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Résumé – Le filtre de FRANGI est un algorithme classique en traitement d’image pour détecter les structures tubulaires (vaisseaux,
fissures, etc.). Nous en reprenons les idées, en les généralisant afin d’obtenir une réponse non pas pixélique, mais en chaque couple
de pixels voisins. Cette généralisation permet d’obtenir des informations plus précises sur le réseau de structures tubulaires, et de
disposer d’un panel d’algorithmes pour graphes (pour construire un clustering hiérarchique par exemple). Nous appliquons cette
nouvelle méthode à l’extraction du réseau linéique de fissures sur des images de sols argileux. La comparaison avec une méthode
d’apprentissage profond couplée avec du transfer learning montre des résultats équivalents, voire légèrement supérieurs lorsque le
“transfert” est fait avec des images similaires. Notre méthode a le grand avantage de ne nécessiter aucunes données d’apprentissage
annotées. De plus, elle ne repose que sur un tout petit nombre de paramètres qui peuvent être fixés de façon ad hoc.

Abstract – FRANGI filter is a classical algorithm in image processing used to enhance tubular structures (vessels, cracks, etc.). We
build upon the ideas of this filter by generalizing them in order to obtain, not a pixelwise response, but for each pair of neighboring
pixels. This generalization allows for more precise information about the network of tubular structures. Working with graphs,
it provides access to a range of graphical algorithms (e.g. for clustering). We apply these ideas to the extraction of the linear
crack network in images of clay soils. The comparison with a deep learning method in combination with transfer learning shows
equivalent or slightly better results when the transfer is performed with similar images (same types of soil, same lighting conditions,
etc.). Our method has the significant advantage of not requiring annotated training data. Moreover, it relies on a very small number
of parameters that can be set in an ad hoc manner.

1 Introduction
La cartographie des fissures dans les glissements de terrain est
cruciale pour comprendre leur dynamique et leur évolution.
Les caractéristiques géométriques de chaque fissure (orienta-
tion, taille, ramifications...) reflètent les déformations subies
par le glissement. Leur distribution spatiale peut aussi mettre
en évidence les zones susceptibles de s’étendre. Une détection
précoce de ces fissures permet d’anticiper les effondrements
et de mettre en place des mesures de sécurisation adaptées [1].

Cependant, cette cartographie s’avère complexe, car elle
repose actuellement 1) sur des mesures de terrain difficiles à
mettre en œuvre, notamment dans les zones inaccessibles ; 2)
sur des interprétations visuelles d’images par des experts. Les
méthodes automatiques, souvent fondées sur l’apprentissage
profond [8, 10], se heurtent à un obstacle majeur : l’annota-
tion des données. Ce défi est particulièrement prononcé dans
notre contexte en raison de l’expertise géomorphologique re-
quise. À titre d’exemple, l’annotation de la seule grande image
3760× 2058 utilisée pour le transfer learning de la méthode
d’apprentissage profond (§ 3.2) a nécessité deux jours de tra-
vail d’un expert.

Dans cet article, nous proposons une approche fondée sur
un filtre de FRANGI généralisé et la théorie des graphes, per-
mettant d’extraire automatiquement des éléments de fissure.
Nous comparons cette méthode à une méthode par transfer

learning, permettant de montrer que la technique offre des ré-
sultats équivalents, voire légèrement supérieurs, tout en faisant
intervenir un nombre très limité de paramètres et sans néces-
siter de données annotées. Notre objectif n’est pas seulement
de segmenter l’image, c’est-à-dire déterminer pour chaque
pixel s’il appartient ou non à une fissure ; nous souhaitons
extraire complètement le réseau de fissures contenu au sein
d’une image. Pour ce faire, nous reprenons les idées du filtre de
FRANGI, aussi qualifié de multiscale Hessian-based filtering,
en les généralisant.

Le filtre de FRANGI [3, 9] est un algorithme classique en
traitement d’image pour faire ressortir les structures tubulaires.
Originellement utilisé pour des images médicales (détection
de vaisseaux sanguins par exemple), il est tout aussi adapté
au cas des images obtenues en géosciences [17]. L’algorithme
de FRANGI ne dépend que d’un petit nombre de paramètres,
dont l’apprentissage peut se faire rapidement (voir à ce sujet
[4]). Autre avantage : le filtre de FRANGI s’applique tout aussi
bien à des images 2D que 3D. À la différence du filtre de
FRANGI, qui fournit une réponse en chaque pixel de l’image,
nous construisons un graphe de FRANGI pour chaque paire
de pixels voisins. Cette généralisation permet de recueillir
des informations plus précises : en observant les données en
deux points, on peut mieux en inférer si ces deux points appar-
tiennent à la même structure tubulaire. Comme cette méthode
fournit un graphe en sortie du premier algorithme (ALG. 1),
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l’on dispose ensuite de nombreux algorithmes à lui appliquer
(pour la classification, d’élagage, de post-traitement, etc.).

Dans cette contribution, nous comparons nos résultats avec
ceux d’une méthode récente d’apprentissage profond couplée
à du transfer learning [13]. Les images employées (les deux
en FIG. 1 ainsi que celle, plus grande, utilisée pour l’appren-
tissage) ont été prises par drone, comme décrit dans [2]. La
vérité terrain pour les trois images a été fournie par un expert
en géosciences. Nous donnons les résultats en image des deux
algorithmes. Trois mesures classiques sont utilisées pour les
résultats chiffrés : l’indice de JACCARD [7] / TVERSKY [14]
et la distance de WASSERSTEIN [16].

Dans la suite de l’article, nous décrivons la méthode pro-
posée (§ 2), puis discutons des résultats obtenus (§ 3) et
concluons avec quelques perspectives (§ 4).

2 Méthode proposée : FRANGI pour
l’extraction des fissures

2.1 Graphe de FRANGI-généralisé
Une image I peut être vue comme un signal I : X ⊂ Rd → R
de la grille sur Rd (avec d = 2 ou d = 3) vers R. L’algorithme
de FRANGI repose sur l’analyse des matrices hessiennes du
signal I . L’idée est simple : tout comme le gradient en ~x ∈ X
fournit le plan qui approche localement au mieux le signal,
la hessienne donne le meilleur paraboloïde d’approximation
(développement limité à l’ordre 2 de I(~x+ ~h)).

En observant la forme de ce paraboloïde, on peut en déduire
l’appartenance ou non d’un pixel à une structure tubulaire. En
regardant le sens du paraboloïde, on en déduit si cette structure
est un “trou” ou bien une “bosse”. Ces observations doivent se
faire sur un ensemble d’échelles � ∈ Σ soigneusement défini,
en fonction de la résolution de l’image et de la taille souhaitée
des structures à détecter.

Soit ~x ∈ X un pixel d’une image sur R2, la hessienne
Hσ(~x) prise à l’échelle � est une matrice réelle symétrique
2× 2 que l’on peut donc décrire par ses deux valeurs propres
�1, �2 (avec |�2| ≥ |�1|) ainsi qu’une rotation d’angle � par
rapport à la base canonique. Pour mesurer le degré d’appar-
tenance d’un pixel ~x ∈ X à une structure tubulaire, le filtre
de FRANGI renvoie le produit de réponses sur l’intensité du
signal et l’élongation du paraboloïde décrit par Hσ(~x). Ces
réponses sont calculées via une fonction gaussienne dépendant
d’un paramètre qui joue le rôle de l’écart-type, � ← 1

2 pour
la réponse sur l’élongation de la structure tubulaire et d’un
paramètre c ← 1

4 pour la réponse sur l’intensité locale du
signal.

La généralisation de ces mesures de similarité à une struc-
ture tubulaire pour des paires de pixels ~x;~x′ ∈ X se fait assez
naturellement ; dans l’ALG. 1, elles correspondent aux va-
riables SimElong (pour la mesure d’élongation) et SimInt
(pour la mesure d’intensité). L’intérêt de regarder des paires
de points par rapport à l’algorithme classique de FRANGI est
que l’on peut aussi mesurer l’alignement (variable SimAng)
des structures tubulaires en utilisant les angles � et �′ associés
à chaque point. Un dernier paramètre cθ ← 1

8 est introduit
pour l’écart-type maximum souhaité au niveau de l’alignement.
L’ALG. 1 décrit la construction du graphe de similarité, que
nous appellerons graphe de FRANGI-généralisé.

Algorithme 1 : Graphe de FRANGI-généralisé

Entrées : Une image I : X ⊂ R2 → R, le rayon R
de voisinage, � ← 1

2 , c← 1
4 , cθ ← 1

8 ,
Σ← {1; 3; 5; 7; 9}

Sorties : Graphe de FRANGI-généralisé G
pour ~x;~x′ ∈ X ; ∥~x− ~x′∥ ≤ R faire

pour � ∈ Σ faire
N ← ∥Hσ∥
(�1;�2;�); (�

′
1;�

′
2;�

′)← Hσ(~x); Hσ(~x
′)

si min(�2;�
′
2) > 0 alors

SimElong← e
− 1

2
1
β2

(∣∣∣λ1
λ2

∣∣∣+∣∣∣∣λ′
1

λ′
2

∣∣∣∣)2

SimInt← 1− e−
1
2

1
c2

|λ2λ′
2|

N2

SimAng← e
− 1

2
1

c2
θ

sin(θ−θ′)2

Gσ(~x;~x
′)← SimElong ·SimInt ·SimAng

fin
fin
G(~x;~x′)← maxσ∈�Gσ(~x;~x

′)
fin

2.2 Un premier arbre de classification hiérar-
chique

Une fois le graphe de similarité obtenu (puis transformé en
graphe de distance), l’on peut appliquer nombre d’algorithmes
de clustering hiérarchiques de la même famille que HDBS-
CAN [11]. En l’occurrence, nous recourons à des structures
un peu plus robustes que les simples composantes connexes
du graphe : les composantes “triangles-connexes” (voir [6]).

2.3 Élagage de l’arbre et choix de la filtration
finale

Après obtention de l’arbre de clustering hiérarchique, on lui
applique un algorithme pour l’élaguer et n’en conserver que
les nœuds les plus importants (voir à ce sujet un Notebook
Python [5]). Il n’y a plus qu’à choisir un niveau dans l’arbre
hiérarchique (une filtration � , fixée à 0;3 de façon ad-hoc).
Noter que ce réseau est, par construction, une forêt et qu’un
post-traitement pourrait être nécessaire pour certaines images
où le réseau de fissures formerait des cycles.

3 Expérimentations

3.1 Descriptions des images tests
Les tests ont été réalisés sur deux images 512× 512 prises par
drone au niveau du glissement des Vaches Noires à Villers-sur-
Mer (Calvados) et qui possède une morphologie de badland,
cf. [2]. Les images montrées sur la FIG. 1 constituent deux
zones de fissuration différentes, de plus prises à des saisons
différentes (hiver 2019 par temps clair, figure de gauche et prin-
temps 2018 par temps couvert, figure de droite). Les images
ont été acquises à 110 m de hauteur grâce à un drone DJI
Phantom 4 en mai 2018 (résolution de 3 cm) et un drone DJI
M600 équipé d’une caméra X3 en janvier 2019 (résolution au
sol de 3,61 cm).
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