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Abstract

Object detection is a significant challenge in Computer Vision and has received a lot of attention
in the field. One such challenge addressed in this thesis is the detection of polygonal objects,
which are prevalent in man-made environments. Shape analysis is an important cue to detect
these objects. We propose a contour-based object detection framework to deal with the related
challenges, including how to efficiently detect polygonal shapes and how to exploit them for
object detection.

First, we propose an efficient component tree segmentation framework for stable region extraction
and a multi-resolution line segment detection algorithm, which form the bases of our detection
framework. Our component tree segmentation algorithm explores the optimal threshold for each
branch of the component tree, and achieves a significant improvement over image thresholding
segmentation, and comparable performance to more sophisticated methods but only at a fraction
of computation time. Our line segment detector overcomes several inherent limitations of the
Hough transform, and achieves a comparable performance to the state-of-the-art line segment
detectors. However, our approach can better capture dominant structures and is more stable
against low-quality imaging conditions.

Second, we propose a global shape analysis measurement for simple polygon detection and
use it to develop an approach for real-time landing site detection in unconstrained man-made
environments. Since the task of detecting landing sites must be performed in a few seconds or
less, existing methods are often limited to simple local intensity and edge variation cues. By
contrast, we show how to efficiently take into account the potential sites’ global shape, which is a
critical cue in man-made scenes. Our method relies on component tree segmentation algorithm
and a new shape regularity measure to look for polygonal regions in video sequences. In this
way we enforce both temporal consistency and geometric regularity, resulting in reliable and
consistent detections.

Third, we propose a generic contour grouping based object detection approach by exploring
promising cycles in a line fragment graph. Previous contour-based methods are limited to use
additive scoring functions. In this thesis, we propose an approximate search approach that
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eliminates this restriction. Given a weighted line fragment graph, we prune its cycle space by
removing cycles containing weak nodes or weak edges, until the upper bound of the cycle space
is less than the threshold defined by the cyclomatic number. Object contours are then detected
as maximally scoring elementary circuits in the pruned cycle space. Furthermore, we propose
another more efficient algorithm, which reconstructs the graph by grouping the strongest edges
iteratively until the number of the cycles reaches the upper bound. Our approximate search
approaches can be used with any cycle scoring function. Moreover, unlike other contour grouping
based approaches, our approach does not rely on a greedy strategy for finding multiple candidates
and is capable of finding multiple candidates sharing common line fragments. We demonstrate

that our approach significantly outperforms the state-of-the-art.

Key words: Image processing, computer vision, object detection, image segmentation, polygon,
contour grouping, cycle basis, component tree, line segment detection, shape analysis, automated
landing.



Résumeé

La détection d’objet est un défi important de la vision par ordinateur et a suscité beaucoup
d’attention du domaine. L’un de ces défis adressé dans cette thése est la détection d’objets
polygonaux, trés répandus dans les environnements créés par I’nomme. Nous proposons un
systéeme de détection d’objet basé sur les contours pour s’occuper de ces défis, y compris
comment détecter efficacement des formes polygonales et comment les exploiter pour faire de la
détection d’objet.

Premiérement, nous proposons un systeme de segmentation en arbre de composants efficace pour
I’extraction de régions stables ainsi qu’un algorithme multi-résolutions de détection de segments,
qui forment les bases de notre systeme. Notre algorithme de segmentation explore le seuil
optimal pour chaque branche de I’arbre, et est une amélioration significative de la segmentation
d’image par seuils, atteignant une performance comparable a des méthodes plus avancées, mais
pour seulement une fraction du codt de calcul. Notre détecteur de segments surmonte plusieurs
limitations inhérentes a la transformée de Hough, et atteint une qualité comparable aux méthodes
de pointes. Cependant, notre approche est capable de mieux capturer les structures dominantes et
est plus stable pour traiter des images de basses qualité.

Deuxiémement, nous proposons une mesure de forme globale pour la détection de polygones
simples et I"utilisons pour développer une approche de détection de sites d’atterrissages en temps
réel en environnements non contraints. Puisque la tiche de détection de sites doit étre accomplie
en quelques secondes voir moins, les méthodes existantes sont souvent limitées aux informations
locales d’intensité et de bord. Contrairement a celles-ci, nous démontrons comment efficacement
prendre en compte la forme globale des sites d’atterrissages, une information critique dans ce
genre d’environnement. Notre méthode se base sur un algorithme de segmentation en arbre de
composants ainsi qu’une nouvelle mesure de la régularité d’une forme pour chercher des régions
polygonales dans une vidéo. De cette fagcon nous contraignons a la fois une cohérence temporelle
et une régularité géométrique, produisant des détections fiables et cohérentes.

Troisiemement, nous proposons une approche générique de détection d’objet basée sur le re-
groupement de contours en explorant les cycles prometteurs dans un graphe de fragments de
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lignes. Les méthodes a base de contours précédentes sont limitées a utiliser des fonctions de
score additives. Nous proposons une approche de recherche approximative qui élimine cette
restriction. Etant donné un graphe pondéré de fragments de lignes, nous réduisons son espace de
cycle en supprimant les cycles contenant des sommets ou des arétes faibles, jusqu’a ce que la
limite supérieure de I’espace de cycle soit inférieure au seuil défini par le nombre cyclomatique.
Les contours de I’objet sont ensuite détectés comme les circuits élémentaires de scores maximaux
dans I’espace de cycle réduit. De plus, nous proposons un autre algorithme plus efficace, qui
reconstruit le graphe en regroupant les bords les plus forts de maniére itérative jusqu’a ce que
le nombre de cycles atteigne la limite supérieure. Nos approches approximatives de recherche
peuvent étre utilisées avec n’importe quelle fonction de score de cycle et sont capables de trouver
plusieurs candidats ayant des fragments communs .

Mots clefs : traitement d’image, vision par ordinateur, détection d’objet, segmentation, polygone,
regroupement de contours, espace de cycle, arbre de composants, détection de segments, analyse

de forme, atterrissage automatique.

Vi
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(l Introduction

Object detection is a fundamental and crucial problem of Computer Vision. More specifically,
many objects in man made environments, such as those shown in Figure 1.1, ranging from signs,
furniture, rooftops, fields to facades, have polygonal shapes. Such characteristic is an important
cue to detect these objects. In this thesis, we therefore focus on detecting them and propose a
detection framework to deal with how to detect polygonal shapes and how to use these shapes for
object detection. In the remainder of this chapter, we first define the problem more precisely and
the challenges that we address in this thesis. Then, we summarize our main contributions to this
field. Finally, we present the outline of this thesis.

1.1 Problem Definition and Challenges

Our goal is to detect polygonal objects in man made environments. We first discuss generic
object detection and then more specialized ones.

1.1.1 Object Detection

In Computer Vision, object detection is usually defined as the problem of finding instances of
semantic objects of a certain class in images and videos. Usually, the locations and extents of
the object instances are denoted by bounding boxes. Figure 1.2 summarizes the approaches that
have been proposed in last decades. Many early approaches use template matching and sliding
window search to detect objects. To deal with large intra-class variation, cluttered backgrounds,
and varying image conditions, pattern recognition techniques have been applied in this area.
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