6.3: Résultats moyens (en %) de la segmentation sémantique en deux classes effectuée
sur 14 plants de tomates. Résultats de la segmentation sémantique obtenue par
Schunck et al., 2021 avec trois réseaux neuronaux différents et sur le jeu de
données de Phéno4D entier.

Figure 6.7: F1-score sur la segmentation de deux plants de tomates différents à 7 stades de
croissance différents.

6.3.3 Évaluation de la segmentation par instance

Afin d’évaluer la segmentation par instance, nous avons utilisé le jeu de données
des chénopodes réels. Nous avons dans un premier temps utilisé les métriques définies
en section 6.3.1 et dont les valeurs obtenues pour notre jeu de données sont présentées
en Table 6.4. On peut noter immédiatement que la segmentation par instance est un
peu améliorée, quel que soit le score d’évaluation utilisé, lorsque l’on applique l’étape
d’amélioration de la segmentation. Cela concorde avec les précédents résultats sur la
segmentation sémantique des chénopodes réels. On constate donc que la segmentation
par instance est également raffinée. Dans notre cas, la taille des instances peut être
très variable en terme de quantité de points (d’une branche qui démarre à peine sa
croissance à un limbe très développé), le score le plus pertinent est donc le score "AMI".
On peut constater qu’il se situe entre 0,89 et 0,91. Il s’agit d’un score très correct.
Cela indique que la majorité des points qui doivent être regroupés dans une même
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partie, le sont. On obtient un score d’homogénéité très élevé (0,95). Cela signifie que
les parties réalisées par notre algorithme tendent à contenir un ensemble cohérent de
points devant bien être regroupés d’après la segmentation par instance de référence.
Le score d’exhaustivité (completeness) est très élevé également mais légèrement plus
faible. Autrement dit, les parties sont très cohérentes mais n’incluent pas toujours tous
les points nécessaires. Elles ne sont pas complètes.

Score Sans amélioration Avec amélioration
Rand 0.96 0.97
Rand ajusté 0.79 0.82
AMI 0.89 0.91
Exhaustivité 0.85 0.87
Homogénéité 0.94 0.95

Table 6.4: Moyenne des scores obtenus pour chaque segmentation par instance calculée pour
les 5 chénopodes virtuels traités. Les scores ont été calculés avec et sans l’étape
d’amélioration de la segmentation expliquée en section 5.2.5.

Enfin, nous avons voulu évaluer la qualité de définition des instances. Pour ce
faire, nous avons sélectionné les 28 limbes des 5 chénopodes réels obtenus avec l’étape
d’amélioration. Nous les avons associés aux limbes de la segmentation par instance
de référence et avons pu ainsi utiliser les même métriques d’évaluation que celles
utilisées pour la segmentation sémantique. Nous avons obtenu un score moyen sur
toutes les limbes de rappel de 97%, de précision de 99% et un mIoU de 97%. Cela
montre que l’algorithme est capable de correctement délimiter les limbes.

6.3.4 Extraction de traits phénotypiques pour
l’exploitation agronomique

A partir de la segmentation fournie par notre chaîne de traitement, il est possible
de mesurer certains traits phénotypiques classiques. Nous avons sélectionné la hauteur
de tige, l’aire foliaire totale de la plante et l’indice de surface foliaire (LAI : leaf area
index). Ils nécessitent de disposer d’une segmentation par instance, d’une identification
des limbes ainsi que d’une segmentation de la tige principale. Ces traits sont utiles
pour déterminer le stade de la croissance de la plante. La hauteur de la tige permet
de faire état du niveau de croissance primaire de la plante. L’indice de surface foliaire
est généralement défini pour des récoltes et correspond à la surface foliaire totale
au dessus d’une unité de surface de sol. C’est un indice sans dimension allant de
0 pour un sol nu, à plusieurs unités pour des canopées très denses. Cet indice est
particulièrement pertinent lorsque l’on s’intéresse à l’état physiologique de la plante.
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Surface totale des limbes (mm2) LAI Hauteur tige principale (mm)

Plante
Surface boîte

englobante (mm2)
Vérité terrain Segmenté Vérité terrain Segmenté Vérité terrain Segmenté

Chenopodium 1 6397,1 1216,9 1172,6 0,19 0,18 70,3 71,0

Chenopodium 2 5117,6 1420,2 1395,4 0,28 0,27 71,8 74,9

Chenopodium 3 4915,8 1745,4 1734,9 0,36 0,35 41,4 44,1

Chenopodium 4 8655,9 4060,7 4008,1 0,47 0,46 62,7 63,5

Chenopodium 5 6254,1 1895,7 1887,3 0,30 0,30 70,3 69,0

Table 6.5: Comparaison des surfaces de limbes totales et des indices de surface foliaire entre la
segmentation en sortie de la chaîne de traitement et la segmentation de référence.
Comparaison de la hauteur de tige principale obtenue à partir de la segmentation
de référence et de la segmentation résultat de la chaîne de traitement.

En effet, cet indice conjugue la hauteur de la plante et la taille des feuilles à différents
niveaux. Il est indispensable pour étudier la capacité de photosynthèse de la plante.

Nous avons voulu évaluer si la qualité de la segmentation était suffisante pour
extraire ces traits phénotypiques sur les 5 chénopodes réels pour lesquels une segmen-
tation de référence était disponible. La hauteur de la tige a été estimée en prenant
le point le plus haut et le point le plus bas de la tige principale telle que définie par
la segmentation (Table 6.5). L’écart moyen entre la hauteur de tige calculée sur la
segmentation de référence et la segmentation résultat est inférieure à 2,3%. Cette
méthode semble donc suffisante pour cette mesure.

Afin d’estimer l’indice de surface foliaire, nous avons d’abord généré une surface
de Bézier (Boukhana et al., 2022) sur chaque instance de limbe, de la segmentation
de référence et de la segmentation résultat. Les 28 limbes mesurées sur les 5 plantes
avaient une surface moyenne de 377 mm2 et nous avons constaté un écart-type de
7,85mm2 entre les surfaces calculées à partir de la segmentation de référence et celles
obtenues à partir de la segmentation résultat. Nous avons additionné les surfaces de
tous les limbes de chaque plante pour obtenir sa surface foliaire totale (Table 6.5).
Enfin, nous avons divisé la surface foliaire totale de chaque plante par la surface au
sol de sa boîte englobante. Cette surface nous donne une approximation de la surface
au sol qu’occuperait la plante dans un champ.

Ces quelques résultats montrent que des traits phénotypiques peuvent être
extraits grâce à la segmentation en sortie de notre chaîne de traitement. L’écart moyen
relatif est de 2,3 % pour la hauteur de tige et de -1,5 % pour la surface foliaire.
L’écart-type relatif est de 3,7% pour la hauteur de plante et de 2,3% pour les surfaces
foliaires.
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6.4 Discussion et conclusion

La chaîne de traitement proposée dans ce chapitre répond au besoin d’obtenir
une segmentation par instance et sémantique d’un nuage des points 3D de plantes.
Nous avons d’abord évalué la segmentation sémantique avec des outils classiques de
la littérature, les scores de précision, de rappel, ainsi entre autre que le F1-score. On
note que nous avons dû adapter notre segmentation sémantique à la classification
dont nous disposions dans les jeux de données de chénopodes virtuels et de plants
de tomates. Seule la segmentation de référence des chénopodes réels correspondait
à nos définitions de classes en sortie de la chaîne de traitement. Quelque soit le jeu
de données, on peut noter que les limbes sont les classes considérées comme les
mieux segmentées par les scores. Les pétioles et les branches sont les organes les plus
petits et les plus difficiles à segmenter. Bien qu’utilisés dans la plupart des articles
(Boogaard et al., 2022, Schunck et al., 2021, Turgut et al., 2022), on peut poser ici
la question de la pertinence de ces scores lorsque les classes ont des tailles de points très
différentes. L’impact de la boucle de correction est notamment difficilement visible et
évaluable avec les scores que nous avons mis en place. Bien que cette boucle permette
de récupérer des organes qui étaient fusionnés ensemble, lorsque l’on recalcule les
scores avec les points mieux classifiés, l’amélioration est divisée puisque répartie dans
chaque classe. L’amélioration serait plus visible à une autre échelle, telle que celle de
l’arbre sémantique.

Les jeux de données des tomates réelles et des chénopodes virtuels ne proposent
que des segmentations de référence sémantiques. L’évaluation de la segmentation par
instance a donc été réalisée grâce au jeu de données des chénopodes réels. D’une part,
nous avons utilisé des indices statistiques pour évaluer la qualité du regroupement de
points effectuée. D’autre part, nous avons considéré l’instance des limbes et évalué
la qualité de définitions de ces instances. Les premiers comme les derniers ont été
très encourageant mais gagneraient à être confirmés sur un jeu de données plus
conséquent. De la même manière, le calcul de traits phénotypiques sur le jeu de
données des chénopodes réels a présenté des résultats corrects (avec des écarts types
relatifs sur ces valeurs inférieurs à 4%). Il serait bon de pouvoir confirmer ces résultats
sur un jeu de données plus grand. L’étiquetage de jeux de données pour effectuer
des évaluations représente un réel enjeu qui se heurte à deux problématiques très
concrètes : l’opération est chronophage et demande de la ressource humaine.
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7Conclusion

Les segmentations par instance et sémantique automatiques de nuages de points
3D de plantes représentent une problématique importante en recherche. En effet, nous
avons pu voir au cours du chapitre 2 que pour déterminer le phénotype architectural
d’une plante, il était nécessaire d’effectuer des mesures sur un grand nombre de plantes.
La mesure de traits phénotypiques à grand rendement nécessite d’obtenir un modèle
3D de ces plantes. Aujourd’hui, la plupart des systèmes d’acquisitions abordables et
précis fournissent en sortie un nuage de points 3D. Lorsque les traits à mesurer sont
dits complexes (Paulus, 2019), ils nécessitent que les organes de la plante aient été
segmentés et identifiés dans le nuage. Afin de comprendre cette opération et de rendre
compte des solutions existantes à ce problème dans la littérature, nous avons dans le
chapitre 3 effectué un tour d’horizon des possibilités. Nous avons pu constater que
lorsqu’il s’agit de segmentation par instance, une grande problématique émerge, peu
importe la donnée et l’objet à l’étude. La détermination d’attributs discriminants est
essentielle pour pouvoir segmenter un jeu de données. Bien que certaines méthodes
spécifiques aient émergé dans le domaine des nuages de points de plantes, ces dernières
sont souvent limitées et sont composées d’un agglomérat de différentes méthodes
pour gérer la variabilité des espèces de plantes et les caractéristiques des différents
organes de la plante. Pour la segmentation sémantique, nous avons pu constater que
l’utilisation de connaissances associées à l’objet est indispensable pour déterminer
les classes et peut potentiellement permettre de détecter certaines erreurs de la
segmentation sémantique.

Afin d’obtenir un attribut discriminant pertinent, nous nous sommes intéressés
dans le chapitre 4, à la construction d’un graphe de similarité à partir du nuage de
points et au spectre de ce graphe. Suite à nos observations sur le vecteur de Fiedler,
nous avons calculé un champ de vecteurs, le gradient directionnel moyen du vecteur de
Fiedler. Nous avons ainsi obtenu deux attributs discriminants : la norme (permettant
de différencier les limbes) et les directions (permettant de séparer les organes linéaires
entre eux) de ce champ. Nous avons ensuite présenté des algorithmes de segmentation
non supervisée permettant d’exploiter ces attributs. Rapidement limités par le graphe
de similarité représentant la topologie à l’échelle des points et pour obtenir une
segmentation sémantique, nous avons dans le chapitre 5 introduit un nouvel outil, le
graphe quotient. Ce nouveau graphe permet une vision à l’échelle de l’instance et non
plus du point. En nous appuyant sur cette structure, nous classifions les instances de
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points organe par organe. Nous commençons par différencier les limbes des apex, puis
nous détectons la tige principale, et enfin les pétioles et les branches. Cette dernière
étape nous permet également de simplifier le graphe quotient et de l’affiner de façon
à ce que chacun de ses nœuds représente un organe de la plante et que chaque arête
du graphe quotient soit une liaison botanique plausible entre les différents organes.
Il s’agit alors d’un arbre sémantique et cette structure nous permet de détecter les
incohérences botaniques et de potentiellement les corriger.

Après avoir présenté un certain nombre d’outils dans les chapitres 4 et 5, nous
présentons dans le chapitre 6 une chaîne de traitement allant du nuage de points initial
jusqu’au nuage de points segmenté par instance et classifié, ainsi qu’à la réalisation de
l’arbre sémantique décrivant la structure de la plante. Nous avons évalué cette chaîne
de traitement avec trois jeux de données différents composés de chénopodes réels et
virtuels ainsi que de plants de tomates. De part la diversité entre les segmentations
disponibles pour ces jeux de données, la segmentation par instance n’a été évaluée
que sur les chénopodes réels et la segmentation sémantique sur les trois jeux. Enfin,
nous avons calculé des traits phénotypiques à partir de notre segmentation et de la
segmentation de référence sur les nuages de points de chénopodes réels. Nous avons
pu constater que la chaîne de traitement obtenait de bon résultats avec des F1-scores
globaux de 80% sur la segmentation sémantique et sur la segmentation par instance.
On parvient en particulier à bien détecter les feuilles et leurs frontières. Enfin les
segmentations obtenues sur les chénopodes réels semblent suffisamment précises
pour permettre d’estimer avec une bonne précision des traits phénotypiques à valeur
agronomique (LAI, surfaces foliaires, hauteur de tige).

Bien que beaucoup de méthodes sont aujourd’hui basées sur l’apprentissage par
réseaux neuronaux, nous pensons qu’il est intéressant de continuer à s’intéresser à
des méthodes algorithmiques telles que celle présentée dans cette thèse. En effet, bien
que les réseaux neuronaux présentent des résultats très bons sur la reconnaissance
des organes de la plante (par exemple dans Boogaard et al., 2022), ces approches
présentent des limitations. Dans un premier temps, le nuage de points doit être
drastiquement ré-échantillonné, au risque de perdre des détails importants comme
les pétioles ou les fleurs. Ensuite, il est nécessaire de disposer d’une quantité très
importante de données déjà segmentées et cette étape est chronophage et demande
des ressources humaines importantes. Enfin, aucune garantie n’est données sur la
cohérence botanique de la segmentation obtenue. Des limbes peuvent être accolées à
la tige principale par exemple. On notera également qu’un réseau neuronal entraîné
sur une plante en particulier ne sera pas forcément adapté à une autre espèce de
plantes. La chaîne de traitement que nous proposons permet de ne pas passer par une
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étape d’apprentissage. Les attributs basés sur le spectre du graphe semblent adaptables
à différentes variétés de plantes si l’on en croit les premiers résultats sur les plants de
tomates obtenus ainsi que sur les chénopodes. L’approche est relativement rapide et
nous avons pu constater sur le jeu de données des tomates que les résultats sont aussi
bons que ceux de réseaux neuronaux non spécialisés dans les plantes comme PointNet
et PointNet ++. Cette approche parait donc plus abordable que les réseaux neuronaux
dans les situations où on ne dispose pas du temps nécessaire à la création d’un jeu
de données d’apprentissage conséquent et à l’entrainement du réseau neuronal, ou
encore de la puissance de calcul nécessaire.

Nous pensons qu’il est encore possible d’améliorer cette chaîne de traitement
de plusieurs façons. Concernant les attributs calculés, la norme et les directions du
GDM du vecteur de Fiedler, nous nous sommes arrêtés dans cette thèse à l’utilisation
d’algorithmes de segmentation non supervisés pour les exploiter. En effet, nous avons
utilisé l’algorithme des K-means ainsi qu’un algorithme de division/fusion à l’échelle
du graphe quotient. Il serait pourtant intéressant d’observer les valeurs et le com-
portement de ces attributs sur des plantes déjà classées et de tester des algorithmes
d’apprentissage supervisé sur ces données comme dans la chaîne de traitement propo-
sée par Weinmann et al., 2015. Cela permettrait notamment de prendre en compte la
structure du graphe de similarité et donc d’éviter les étapes de croissance par région
et de filtrage que nous avons dû déployer. Potentiellement, cela permettrait de limiter
des erreurs de sous-segmentation que nous avons pu observer après l’utilisation des
K-means. L’observation du GDM du vecteur de Fiedler sur un grand nombre de variétés
de plantes paraît également indispensable pour pouvoir potentiellement justifier de la
pertinence de cet attribut pour les plantes de façon plus générale que ce qui a été fait
au cours de cette étude.

Dans notre méthode, nous aboutissons également à la construction d’un objet,
l’arbre sémantique. Ce dernier est un arbre au sens informatique du terme. Chacun de
ses nœuds représente un organe de la plante et chaque arête de ce graphe un lien
biologiquement plausible entre ces deux organes. Nous utilisons cet arbre dans cette
thèse pour contrôler la segmentation. Néanmoins, nous pensons qu’il serait utile de
pouvoir mettre en place une méthode d’évaluation de cet arbre sémantique. Nous
avons évalué la segmentation par instance et la segmentation sémantique obtenue
sur différents nuages de points mais nous n’avons pas évalué la qualité de l’arbre
sémantique. L’évaluation d’un tel arbre sémantique demanderait d’une part de dis-
poser d’un arbre sémantique de référence pour chaque nuage de points de plantes
sur lesquels on veut évaluer l’objet mais également de disposer d’une métrique per-
mettant de comparer les deux arbres. Il est envisageable de s’inspirer des distances
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d’édition entre deux graphes comme proposé dans Abu-Aisheh et al., 2015 ou encore
directement entre deux arbres (Ferraro et Godin, 2000, Bille, 2005). Ces distances
d’éditions permettraient potentiellement de prendre en compte directement le niveau
de classification de la segmentation de référence. En effet, comme on a pu le constater
dans le chapitre 6, tous les jeux de données disponibles ne classifiaient pas les points
dans autant de classes ou avec les mêmes définitions d’organes (exemple des apex)
que ce que notre chaîne de traitement fournissait. Par conséquent nous avons été
fréquemment amené à changer les classes de nos nuages pour nous conformer aux
classe de la segmentation d’origine. Nous pensons que cette étape pourrait être plus
facilement gérée s’il suffisait de définir dans une distance d’édition que le changement
d’un nœud de l’arbre d’apex en limbe ne représente pas un coût.

Une fois la structure de l’arbre sémantique évaluée et validée, cet arbre séman-
tique pourrait constituer un outil de description de la plante à l’étude. Il donne par
nature l’organisation de la plante, le nombre de limbes, de pétioles. Au même titre
que nous avons attaché des attributs aux nœuds du graphe quotient, il pourrait en être
de même pour l’arbre sémantique. La taille de chaque organe, par exemple, pourrait
être disponible comme un attribut de nœud de l’arbre. Autrement dit, nous pensons
que cet arbre sémantique pourrait être utilisé directement pour comparer la structure
de différents phénotypes de plantes entre elles, éventuellement détecter des anoma-
lies, d’autant plus qu’il existe déjà un nombre important d’outils de manipulation de
graphe (par exemple dans Azais et al., 2019). Cela ouvre également à la possibilité
de travailler à différentes échelles de la plante pour observer ses traits phénotypiques.
Nous savons par exemple qu’une feuille est constituée d’un limbe et d’un pétiole.
Une fois l’arbre sémantique correctement réalisé, il devient également possible pour
l’utilisateur de préciser s’il souhaite faire la différence entre limbe ou pétiole ou ne
considérer qu’un seul nœud étiqueté en feuille.

Enfin, pour que notre chaîne de traitement soit exploitable directement par
des botanistes ayant acquis des nuages de points 3D de plantes et qui souhaitent
mesurer des traits spécifiques, il serait intéressant de pouvoir trouver une solution
pour exprimer simplement sous la forme d’un graphe la façon dont on attend que les
organes doivent se positionner entre eux. La méthode telle que décrite actuellement est
adaptée à la structure du chénopode, elle doit pouvoir être adaptable à d’autres espèces.
Étant donné que toute la classification dans notre chaîne de traitement s’effectue sur
une base de plus courts chemins et de graphes, il serait intéressant de pouvoir travailler
à la mise en place automatique des bonnes pondérations et de l’ordre dans lequel
déterminer les organes en fonction de la plante à l’étude et de ses caractéristiques
biologiques. La partie algorithmique basée sur le graphe quotient pourrait également
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être utilisées en sortie d’autres algorithmes de segmentation par instance car elle n’est
pas dépendante de la méthode utilisée en amont. Elle pourrait présenter de ce fait,
une façon de contrôler la cohérence botanique d’autres algorithmes et pourquoi pas,
de réseaux neuronaux.
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Résumé
L’obtention simultanée d’une segmentation sémantique et par instance de
nuages de points 3D de plantes est une étape indispensable pour le phénotypage
automatique de plantes. Chaque organe de la plante est généralement détecté à
partir de la géométrie locale du nuage de points, mais la cohérence globale de la
structure de la plante est rarement utilisée.

Dans cette thèse, nous explorons l’utilisation de deux graphes à échelles
différentes pour segmenter et classifier des nuages de points de plantes. A
l’échelle du point, le graphe de similarité permet de calculer des attributs
géométriques basés sur le spectre du graphe et de distinguer les organes linéaires
(tige principale, branches, pétioles) des organes à deux dimensions et plus
(limbes et apex). A l’échelle des organes, le graphe quotient est utilisé pour
obtenir une classification détaillée et corriger des défauts potentiels.

Nous proposons ainsi une chaîne de traitement rapide, automatique et intégrant
la structure de la plante. Nous évaluons cette dernière sur des bases de données
de nuages de points 3D de Chenopodium album (chénopodes blanc) et de Solanum
lycopersicum (plants de tomates).
Mots-clés : segmentation par instance, segmentation sémantique, vecteur
de Fiedler, graphe quotient, phénotypage
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Résumé en anglais
Accurate simultaneous semantic and instance segmentation of a plant 3D point
cloud is critical for automatic plant phenotyping. Classically, each organ of
the plant is detected based on the local geometry of the point cloud, but the
consistency of the global structure of the plant is rarely assessed.

In this thesis, we explore the use of two graphs at different scales to segment and
classify 3D plant point clouds. At the point scale, the similarity graph allow sus to
compute geometrical attributes from the spectrum of the graph and to distinguish
between linear organs (main stem, branches, petioles) and two or three-
dimensional ones (leaf blades, apices). At the organ scale, the quotient graph is
used to obtain a detailed classification and correct potential segmentation defects.

We propose a fast and automatic pipeline that integrates knowledge of the
structure of the plant. The method is assessed on both synthetic and real 3D point-
cloud data sets of Chenopodium album (wild spinach) and Solanum lycopersicum
(tomato plant).
Keywords : instance segmentation, semantic segmentation, Fiedler vector,
quotient graph, phenotyping
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