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RésuméAujourd'hui, grâ
e aux te
hnologies ré
entes de numérisation et de modéli-sation 3D, des bases d'objets 3D de taille de plus en plus grande deviennentdisponibles. La re
her
he par le 
ontenu apparaît être une solution né
essairepour stru
turer, gérer 
es données multimédia, et pour naviguer dans 
es grandesbases. Dans 
e 
ontexte, nous nous sommes intéressés plus parti
ulièrement auxtrois phases qui 
onstituent le pro
essus de la re
her
he par le 
ontenu : la norma-lisation, l'extra
tion de la signature, et la mesure de similarité entre objets 3D.La première partie de la thèse porte sur la normalisation d'objets 3D, enparti
ulier sur la re
her
he de la pose optimale. Nous proposons une nouvelleméthode d'alignement d'objets 3D basée sur la symétrie de ré�exion et la sy-métrie de translation lo
ale. L'appro
he repose sur les propriétés intéressantesde l'analyse en 
omposantes prin
ipales vis-à-vis des symétries de ré�exion pourretrouver d'éventuels axes d'alignement optimaux parmi les axes prin
ipaux.La deuxième partie de la thèse est 
onsa
rée à l'étude des des
ripteurs deforme et des mesures de similarité asso
iées. Dans un premier temps, nous pro-posons un nouveau des
ripteur 3D dérivé de la transformée de Gauss, appelé 3DGaussian des
riptor. Cal
ulé sur une partition de l'espa
e englobant l'objet, 
edes
ripteur permet de 
ara
tériser lo
alement la géométrie de la surfa
e. Dans undeuxième temps, nous avons étudié les appro
hes multi-vues 
ara
térisant l'objet3D à partir des images de proje
tion. Nous introduisons une te
hnique d'amélio-ration, appelée Enhan
ed Multi-views Approa
h, pouvant s'appliquer à la plupartdes appro
hes multi-vues. Des valeurs de pertinen
e sont dé�nies et introduitesdans la mesure de similarité a�n de pondérer les 
ontributions des proje
tionsdans la des
ription de la forme 3D. La dernière méthode d'indexation que nousproposons, appelée Depth Line Approa
h, est une appro
he multi-vues fondée surles images de profondeur. Pour les 
ara
tériser, nous introduisons une méthode detrans
odage qui transforme les lignes de profondeur extraites en séquen
e d'états.Pour permettre une 
omparaison e�
a
e, la mesure de similarité asso
iée se basesur la programmation dynamique.





Abstra
tRe
ent te
hnologies of digitizing and modelling have lead to huge available3D model databases on the web, as well as in domain-spe
i�
 appli
ations. 3Dshape-
ontent based retrieval seems to be a ne
essary and promising solution tonavigate in large databases. It also appears to be useful way to stru
ture andmanage this new multimedia data. This thesis deals with 3D shape similaritysear
h. More pre
isely, we fo
us on the main steps of the 3D shape mat
hingpro
ess : normalization of 3D models, signature extra
tion from models, andsimilarity measure between them.The �rst part of the thesis 
on
erns the normalization of 3D models, in parti-
ular the sear
h for the optimal pose. We propose a new alignment method of 3Dmodels based on the re�e
tive symmetry and the lo
al translational symmetry.We use the properties of the prin
ipal 
omponent analysis with respe
t to theplanar re�e
tive symmetry in order to sele
t the eventual optimal alignment axeswithin the prin
ipal axes.The se
ond part of the thesis is dedi
ated to the shape des
riptors and theasso
iated similarity measures. Firstly, we propose a new 3D des
riptor, 
alled3D Gaussian des
riptor, whi
h is derived from the Gauss transform. Based ona partition of the en
losing 3D model spa
e, this des
riptor provides a lo
al
hara
terization of the boundary of the shape. Se
ondly, we study the multi-viewsbased approa
hes that 
hara
terize the 3D model using their proje
tion images.We introdu
e an augmented approa
h, named Enhan
ed Multi-views Approa
h,whi
h 
an be applied in most of the multi-views des
riptors. The relevan
e indi
esare de�ned and used in the similarity 
omputation in order to normalize the
ontributions of the proje
tions in the 3D-shape des
ription. Finally, we proposea robust 3D shape indexing approa
h, 
alled Depth Line Approa
h, whi
h is basedon the appearan
e of a set of depth-bu�er images. To extra
t a 
ompa
t 3Dmodel signature, we introdu
e a sequen
ing method that transforms the depthlines into sequen
es. Retrieval is improved by using dynami
 programming to
ompare sequen
es.
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Introdu
tionLes objets 3D sont très solli
ités dans de nombreux domaines tels que la
on
eption assistée par ordinateur, la synthèse d'image 3D, la télésurveillan
e,l'imagerie bio-médi
ale, les e�ets spé
iaux 3D, les jeux vidéo, les univers virtuels3D, et
. Ainsi, parmi les volumes 
onsidérables de do
uments multimédia dis-ponibles, de grandes quantités de modèles 3D sont générées et utilisées, grâ
eaux te
hnologies ré
entes de numérisation et de modélisation 3D et grâ
e auxavan
ées des moyens de 
ommuni
ation. La rapide extension de 
e domaine ademandé la mise en pla
e de nouveaux outils permettant de stru
turer et gérer
es données multimédia, et en parti
ulier, d'outils de re
her
he et de navigationdans de grandes bases de modèles 3D.La 
omplexité de 
e nouveau type de données requiert de nouvelles te
hniquesd'indexation et d'interprétation. La des
ription textuelle d'un objet 3D n'étantpas su�samment ri
he pour 
ara
tériser le 
ontenu visuel de sa forme, des algo-rithmes de des
ription automatique sont alors appliqués sur le 
ontenu de l'objet3D pour en extraire des signatures numériques. La re
her
he par le 
ontenu d'ob-jets 3D paraît être une solution prometteuse pour 
onsulter et par
ourir des basesd'objets.La re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D 
onsiste à séle
tionner dans une basede données les objets visuellement pro
hes d'un objet requête. L'indexation au-tomatique d'une base d'objets 
al
ule pour 
haque objet un ensemble d'attributsdes
riptifs qui dé�nit sa signature. La des
ription des modèles 3D peut être en-visagée de plusieurs manières en fon
tion de 
e que l'on souhaite dé
rire dans laforme 3D et suivant l'utilisation qu'on en fait. Une mesure de similarité utilisant
es des
ripteurs permet de 
omparer deux objets entre eux et de répondre auxrequêtes sur l'ensemble de la base. Une requête peut être exprimée sous la formed'un objet exemple 
hoisi à l'intérieur ou à l'extérieur de la base, ou esquissé



6 Intodu
tionmanuellement par l'utilisateur. Généralement, le résultat de la requête 
onsisteen une liste ordonnée d'objets 
lassés par ordre de similarité.Obje
tifs de la thèseL'obje
tif prin
ipal de 
ette thèse est de proposer et développer de nouvellesméthodes e�
a
es pour l'indexation et la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3Ddans des bases de données généralistes. Pour 
e faire, la signature de l'objet3D doit être 
ompa
te, pertinente et robuste aux transformations géométriqueset topologiques. Ave
 une mesure de similarité adaptée, il faut que la méthodeparvienne à dis
erner au mieux les objets de forme di�érente et à regrouper demanière intuitive les objets de forme similaire. Le sou
i d'intera
tivité impliquede disposer d'une méthode de re
her
he rapide.Les objets 3D sont donnés dans une position, orientation et é
helle arbitraires.Les méthodes d'indexation 3D ne sont pas, en général, invariantes aux transfor-mations a�nes. Une étape de normalisation est alors né
essaire. Elle se dé
om-pose en trois phases : le 
entrage, l'alignement et la mise à é
helle. Alors quedes solutions simples et robustes ont été proposées pour le 
entrage et la mise àé
helle, l'alignement reste un problème 
omplexe. Pour améliorer la pré
ision dessystèmes de re
her
he par le 
ontenu, un autre obje
tif de 
ette thèse a été de pro-poser une méthode d'alignement satisfaisant à la fois aux 
ontraintes d'invarian
eaux rotations, d'e�
a
ité d'alignement et de faible 
omplexité.Contributions de la thèseNous avons tout d'abord introduit une nouvelle méthode d'alignement d'ob-jets 3D. Elle utilise les bonnes propriétés des symétries vis-à-vis de la per
eptionhumaine. Deux types de symétrie ont été 
onsidérés, la symétrie de ré�exion etla symétrie lo
ale de translation. Cette méthode 
al
ule des alignements naturelset pertinents, et permet d'assurer l'invarian
e aux rotations dans un pro
essus dere
her
he par le 
ontenu.Nous nous sommes ensuite intéressés à l'indexation d'objets 3D, et avons pro-posé et développé un ensemble d'appro
hes :- La 3D Gaussian des
riptor based approa
h permet de 
ara
tériser lo
alement la



Introdu
tion 7surfa
e de l'objet 3D. Elle est basée sur des fon
tions gaussiennes qui mesurentl'in�uen
e des points de la surfa
e sur des points régulièrement répartis dansl'espa
e englobant l'objet 3D. Cette appro
he o�re une des
ription 
ompa
te etrobuste de la forme 3D.- Une te
hnique d'amélioration, appelée Enhan
ed multi-views approa
h, pouvants'insérer dans la plupart des appro
hes multi-vues, tient 
ompte de la disparitéd'information 
ontenue dans les di�érentes proje
tions. Des valeurs de pertinen
eont été dé�nies et introduites dans la mesure de similarité a�n de pondérer les
ontributions des proje
tions dans la des
ription de la forme 3D.- Une famille d'appro
hes multi-vues 
onstruites sur les lignes de profondeur ex-traites des images de profondeur. La des
ription est fondée sur une méthode detrans
odage qui transforme les lignes extraites en séquen
e d'états. Combinées àune mesure de similarité fondée sur la programmation dynamique, 
es méthodesdonnent d'ex
ellents résultats sur les bases de données généralistes.Dans toute 
ette thèse, le 
ritère de rapidité de 
al
ul a été pris en 
omptedans l'élaboration des algorithmes. Ceux-
i ont été évalués et 
omparés sur quatrebases généralistes, ainsi qu'à des méthodes existantes. Il ressort qu'une re
her
heutilisant notre des
ripteur fondé sur les lignes de profondeur et notre méthoded'alignement possède un fort pouvoir dis
riminant et permettent de retrouvere�
a
ement les 
lasses d'objets 3D similaires.Des
ription des 
hapitresCe mémoire dé
rit l'ensemble des travaux menés dans le 
adre de 
ette thèse.Il 
omporte trois parties :- La partie I est 
onsa
rée au 
adre général de la thèse.Le 
hapitre 1 introduit le problème spé
i�que de la re
her
he par le 
ontenud'objets 3D. Nous y présentons les prin
ipaux 
ritères que doit véri�er un sys-tème de re
her
he par le 
ontenu 3D et les prin
ipales bases de données utiliséesdans la littérature.- La partie II est dédiée au problème d'alignement d'objets 3D.Ce problème est resitué dans le 
adre général de la normalisation dans le 
ha-pitre 2. Puis, notre nouvelle méthode d'alignement est présentée, évaluée et 
om-parée aux méthodes existantes dans le 
hapitre 3. Nous proposons également une



8 Intodu
tionperspe
tive permettant de retrouver d'une façon semi-automatique la pose natu-relle, résolvant par là même les problèmes liés à l'étiquetage et aux 
hoix de sensdes trois axes d'alignement.- La partie III porte sur la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D.Une synthèse bibliographique ave
 prin
ipes, avantages et limitations des mé-thodes les plus représentatives est présentée dans le 
hapitre 4. Le 
hapitre 5présente nos méthodes d'indexation d'objets 3D. Nous détaillons pour 
ha
uneson prin
ipe, ses étapes d'extra
tion de signature, et de mesure de similarité.A�n d'optimiser les performan
es de 
haque méthode proposée, une évaluationexpérimentale des di�érents paramètres est réalisée sur des bases de données gé-néralistes. Dans le 
hapitre 6, les résultats des di�érentes appro
hes introduitessont détaillés, dis
utés et 
omparés.La 
on
lusion générale présente une synthèse des travaux e�e
tués dans 
ettethèse. Elle dé
rit les possibles évolutions futures de nos appro
hes ainsi que lesperspe
tives de 
ette thèse.



Première partieCadre général





Chapitre 1Re
her
he par le 
ontenu d'objets3DL'obje
tif de la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D 
onsiste à retrouver dansune base de données, les modèles visuellement similaires à un objet-requête, le butétant prin
ipalement la re
onnaissan
e de forme. La re
her
he des k-plus pro
hesvoisins est la re
her
he par similarité la plus usité dans 
e type de systèmes.Alors que la 
ouleur et la texture sont souvent utilisées dans la re
her
hed'images similaires, la forme est la base des des
riptions visuelles des objets 3D.Ainsi, l'indexation d'objets 3D 
onsiste à 
ara
tériser la forme des objets pour enextraire des signatures numériques. Celles-
i sont ensuite utilisées dans le 
al
ulde la similarité entre objets pour répondre aux requêtes des utilisateurs. Généra-lement sensibles aux transformations géométriques et topologiques, 
es méthodesde re
her
he d'objets 3D font appel à une étape de prétraitement pour résoudre
es problèmes. Nous présentons dans la se
tion 1.2.1 les di�érentes étapes pourmesurer la similarité entre objets 3D. L'ar
hite
ture d'un système général de re-
her
he d'objets 3D par le 
ontenu est présentée dans la se
tion 1.2.3.A�n de poser 
orre
tement les problématiques traitées dans 
ette thèse, uneétude est 
onsa
rée à l'e�
a
ité d'un système de re
her
he par le 
ontenu d'objets3D. Celle-
i reste très dépendante des besoins et des préféren
es de l'utilisateur.La se
tion 1.2.4 présente les prin
ipaux 
ritères que doit véri�er une re
her
hepar le 
ontenu, que 
e soit de pré
ision ou de rapidité.Nous nous limitons i
i aux objets polyédriques, 
'est-à-dire aux modèles dont



12 Chapitre 1. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3Dla surfa
e est dé
rite par un maillage polygonal qui représente un é
hantillon-nage dis
ret d'une surfa
e 
ontinue. Nous présentons dans la se
tion 1.4 les basesde données d'objets 3D utilisées par la 
ommunauté s
ienti�que, et plus en dé-tails, les bases de Prin
eton, de MPEG7 et de SHREC'09, sur lesquelles ont étée�e
tuées les di�érentes expérimentations réalisées au 
ours de 
ette thèse.



1.1. Re
her
he par le 
ontenu 131.1 Re
her
he par le 
ontenuL'émergen
e des te
hnologies d'a
quisition numérique et les é
hanges de l'in-formation éle
tronique sus
itent un besoin de plus en plus 
roissant d'organi-sation et d'exploitation de grandes quantités de données. Le s
énario 
lassiqued'exploitation d'un système de re
her
he d'information est le suivant : un utili-sateur soumet une requête pour un besoin d'information et le système identi�eles do
uments pertinents pour la requête soumise puis les retourne à l'utilisateur.Le but d'un système de re
her
he d'information est de retrouver les do
umentspertinents par rapport à la requête donnée. Toutefois, l'évaluation de la perti-nen
e d'un do
ument par rapport à une requête donnée n'est pas toujours aisée,la notion de pertinen
e étant très dépendante des préféren
es de l'utilisateur.La re
her
he traditionnelle des do
uments multimédias (images, vidéos, ob-jets 3D, et
.) par mots-
lés est l'appro
he la plus an
ienne et la plus utilisée(Google, Yahoo, YouTube). Cependant, elle reste limitée par le faible pouvoir ex-pressif des mots, par les 
ontraintes linguistiques (le passage d'une langue à uneautre, l'ambiguïté sémantique) et par le 
ara
tère subje
tif des annotations (deuxpersonnes annoteront-elles un do
ument donné ave
 les mêmes mots-
lés ?). Ellené
essite l'intervention humaine et est don
 
ontraignante pour les 
olle
tions detaille importante de données si les mots 
lés-sont générés manuellement. De plus,notons que l'annotation ne pourra jamais dé
rire le 
ontenu d'un do
ument defaçon exhaustive.Une alternative à l'annotation manuelle est apparue il y a une quinzaine d'an-nées : la re
her
he par le 
ontenu. Elle 
onsiste à re
her
her des �
hiers multi-médias en n'utilisant que le do
ument lui-même, 
'est-à-dire son 
ontenu sansau
une autre information. Dans le 
as des images, des vidéo ou des objets 3D,l'idée est de 
ara
tériser le 
ontenu visuel des do
uments par des des
ripteursvisuels et d'e�e
tuer des re
her
hes par similarité visuelle à partir de 
es des
rip-teurs. Alors que l'annotation de do
uments 
onduit à une indexation de naturesémantique, les des
ripteurs visuels sont appropriés au medium qu'ils dé
rivent,
'est-à-dire de nature visuelle. Il devient alors possible d'indexer automatique-ment les do
uments et d'interroger une base de données dire
tement à partir deleur 
ontenu visuel.



14 Chapitre 1. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3DCette nouvelle appro
he permet de répondre à de nouveaux besoins dans ledomaine de la re
her
he d'information dans les bases de données.1.2 Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D1.2.1 Similarité entre objets 3DUne re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D né
essite de disposer d'une méthodeautomatique pour mesurer la similarité entre deux objets. Le prin
ipe générald'une telle méthode repose sur l'hypothèse que la mesure de similarité entre deuxobjets 3D peut se ramener au 
al
ul de la distan
e entre deux des
riptions de 
esobjets. Un pro
essus 
omparant deux objets 
omporte généralement trois étapesprin
ipales qui sont le prétraitement, l'extra
tion de la signature, et la mesure deleur similarité (
f. Figure 1.1).- Prétraitement de l'objet 3D : est souvent né
essaire avant l'extra
tionde la signature. Le but du prétraitement est de transformer l'objet 3D pouren obtenir une des
ription plus propre et un repère intrinsèque. On dis-tingue deux types de prétraitements résolvant :les problèmes de dé�nition de la surfa
e : l'objet 3D peut être in
orre
te-ment dé�ni topologiquement et géométriquement. Par exemple, le maillageasso
ié peut présenter des problèmes de bruit, de déformation, des fa
ettesdégénérées... Des solutions 
omme le débruitage, le �ltrage et le réé
han-tillonnage sont alors né
essaires pour les résoudre.les invarian
es aux transformations géométriques (translation, rotation, ré-�exion, 
hangement d'é
helle) : l'objet 3D est généralement donné sous uneposition, orientation et é
helle arbitraires. Une normalisation (
entrage, ali-gnement et mise à l'é
helle) su�t pour les �xer.- Extra
tion de la signature : dé
rivant l'objet 3D (sous forme d'un ve
-teur, d'un graphe, d'une séquen
e...) obtenue au moyen d'un ou plusieursdes
ripteurs de forme. Dans un pro
essus général de re
her
he d'objets 3D,la signature de l'objet requête est la 
lé de re
her
he ave
 laquelle les élé-ments de la base vont pouvoir être 
omparés.- Mesure de similarité entre deux objets 3D : qui 
onsiste à 
ompa-rer les deux signatures extraites en utilisant une distan
e. Pour e�e
tuer



1.2. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D 15une requête de similarité par l'exemple, 
ette mesure sert à évaluer la simi-larité entre l'objet exemple et les objets de la base. Ave
 
es distan
es, lesobjets vont pouvoir être 
lassés selon leur ordre de ressemblan
e.

Fig. 1.1 � Pro
essus 
omparant deux objets 3D.1.2.2 Re
her
he par similaritéLa re
her
he par le 
ontenu visuel d'objets 3D 
onsiste généralement à re
her-
her les modèles visuellement similaires à l'objet-requête. On parle de re
her
hepar similarité, fondamentalement di�érente de la re
her
he 
lassique par mots-
lés. La re
her
he par similarité permet de retrouver les objets les plus pro
hesd'un objet-requête suivant une mesure de similarité. Il existe deux types de re-
her
he par similarité : la re
her
he à ǫ-près et la re
her
he des k-plus pro
hesvoisins.Dans la re
her
he à ǫ-près, il s'agit de retrouver les objets situés à une distan
ed'au plus ǫ de l'objet requête, dans le but d'éliminer les objets trop éloignés de larequête. Le prin
ipal in
onvénient de 
ette re
her
he est la di�
ulté à 
ontr�lerla taille du résultat en fon
tion de la valeur de ǫ. Cette re
her
he né
essite unebonne 
onnaissan
e des données pour être performante.



16 Chapitre 1. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3DLa re
her
he des k-plus pro
hes voisins (kpp voisins) 
onsiste à retrouver les
k objets les plus pro
hes de l'objet-requête au sens de la mesure de similaritéasso
iée aux des
ripteurs de forme. Elle garantit automatiquement l'obtention de
k objets dans la liste des résultats mais 
ertains objets de la liste peuvent êtretrop éloignés de la requête pour être 
onsidérés 
omme similaires. En pratique, lare
her
he des k-plus pro
hes voisins est la plus 
ourante, 
ar elle ne né
essite pasde 
onnaissan
es a priori sur la base d'objets, sur la distribution des des
ripteurset des mesures de similarité. Dans notre étude, nous 
onsidérons uniquement lare
her
he des k-plus pro
hes voisins.1.2.3 Ar
hite
ture d'un système de re
her
he par le 
ontenud'objets 3DUne re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D est basée sur un 
al
ul de similaritésentre un objet exemple et les objets d'une base de données. Plus pré
isément, lesobjets résultant d'une requête présentée à l'utilisateur sont 
lassés en fon
tiond'une mesure de similarité entre le des
ripteur de l'objet exemple et les des-
ripteurs des objets de la base. La �gure 1.2 illustre l'ar
hite
ture générale d'unsystème de re
her
he par le 
ontenu.Un système général de re
her
he d'objets 3D par l'exemple est 
onstitué dedeux phases indépendantes :Une phase hors ligne (O�ine) : dans laquelle est réalisée l'indexation dela base de données. Durant 
ette phase, l'utilisateur n'est pas en
ore 
onne
té ausystème de la re
her
he par le 
ontenu. Cette phase peut don
 prendre le tempsné
essaire à l'extra
tion des des
ripteurs.L'indexation o�ine 
onsiste à extraire les signatures asso
iées aux modèles 3Dde la base de données. Celles-
i sont enregistrées dans une base de données orga-nisée 
omme un di
tionnaire inverse (nom du �
hier et signature), qui permet deretrouver rapidement le modèle 3D asso
ié à une signature donnée.Une phase en ligne (Online) : où l'utilisateur interroge la base à l'aide del'objet exemple. Durant 
ette se
onde phase, le temps de réponse du système est
ru
ial, il faut le réduire au maximum.- L'indexation online 
on
erne seulement l'objet requête. Dès que la requête est
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her
he par le 
ontenu d'objets 3D 17spé
i�ée par l'utilisateur, la signature asso
iée à l'objet requête est 
al
ulée.- La re
her
he online 
orrespond à la partie requête du moteur, qui restitue lesrésultats. Dans un premier temps, les similarités entre l'objet requête et tous lesmodèles de la base de données sont mesurées à l'aide d'une distan
e asso
iée audes
ripteur. Ces mesures font appel à la signature de l'objet requête (indexationonline) et à la base des signatures sto
kées (indexation o�ine). Puis, un algo-rithme de tri est appliqué sur l'ensemble des mesures de similarité pour fournirune liste 
omplète de modèles 
lassés selon leur ordre de ressemblan
e. Pour unerequête donnée, les résultats de la re
her
he sont présentés par les k premiersmodèles de la liste (les k plus pro
hes voisins), k étant la taille de la fenêtre dela requête, �xée par l'utilisateur.

Fig. 1.2 � Ar
hite
ture générale d'un système de re
her
he par le 
ontenu d'objets3D.
À notre 
onnaissan
e, il n'existe pas a
tuellement de moteurs de re
her
hed'objets 3D entièrement opérationnels sur le Web. Les systèmes existants dis-ponibles sur Internet sont plut�t envisagés 
omme des démonstrateurs et sontdéveloppés par des équipes de re
her
he.



18 Chapitre 1. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D1.2.4 Critères de la re
her
he d'objets 3DDans 
ette se
tion, nous présentons les 
ritères que doivent véri�er une re-
her
he par le 
ontenu d'objets 3D. En e�et, nous ne pouvons pas 
on
lure surl'e�
a
ité d'un pro
essus de re
her
he, 
ette notion étant subje
tive. C'est pour-quoi nous proposons d'estimer l'e�
a
ité relativement aux besoins et aux obje
tifsde l'utilisateur.Le travail bibliographique nous a permis de 
onstater que l'e�
a
ité d'un pro-
essus de re
her
he d'objets 3D peut être estimée en fon
tion de deux prin
ipauxobje
tifs qui sont la pré
ision et la rapidité. Le but de toute requête faite sur unebase d'objets 3D est de retrouver de manière pré
ise des objets similaires à l'objetrequête si la base en 
ontient. La re
her
he doit être aussi rapide que possible a�nde permettre une visualisation intera
tive des résultats. Idéalement, un pro
essusde re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D doit pouvoir o�rir des résultats à la foisrapides et pré
is.Toutefois, dans la majorité des méthodes, les 
ritères de rapidité et pré
isions'opposent. La 
ommunauté s
ienti�que a proposé jusqu'à présent un 
ompromisentre 
es deux 
ritères à 
ause de la 
omplexité ren
ontrée dans la des
riptionde la forme et dans la dé�nition de la similarité. D'ailleurs, entre 
es deux 
hoix,il y a toujours un juste milieu e�
a
e, un 
ompromis qui dépend fortement du
ontexte et de l'appli
ation visée. Il est à souligner que dans la plupart des mé-thodes, la pré
ision est souvent mise en avant, mais la rapidité reste un 
ritèrede jugement.1.2.4.1 Critères de pré
isionDans un pro
essus de re
her
he par le 
ontenu, la signature, la mesure desimilarité et leur asso
iation doivent être e�
a
ement exploitées pour permettreune meilleure pré
ision. Pour 
ela, elles doivent satisfaire les 
ritères suivants :Robustesse à la dé�nition de l'objet- Invarian
es aux transformations a�nes : les objets de forme similairedoivent être retrouvés de la même façon quelles que soient leurs positions,orientations ou tailles. En parti
ulier, la mesure de similarité entre un ob-



1.2. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D 19jet O et sa transformée τ(O) doit être nulle, τ étant une 
on
aténation detranslations, de rotations, de ré�exions et de 
hangement d'é
helle.- Invarian
es à la �nesse et à la 
onne
tivité du maillage : les signa-tures extraites des maillages (
f. Figure 1.3) représentant un même objet3D, mais de résolutions (niveaux de détail) di�érentes, doivent être trèspro
hes. D'autre part, deux maillages représentant la même surfa
e d'unmême objet 3D, mais de 
onne
tivités di�érentes, doivent avoir la mêmesignature.- Robustesse fa
e aux bruits : la signature ne doit pas être sensible auxbruits, aux perturbations, aux déformations lo
ales de la surfa
e de l'objet,à la présen
e de fa
ettes dégénérés et d'auto-interse
tion de la surfa
e in-tervenant au niveau du maillage.Qualité de la re
her
he par similarité- Pertinen
e de la des
ription : la des
ription de l'objet doit être su�-samment e�
a
e et robuste pour fournir une signature �dèle à la forme3D.- Pertinen
e de la similarité : la mesure de similarité doit être adaptéeau des
ripteur de forme pour 
ara
tériser au mieux la similarité entre deuxobjets 3D.- Dis
rimination de la forme : est le 
ritère fondamental de la pré
isionpour que la re
her
he par similarité soit pertinente. Le pouvoir dis
riminantd'une méthode de re
her
he par similarité permet d'établir une distin
tionentre les objets similaires et non similaires à l'objet-requête. Quand l'en-semble des
ripteur - mesure de similarité possède un haut pouvoir dis
ri-minant, on dit qu'il a de bonnes performan
es de re
her
he.
Fig. 1.3 � Maillages de résolutions di�érentes (100, 250, 400 et 5800 fa
ettes)représentant le même modèle de �va
he�.



20 Chapitre 1. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D1.2.4.2 Critères de rapiditéLe temps de réponse d'un système de re
her
he par le 
ontenu à une requêtedonnée, 
'est-à-dire, le temps é
oulé entre le moment où la requête est spé
i�éeet le moment où des modèles similaires sont retrouvés, doit être de l'ordre de lase
onde. Pour véri�er 
ela, trois 
ritères seront 
onsidérés :- Compa
ité de la représentation : la représentation de la signature doitêtre 
on
ise et 
ompa
te. Une signature dé
rivant l'objet sous forme d'unve
teur de dimension �xe est généralement plus 
ompa
te qu'une signaturesous forme d'un graphe ou d'une stru
ture plus sophistiquée. Toutefois, ladimension d'une signature doit être de taille raisonnable pour permettred'e�e
tuer des requêtes rapides.- Rapidité de l'extra
tion de la signature : l'extra
tion de la signature,in
luant l'étape de prétraitement, doit être rapide. Pour un système de re-
her
he par le 
ontenu, les signatures des objets de la base existante sont
al
ulées à l'avan
e et seule 
elle de l'objet requête est 
al
ulée au momentde la requête. Néanmoins, il est souhaitable que le temps d'extra
tion soitle plus petit possible.- Rapidité de la mesure de la similarité : le 
al
ul de la similarité entredeux objets doit être extrêmement rapide, en parti
ulier si la base de don-nées est de grande taille.1.3 Objet 3DNous pouvons distinguer di�érents types de représentations d'objets 3D, parmilesquelles :� Les représentations surfa
iques : du type maillage 3D. Dans 
ette 
atégorie,l'objet est représenté par sa frontière. Dans le 
as d'un objet polyédrique,elle est 
omposée d'un ensemble de fa
ettes polygonales planes. Dans lalittérature, le maillage triangulaire 
onstitue la forme la plus populaire desurfa
es polyédriques.� Les représentations volumiques : du type voxel. C'est une représentationde l'objet par une union de volumes unitaires et élémentaires disjointes,appelées voxels. À la di�éren
e de la représentation surfa
ique, elle est par-ti
ulièrement utile pour représenter les données volumiques. La �nesse de
ette représentation dépend de la taille des voxels.



1.3. Objet 3D 21� Les représentations algébriques : Dans la 
atégorie des surfa
es algébriques,on trouve notamment les surfa
es impli
ites qui sont dé
rites par une équa-tion impli
ite de type f(x, y, z) = 0.Dans nos travaux, nous nous intéresserons uniquement aux objets 3D repré-sentés par des maillages polygonaux. Nous en rappelons les prin
ipales 
ara
té-ristiques dans la se
tion suivante.1.3.1 Maillage polyédriqueLa frontière d'un objet polyédrique est représentée par une surfa
e (ou maillage),
omposée d'un ensemble de fa
ettes polygonales planes. Ces polygones sont limi-tés par une suite d'arêtes, 
ha
une dé�nie par ses deux extrémités.1.3.1.1 Dé�nition d'un maillageUn maillage d'un objet 3D est dé�ni par ses sommets, arêtes et fa
ettes po-lygonales. La plupart des standards de représentation des modèles polyédriques
onsistent en une énumération des sommets, numérotés impli
itement par leurordre d'apparition, puis une énumération des fa
ettes dé
rites par une liste or-donnée des indi
es de sommets. Les arêtes sont représentées impli
itement dansla des
ription des fa
ettes. Les positions des sommets dans l'espa
e 3D sont expri-mées par leurs 
oordonnées dans un repère 
artésien. Pour un maillage polygonal,
p1 0 ϕ ϕ3

p2 0 −ϕ ϕ3

p3 ϕ2 ϕ2 ϕ2

p4 −ϕ2 ϕ2 ϕ2

p5 −ϕ2 −ϕ2 ϕ2

p6 ϕ2 −ϕ2 ϕ2

p7 ϕ3 0 ϕ
p8 −ϕ3 0 ϕ
p9 ϕ ϕ3 0
p10 −ϕ ϕ3 0
p11 −ϕ −ϕ3 0
p12 ϕ −ϕ3 0
p13 ϕ3 0 −ϕ
p14 −ϕ3 0 −ϕ
p15 ϕ2 ϕ2 −ϕ2

p16 −ϕ2 ϕ2 −ϕ2

p17 −ϕ2 −ϕ2 −ϕ2

p18 ϕ2 −ϕ2 −ϕ2

p19 0 ϕ −ϕ3

p20 0 −ϕ −ϕ3

F1 1 2 5 8 4
F2 1 3 7 6 2
F3 1 4 10 9 3
F4 2 5 11 12 6
F5 3 7 13 15 9
F6 4 10 16 14 8
F7 5 8 14 17 11
F8 6 12 18 13 7
F9 9 15 19 16 10
F10 11 17 20 18 12
F11 13 18 20 19 15
F12 14 16 19 20 17
ϕ = 1+

√
5

2
le nombre d'or

ϕ2 = ϕ + 1
ϕ3 = 2ϕ + 1Fig. 1.4 � Représentation d'un dodé
aèdre par un maillage polygonal.



22 Chapitre 1. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3Dles sommets donnent une information géométrique de la surfa
e maillée alors queles arêtes et les fa
ettes apportent une information topologique sur la 
onnexitédu maillage.1.3.1.2 Maillage triangulaireUn maillage 3D est dit triangulaire quand toutes ses fa
ettes sont des tri-angles. Un maillage polygonal est 
onverti en un maillage triangulaire par unetriangulation de 
ha
une de ses fa
ettes. La triangulation la plus simple 
onsiste àpartager un polygone à k sommets en (k−2) triangles, ayant un sommet 
ommunet 
ha
un une arête ne 
ontenant pas 
e sommet. Dans le 
adre de 
ette thèse,nous avons 
onsidéré des maillages triangulaires.
p1 0 ϕ ϕ3

p2 0 −ϕ ϕ3

p3 ϕ2 ϕ2 ϕ2

p4 −ϕ2 ϕ2 ϕ2

p5 −ϕ2 −ϕ2 ϕ2

p6 ϕ2 −ϕ2 ϕ2

p7 ϕ3 0 ϕ
p8 −ϕ3 0 ϕ
p9 ϕ ϕ3 0
p10 −ϕ ϕ3 0
p11 −ϕ −ϕ3 0
p12 ϕ −ϕ3 0
p13 ϕ3 0 −ϕ
p14 −ϕ3 0 −ϕ
p15 ϕ2 ϕ2 −ϕ2

p16 −ϕ2 ϕ2 −ϕ2

p17 −ϕ2 −ϕ2 −ϕ2

p18 ϕ2 −ϕ2 −ϕ2

p19 0 ϕ −ϕ3

p20 0 −ϕ −ϕ3

ϕ = 1+
√

5

2
le nombre d'or

ϕ2 = ϕ + 1
ϕ3 = 2ϕ + 1

T1 1 2 5
T2 1 5 8
T3 1 8 4
T4 1 3 7
T5 1 7 6
T6 1 6 2
T7 1 4 10
T8 1 10 9
T9 1 9 3
T10 2 5 11
T11 2 11 12
T12 2 12 6
T13 3 7 13
T14 3 13 15
T15 3 15 9
T16 4 10 16
T17 4 16 14
T18 4 14 8
T19 5 8 14
T20 5 14 17
T21 5 17 11
T22 6 12 18
T23 6 18 13
T24 6 13 7
T25 9 15 19
T26 9 19 16
T27 9 16 10
T28 11 17 20
T29 11 20 18
T30 11 18 12
T31 13 18 20
T32 13 20 19
T33 13 19 15
T34 14 16 19
T35 14 19 20
T36 14 20 17Fig. 1.5 � Représentation du dodé
aèdre de la �gure 1.4 par un maillage trian-gulaire.Dans la suite de 
ette se
tion, nous rappelons quelques notations et dé�nitionsutiles pour l'ensemble de nos développements ultérieurs.La surfa
e de l'objet 3D, notée S, est représentée par un maillage triangulaire



1.3. Objet 3D 23dé�ni par l'ensemble des triangles
T = {T1, ..., TNT

}, Ti ⊂ R
3, (1.1)donnés par l'ensemble de sommets

P = {pi|pi = (xi, yi, zi) ∈ R
3, 1 ≤ i ≤ NP}. (1.2)Chaque triangle Ti est déterminé par ses trois sommets ai, bi et ci de P et dé�ni
omme un ensemble in�ni de points représentés par les 
oordonnées bary
en-triques de ses sommets :

Ti = {p|p = αai + βbi + (1− α− β)ci, α, β ∈ R+, α + β ≤ 1}. (1.3)La surfa
e S est donnée par les ensembles in�nis de points, dé�nissant les triangles
Ti, selon la formule suivante :

S =

NT
⋃

i=1

Ti = {p|p ∈ Ti, 1 ≤ i ≤ NT}. (1.4)Nous utiliserons 
ette formulation dans tous les 
al
uls d'intégrale qui suivent.Dans la suite, le 
entre de gravité et l'aire de la surfa
e du triangle Ti seront notés
gi et Ai,

gi =
ai + bi + ci

3
, Ai =

1

2
|(ci − ai)× (bi − ai)|. (1.5)L'aire A de la surfa
e totale du maillage S est donnée par :

A =

∫∫

p∈S

ds =

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

ds =

NT
∑

i=1

Ai. (1.6)1.3.2 Formats d'un maillage 3DGrâ
e aux nombreux outils de 
réation et de modélisation tridimensionnelle,les maillages 3D sont aujourd'hui représentés sous une multitude de formats stan-dards. Parmi les formats les plus répandus, on peut 
iter : Obje
t File Format(OFF), Virtual Reality Modeling Language (WRL/VRML), Wavefront Obje
t(OBJ), Dire
tX Model (X), Autodesk 3D Studio (3DS), Maya (MA), AutoCADDrawing Obje
t (DWG), LightWave Obje
t (LWO), Google Sket
hUp Do
ument(SKP) et Adobe Portable Do
ument 3D (PDF). La plupart des modeleurs 3Dproposent d'importer et d'exporter les objets sous di�érents formats. De plus, de



24 Chapitre 1. Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3Dnombreux outils de 
onversion ont été développés au 
ours des dernières annéespour permettre un é
hange de données aisé entre les di�érents formats.Les standards les plus 
ommunément admis dans les systèmes de re
her
hepar le 
ontenu d'objets 3D sont :- Obje
t File Format (OFF) développé par Digital Equipment Corporation'sWorkstation Systems Engineering en 1986 pour l'é
hange et l'ar
hivage d'objets3D. Ce format dé
rit uniquement des objets ou des s
ènes 3D statiques. Outre lades
ription des sommets et des fa
ettes du maillage, il peut représenter l'attribut
ouleur.- Virtual Reality Modeling Language (VRML) développé par le 
onsortiumWeb3D pour la des
ription d'univers statiques et intera
tifs 3D virtuels. Il repré-sente une s
ène 3D sous forme d'un arbre hiérar
hique dont les n÷uds dé
riventdes objets ou des propriétés de la s
ène (maillages 3D, formes élémentaires, sons,sour
es de lumières, 
ouleurs). La version du standard introduit entre autre lesinterpolateurs qui, atta
hés à un n÷ud animable (maillages 3D, transformationsgéométriques, et
.), permettent de modi�er ses paramètres en fon
tion du temps.Plus pré
isément, un interpolateur est dé�ni par un ensemble d'instants tempo-rels et de valeurs asso
iées à 
es instants. Les players VRML génèrent l'animationen mettant à jour, à 
haque instant temporel, les 
hamps animés (position ou desnormales asso
iées aux sommets d'un maillage) grâ
e à des te
hniques d'interpo-lation (linéaire pour les positions et les translations, sphérique pour les normales,et
.). Des logi
iels VRML permettent également d'extraire des objets 3D d'unes
ène tridimensionnelle. Ces outils sont né
essaires pour la re
her
he d'objets 3D.Les di�érentes expérimentations réalisées au 
ours de 
ette thèse ont été ef-fe
tuées sur quatre bases de données. Les modèles de la base de Prin
eton (
f.se
tion 1.4.2) et de la base de SHREC'09 (
f. se
tion 1.4.3) sont représentés sousle format OFF, alors que 
eux de la base de MPEG'7 (
f. se
tion 1.4.1) sontreprésentés sous le format VRML.1.4 Bases d'Objets 3DLa plus grande base d'objets 3D est a
tuellement Google 3D Warehouse. Elleest disponible sur Internet et estimée à quelques millions d'objets. Pour l'alimen-ter, l'équipe de re
her
he Google a développé des outils logi
iels permettant de
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ker et de re
her
her par mots-
lés des modèles 3D. Or jusqu'àprésent, la s
alabilité (passage à l'é
helle) n'a pas été abordée dans le 
adre de lare
her
he par le 
ontenu d'objets 3D. C'est un sujet qui sus
itera peut être plusd'intérêts dans le futur.Les bases d'objets 3D peuvent être 
lassées en deux grandes 
atégories pourla re
her
he et l'indexation :- Les bases généralistes sont des bases d'objets de sujets très variés 
om-prenant des familles d'objets très di�érents (par exemple personnages, vé-hi
ules, avions, animaux, arbres, bâtiments, 
haises, tables, et
.)- Les bases spé
ialistes sont des bases 
ontenant des objets d'un seul typeou d'un domaine parti
ulier (modèles de visages, modèles arti
ulés, modèlesde CAO, modèles ar
héologiques)Bien qu'il y ait une distin
tion entre bases généralistes et bases spé
ialisées, lanotion de similitude de forme dans les bases spé
ialisées est souvent plus di�
ileà interpréter que dans les bases généralistes. Dans le 
as typique des bases demodèles arti
ulés, l'information de stru
ture sous ja
ente est primordiale dans la
ara
térisation de la forme. Ce
i réduit l'espa
e de la des
ription et rend plusdi�
ile la tâ
he de 
ara
térisation.Le 
hoix de la des
ription d'une forme 3D dépend du type de base de données
onsidérée et de l'utilisation qui va en être faite. Par exemple, les des
ripteursadaptés à la déte
tion d'une fa
e dans une base de visages ne sont pas les mêmesque 
eux utilisés dans la re
her
he d'une piè
e mé
anique dans une base de t�le-rie. Un des 
hallenges de la re
her
he d'objets 3D est de pouvoir dé�nir ou 
hoisirle des
ripteur approprié à la base de données. Orienter ainsi l'utilisateur dans lepro
essus de re
her
he né
essite un minimum de 
onnaissan
e sur les types d'ob-jets présents dans la base.Tous les systèmes de re
her
he par le 
ontenu ont été testés sur des basesd'objets de petite taille. Le Tableau 1.1 ré
apitule les prin
ipales bases d'objets3D privées et publiques utilisées par la 
ommunauté s
ienti�que. Les bases gé-néralistes 
ontenant des familles d'objets di�érentes sont les plus 
ourantes. Laplupart des modèles de 
es bases ont été 
olle
tés sur internet (généralement dessites www.3d
afe.
om et www.viewpoint.
om). C'est la raison pour laquelle de
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her
he par le 
ontenu d'objets 3Dmêmes objets sont présents dans plusieurs bases. Rappelons que, ré
emment, le
ommer
e en ligne a tou
hé le monde 3D, d'où l'apparition de sites spé
ialisésdans la vente des modèles 3D.Nature des modèles Base d'objets 3D ♯ modèles a

èsNTU Database [123℄ 10911 publi
Modèles généralistes Prin
eton Shape Ben
hmark [104℄ 1814 publi
Konstanz Database [46℄ 1841 publi
SHREC'09 Generi
 Database [87℄ 800 publi
Utre
ht Database [43℄ 684 publi
ITI Database [59℄ 544 publi
Carnegie Mellon Database [41℄ 2000 privéMPEG7 Database [55℄ 227 privéModèles de visages York University Database [89℄ 5000 publi
SHREC'07 3D Fa
e Database [88℄ 1000 publi
Gavab Database [38℄ 549 publi
Modèles arti
ulés M
Gill 3D Shape Ben
hmark [45℄ 445 publi
SHREC'07 Watertight Database [86℄ 400 publi
Modèles de CAO Purdue Engineering Shape Ben
hmark [44℄ 865 publi
Renault Semanti
 Database [39℄ 5000 privéModèles ar
héologiques S
ulpteur Database [110℄ 567 privéTab. 1.1 � Les prin
ipales bases d'objets 3D.Une base de test est généralement asso
iée à une 
lassi�
ation qui 
onsti-tue la vérité terrain. Elle sert à évaluer le bon 
omportement des méthodes dere
her
he en véri�ant l'appartenan
e des objets retournés à la 
lasse de l'objetrequête. La base peut être entièrement ou partiellement 
lassée. Il est à soulignerqu'il n'existe pas de 
lassi�
ation unique pour une base de données 
ar la notionde similarité reste subje
tive ; on peut par exemple souhaiter 
lasser des modèlesde type �animal� à un niveau très grossier (tétrapode, inse
te, oiseau, poisson) oubien à un plus petit niveau de détail (
heval, 
hien, papillon, abeille, et
.). Dansle premier 
as, une 
lasse peut représenter des animaux de formes très di�érentes,mais asso
iés au même mot, 
ontrairement à la deuxième 
lassi�
ation plus �neoù 
haque 
lasse ne peut représenter que des objets de formes similaires. Dans
ette thèse, nous proposons que le 
ritère de la 
lassi�
ation d'une base de testest la forme 3D.De plus, les outils d'évaluation des méthodes de re
her
he par le 
ontenu, dé-�nis dans la se
tion 6.1 sont fortement liés à la 
lassi�
ation fournie. Don
, si lestests sont e�e
tués sur une seule base de données ave
 une seule 
lassi�
ation, les



1.4. Bases d'Objets 3D 27résultats obtenus dépendront de la nature des objets 3D 
olle
tés et du 
ritère de
lassi�
ation.Quatre bases généralistes ont été utilisées dans l'évaluation des performan
esdes appro
hes proposées pour la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D : la basede MPEG7 [55℄, les deux bases de Prin
eton [104℄ et la base de SHREC'09 [87℄.Les modèles de 
es bases sont tous des polyèdres à maillage triangulaire.1.4.1 Base de MPEG7La base de MPEG7, première base introduite, est 
omposée de 227 modèles
lassés en 15 
lasses. La plus petite 
lasse 
omporte 7 modèles, alors que la plusgrande en 
ontient 35. Les modèles di�èrent de par leur forme, leur topologie ouleur résolution de maillage. Une parti
ularité de 
ette base est la présen
e de 50modèles 
orrespondant aux lettres �A�, �B�, �C�, �D�, et �E�. Chaque 
lasse delettre 
ontient 10 modèles de résolutions di�érentes, 
e qui permet d'évaluer larobustesse des méthodes de la re
her
he par le 
ontenu par rapport aux variationstopologiques. Notons que 
ertaines 
lasses regroupent des objets sémantiquementet géométriquement di�érents : 
itons par exemple la 
lasse �aérodynamique� qui
ontient les avions 
ommer
iaux et militaires, les planeurs, les héli
optères, lesrequins et les dauphins, et la 
lasse �tétrapodes � qui 
omporte les dinosaures, les
ro
odiles, les mammifères domestiques et les humanoïdes ave
 des positions debras et jambes di�érentes.

Fig. 1.6 � Modèles 3D représentant les 
lasses de la base de MPEG7.
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her
he par le 
ontenu d'objets 3D1.4.2 Prin
eton Shape Ben
hmarkL'équipe de re
her
he de Prin
eton (PSRAG) a proposé le ben
hmark le plusfréquemment utilisé dans le domaine de la re
her
he par le 
ontenu. Il est forméde deux bases de modèles 3D : le Test Prin
eton Shape Ben
hmark (PSB Test)et le Train Prin
eton Shape Ben
hmark (PSB Train). Chaque base 
omporte 907modèles entièrement 
lassés. La base de Test est 
onstituée de 92 
lasses, tandisque la base de Train est 
omposée de 90 
lasses. Les 
lasses sont de tailles in-égales. La plus petite 
ontient 4 modèles, alors que la plus grande en 
omporte50. Les deux bases sont su�samment 
ohérentes et sont, pour la plupart, homo-gènes en forme. Néanmoins, un petit nombre de 
lasses regroupe des objets parproximité sémantique plut�t que par similarité de forme. Par exemple, les 
lassesdes satellites et des es
aliers 
ontiennent des modèles de formes très di�érentes.Classe ♯ modèlesBiplane airplane 14Commer
ial airplane 11Fighter jet airplane 50Glider airplane 19Stealth bomber airplane 5Hot air balloon balloon vehi
le 9Heli
opter air
raft 18Enterprise like spa
eship 11Satellite spa
eship 7Flying sau
er spa
eship 13Tie �ghter spa
eship 5Ant inse
t 5Butter�y inse
t 7Human biped 50Human arms out 20Walking human 8Flying bird 14Standing bird 7Dog quadruped 7Horse quadruped 6Rabbit quadruped 4Snake animal 4Sea turtle underwater 
reature 6Fish underwater 
reature 17Axe blade 4Knife blade 7Sword blade 16Fa
e body part 16Hand body part 17Head body part 16Skull body part 6Book 4Barn building 5Chur
h building 4Gazebo building 5One story home building 14Skys
raper building 5One peak tent tent 4Two story home building 10Chess set 9City 10Desktop 
omputer 11Computer monitor display devi
e 13Door 18Eyeglasses 7Firepla
e 6

Classe ♯ modèlesCabinet furniture 9S
hool desk furniture 4Ben
h seat 11Dining 
hair 11Desk 
hair seat 15Shelves furniture 13Re
tangular table 25Single leg round 6Geographi
 map 12Handgun gun 10Hat 6Hourglass 6Ladder 4Streetlight lamp 8Glass with stem liquid 
ontainer 9Pail liquid 
ontainer 4Vase liquid 
ontainer 11Mailbox 7Ele
tri
al guitar guitar 13Newtonian toy 4Bush plant 9Flowers plant 4Potted plant plant 26Barren tree 11Coni
al tree 10Satellite dish 4Large sail boat sailboat 6Ship sea vessel 11Submarine sea vessel 9Billboard sign 4Sink 4Slot ma
hine 4Stair
ase 7Hammer tool 4Shovel tool 6Umbrella 6Ra
e 
ar 14Sedan 
ar 10Covered wagon vehi
le 5Motor
y
le 
y
le 6Monster tru
k vehi
le 5Semi vehi
le 7Jeep suv 5Train 
ar 5Wheel 4Gear wheel 9Tab. 1.2 � Les di�érentes 
lasses de la base Test de Prin
eton Shape Ben
hmark



1.4. Bases d'Objets 3D 291.4.3 Base de SHREC'09La base de SHREC'09 est 
omposée de 800 modèles 
lassés en 40 
lasses.Contrairement aux autres bases d'objets, 
haque 
lasse 
omporte le même nombre(20) de modèles. Ce
i permet de rendre l'évaluation obje
tive et non biaisée parrapport à la variabilité de la taille des 
lasses. Notons que 
ette 
atégorisationest très �ne et purement sémantique. Toutefois, une variabilité importante de laforme persiste au sein de quelques 
lasses 
omme les 
lasses des �inse
tes�, des�bâtiments�, des �lampes� et des �téléphones�. Par 
ontre, 
ertaines 
lasses, bienque di�érentes 
omportent des objets de forme similaire. Il y a, par exemple, les�motos� et les �vélos�, les �oiseaux� et les �inse
tes ailés�, les �
haises de 
uisi-ne� et les �
haises de bureau�, les �tables rondes� et les �tables re
tangulaires�,les �avions� et les �planeurs�, les �arbres� et les� plantes en pot�. Cette base dedonnées, est, nous semble-t-il, la plus �propre� des bases d'objets 3D généralistes.

Fig. 1.7 � Modèles 3D représentant les 
lasses de la base de SHREC'09.
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Chapitre 2Normalisation :Problématique & Etat de l'artUn objet 3D est généralement donné dans l'espa
e 3D, R3, sous une posi-tion, orientation et é
helle arbitraires. Les méthodes d'indexation 3D ne sont pasfor
ément robustes aux translations, rotations et aux variations d'é
helle. Uneétape de prétraitement, appelée étape de normalisation, 
onsiste à dimensionneret positionner l'objet 3D dans un repère intrinsèque à 
elui-
i. Cette étape permetd'assurer l'invarian
e aux transformations a�nes du pro
essus de re
her
he parle 
ontenu d'objets 3D.Ce 
hapitre présente un état de l'art en normalisation d'objets 3D. Les prin-
ipales méthodes sur lesquelles se base la phase de normalisation, que 
e soitpour 
entrer, aligner ou dimensionner les objets 3D, sont présentées. La méthoded'alignement proposée dans le 
hapitre 3 a été élaborée à la suite de 
ette étude.



34 Chapitre 2. Normalisation :Problématique & Etat de l'art2.1 ProblématiqueUn objet tridimensionnel est, a priori, donné dans un repère et à une é
hellearbitraires. Le but de la normalisation est de dé�nir un repère et une taille intrin-sèques à l'objet 3D. Après normalisation, deux objets de formes similaires doiventavoir des tailles pro
hes et doivent être positionnés et orientés quasiment de lamême façon. Dans le 
adre de la re
her
he par le 
ontenu, l'étape de normalisationpermet d'assurer l'invarian
e aux transformations a�nes suivantes :� translation ;� rotation et ré�exion ;� 
hangement d'é
helle.Par 
onséquent, un pro
essus de normalisation doit être :- pré
is et robuste par rapport aux petites déformations de la surfa
e de l'objet,- invariant aux transformations appliquées sur l'objet.Une normalisation 
omplète d'un modèle 3D 
onsiste en un 
al
ul du repèreet de la taille asso
iés au modèle. Elle peut s'avérer né
essaire quand les 
al
ulse�e
tués sur l'objet sont sensibles aux 
hangements de taille, d'orientation et deposition. Dans d'autres 
as, une normalisation partielle (en orientation, en posi-tion ou en taille) peut su�re.Le pro
essus de normalisation se dé
ompose en trois phases :- Le 
entrage (normalisation de la position) 
onsiste à positionner l'objetpar rapport à l'origine du repère. Il permet d'apporter à la méthode d'in-dexation l'invarian
e aux translations.- L'alignement (normalisation de l'orientation) 
onsiste à orienter l'objetdans l'espa
e 3D. Il permet d'assurer l'invarian
e aux transformations or-thogonales (rotations et ré�exions).- La mise à é
helle (normalisation de la taille) 
onsiste à dimensionnerl'objet. Elle permet d'apporter à la méthode d'indexation l'invarian
e aux
hangements d'é
helle.Nous présentons dans la suite de 
e 
hapitre les prin
ipales te
hniques denormalisation d'objets 3D.
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Fig. 2.1 � Un modèle 3D représenté dans l'espa
e 3D, sous trois positions (au
entre) , trois orientations (à droite) et trois é
helles di�érentes (à gau
he).2.2 Etat de l'art2.2.1 CentrageLe 
entrage permet de rendre l'objet robuste aux translations 3D. Il 
onsisteà dépla
er un 
entre parti
ulier de l'objet (
al
ulé à partir des données de l'objet)à l'origine du repère. Dans la littérature, on distingue :2.2.1.1 Le 
entre de gravitéConnu aussi sous le nom de 
entre d'inertie, il est le bary
entre des points qui
omposent la surfa
e du maillage S (1.4) :
g =

∫∫

p∈S

p ds =
1

A

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

p ds =
1

A

NT
∑

i=1

Aigi, (2.1)
Ai et gi (1.5) étant respe
tivement l'aire et le 
entre de gravité de la fa
e trian-gulaire Ti de T (1.1). Le 
entre d'inertie ne dépend que de la masse surfa
ique etde la forme de l'objet. C'est don
 une 
ara
téristique intrinsèque de l'objet.2.2.1.2 Le 
entre de la boîte englobanteIl est dé�ni par les 
oordonnées suivants :

cBB =

(

xmax − xmin

2
,
ymax − ymin

2
,
zmax − zmin

2

)

. (2.2)
xmax, ymax, zmax, et xmin, ymin, zmin, sont respe
tivement les 
oordonnées maximaet minima des sommets de l'objet 3D. Ce 
entre n'est pas invariant aux rotations.Il est don
 plus intéressant de 
entrer l'objet après alignement, si l'on 
hoisit le
entre de la boîte englobante 
omme 
entre.
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entre de symétrieIl est donné par l'interse
tion des trois plans orthogonaux de symétrie miroirmaximale. Ce 
entre proposé par Podolak et al. [101℄ est 
al
ulé après une mesuredes symétries miroir de l'objet dans l'espa
e des plans 3D. La limitation de 
etteméthode est son 
oût de 
al
ul et l'ambiguïté du 
hoix du 
entre de symétriequand l'objet présente des symétries lo
ales mais pas de symétries globales.2.2.2 AlignementL'alignement a pour but de rendre l'objet robuste aux transformations or-thogonales (aux rotations et aux ré�exions 3D). L'invarian
e aux rotations estobtenue en 
al
ulant les trois dire
tions ou les trois axes du repère et en �xantl'ordre de 
es axes. L'invarian
e aux ré�exions est obtenue par la suite en �xantles sens des trois axes.2.2.2.1 Analyse en Composantes Prin
ipales :L'analyse en 
omposante prin
ipale (ACP) est la méthode d'alignement laplus répandue dans la littérature. La te
hnique 
onsiste à 
al
uler les axes prin-
ipaux de l'objet et à les étiqueter par ordre 
roissant ou dé
roissant des valeurspropres. Elle est simple, rapide et peut être appliquée de manière automatiquepour tout objet 3D. Plusieurs variantes d'ACP ont été développées dans le 
adrede la re
her
he par le 
ontenu.Couramment utilisée dans l'analyse des données, l'ACP dis
rète est la pre-mière te
hnique utilisée pour aligner un objet 3D. Elle est 
al
ulée sur un é
han-tillonnage de points pris sur la surfa
e de l'objet. Les sommets ou les 
entresdes fa
es triangulaires du maillage sont généralement utilisés dans 
e type d'ap-pro
he. L'in
onvénient majeur de 
ette te
hnique est sa sensibilité aux 
hange-ments de résolution du maillage. Deux te
hniques d'ACP ont été alors proposéespour pallier 
ette limitation. Paquet et al. [99℄ pondèrent les 
entres de gravitédes triangles par leur surfa
e. Cette idée a été étendue par Vrani
 et al. [127℄ dansle 
as 
ontinu pour aboutir à l'ACP 
ontinue (ACPC), 
onnue aussi sous le nomde la Continuous Prin
ipal Component Analysis. L'ACPC a été utilisée dans le
adre de nos travaux 
ar elle paraît être la plus stable et la plus pré
ise de toutesles variantes de l'ACP. Elle est détaillée dans la suite de 
ette se
tion.



2.2. Etat de l'art 37Contrairement à l'ACP dis
rète 
al
ulée seulement sur les sommets du maillage,l'appro
he �Continue� permet l'appli
ation de l'ACP sur un ensemble �in�ni� depoints appartenant à une union de triangles. Cette appro
he est plus pré
ise quel'ACP dis
rète mais elle est légèrement plus 
oûteuse. Comme toute dé
ompo-sition en 
omposantes prin
ipales, l'ACPC se base sur le 
al
ul de la matri
ede 
ovarian
e sur S (1.4). Elle peut être vue 
omme la matri
e des momentsgéométriques d'ordre deux et peut s'é
rire :
C =

1

A

∫∫

p∈S

(p− g) · (p− g)T ds

=
1

A

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

(p− g) · (p− g)T ds

=
1

A

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

m(p) ·m(p)T ds,ave
 m(p) = (p − g), 
e qui donne après le 
al
ul de l'intégrale et en utilisantl'équation (1.3) :
C =

1

12A

NT
∑

i=1

Ai(m(ai) ·m(ai)
T + m(bi) ·m(bi)

T + m(ci) ·m(ci)
T + 9 m(gi) ·m(gi)

T ),(2.3)
ai, bi, ci et gi étant respe
tivement les sommets et le 
entre de gravité du tri-angle Ti de T (1.1).La partie restante de 
ette étape suit l'ACP standard. Puisque C est une matri
esymétrique dé�nie positive, elle est alors diagonalisable, ses valeurs propres sontdes réels positifs et ses ve
teurs propres orthogonaux sont les 
omposantes prin-
ipales 
her
hées.Les valeurs propres de la matri
e C sont 
al
ulées et triées par ordre dé
roissant.Puis, les ve
teurs propres 
orrespondants sont 
al
ulés et normés de façon à 
eque la matri
e orthogonale (v1;v2;v3) soit dire
te (déterminant égal à 1). Nousobtenons ainsi la matri
e rotation,

R = (v1;v2;v3), (2.4)qui a les ve
teurs propres de C 
omme lignes et△ la matri
e diagonale des valeurspropres 
orrespondantes tel que △(1, 1) ≥ △(2, 2) ≥ △(3, 3) et
C = RT△R.
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édant à la rotation R de tous les points de l'ensemble de départ P (1.2)
entré, nous dé�nissons un nouvel ensemble de sommets ayant les axes prin
ipauxalignés ave
 
eux du repère.
∀p ∈ P, r(p) = R · (p− g). (2.5)L'ordre des axes x, y et z suit l'ordre des valeurs propres : le ve
teur propreasso
ié à la plus grande valeur propre est aligné ave
 le premier axe du repère x,le deuxième ave
 l'axe y et le troisième ave
 l'axe z.A�n d'obtenir un alignement plus 
omplet, Vrani
 et al. [127℄ proposent uneméthode qui assure l'invarian
e aux ré�exions. Elle 
onsiste à 
al
uler les dis-tan
es signées de la surfa
e de l'objet 3D par rapport aux trois plans prin
ipauxde 
oordonnées (xy), (yz) et (zx). Ces distan
es permettent de déterminer les sensdes axes. Cette te
hnique est pré
édée d'un 
entrage et d'un alignement assurantl'invarian
e aux translation et aux rotations, 
'est-à-dire, la transformation a�ne

r des points de l'ensemble P (
f. équation (2.5)). Une matri
e diagonale dé�nitla matri
e de ré�exion,
F = diag(sign(fx), sign(fy), sign(fz)), (2.6)où fx, fy et fz sont 
al
ulés 
omme suit :pour t = x, y, z ft =

1

A

∫∫

p∈S

sign(tr(p)) · t2r(p) ds

=
1

A

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

sign(tr(p)) · t2r(p) ds,
e qui donne après 
al
ul de l'intégrale et en utilisant l'équation (1.3) :
ft =

1

6A

NT
∑

i=1

Ai · F t
i , pour t = x, y, z , (2.7)

F t
i =















sign(tr(ai))J
t
i , si sign(tr(ai)) = sign(tr(bi)) = sign(tr(ci))

sign(tr(ai))(−J t
i + 2Lta

i ), si sign(tr(ai)) 6= sign(tr(bi)) = sign(tr(ci))
sign(tr(bi))(−J t

i + 2Ltb
i ), si sign(tr(bi)) 6= sign(tr(ci)) = sign(tr(ai))

sign(tr(ci))(−J t
i + 2Ltc

i ), si sign(tr(ci)) 6= sign(tr(ai)) = sign(tr(bi))

J t
i = (tr(ai))

2 + (tr(bi))
2 + (tr(ci))

2 + tr(ai)tr(bi) + tr(ai)tr(ci) + tr(bi)tr(ci),

Lta
i =

(tr(ai))
4

(tr(bi) − tr(ai))(tr(ci) − tr(ai))
,
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Ltb

i =
(tr(bi))

4

(tr(ai) − tr(bi))(tr(ci) − tr(bi))
,

Ltc
i =

(tr(ci))
4

(tr(ai) − tr(ci))(tr(bi) − tr(ci))
,

ai, bi, ci étant les sommets des triangles Ti de T (1.1).L'invarian
e aux ré�exions est assurée en appliquant la transformation a�ne faux points de départ 
onstituant l'ensemble P (1.2). Un nouvel ensemble depoints est 
réé selon la formule suivante :
∀p ∈ P, f(p) = F · R · (p− g), (2.8)

F , R et g étant respe
tivement la matri
e de ré�exion, la matri
e de rotation etle 
entre de gravité.Limitations de l' Analyse en Composantes Prin
ipales :L'appli
ation de l'ACP, qu'elle soit dis
rète ou 
ontinue, présente 
ertaineslimites 
onduisant à des alignements erronés. Parmi les limitations de l'ACP,nous avons :� Des objets similaires ou appartenant à la même 
lasse sémantique peuventavoir un alignement très di�érents via l'ACP. Comme le montre la Fi-gure 2.2, les trois modèles de tasses n'ont pas la même dire
tion verti
ale.
Fig. 2.2 � Alignements di�érents pour des objets appartenant à la même 
lasse.� Les dire
tions et la pose �naturelles� de l'objet pour la per
eption humainepeuvent ne pas 
orrespondre à 
elles 
al
ulées par l'ACP. Par exemple dansla Figure 2.3 la pose du modèle humain est inversée, la position au sol n'estpas 
elle du pot de la plante ou des roues du wagon.



40 Chapitre 2. Normalisation :Problématique & Etat de l'art
Fig. 2.3 � Exemples d'alignements 
al
ulés par l'ACP qui sont di�érents de lapose naturelle.� L'étiquetage des trois axes prin
ipaux par ordre dé
roissant des valeurspropres de la matri
e de 
ovarian
e se révèle bien souvent fragile. En e�et,
et ordre peut être instable pour des objets ayant des tailles similaires selondeux ou trois dire
tions prin
ipales. Plus pré
isément, si les valeurs propressont pro
hes, les axes prin
ipaux peuvent 
ommuter, sans a�e
ter les va-leurs propres. Pour lever 
e problème, il faut générer les six 
opies possiblesen intervertissant X, Y et Z sur les trois axes d'inertie. Les repères à 
onsi-dérer sont (v1;v2;v3), (v1;v3;v2), (v2;v1;v3), (v2;v3;v1), (v3;v1;v2) et

(v3;v2;v1).
Fig. 2.4 � Exemples d'alignements erronés liés aux étiquetages des axes prin
i-paux selon l'ordre des valeurs propres.� La méthode proposée par Vrani
, pour assurer une invarian
e aux ré�exions,ne permet pas dans tous les 
as de �xer les orientations des axes. En e�et,quand la distan
e signée de la surfa
e 3D à un plan de base est très pro
hede zéro, nous ne pouvons pas 
hoisir l'orientation de façon univoque. Un
hangement d'é
helle de la partie gau
he ou droite de l'objet en question(séparées par le plan de base) provoquera une inversion de sens. On a, de 
efait une ambiguïté d'orientation pour 
haque axe. Pour lever 
e problème,il faut générer les huit 
on�gurations 
orrespondant aux huit repères pos-



2.2. Etat de l'art 41sibles ayant les mêmes axes prin
ipaux mais de sens 
ontraires : (v1;v2;v3),
(−v1;v2;v3), (v1;−v2;v3), (v1;v2;−v3), (−v1;−v2;−v3), (v1;−v2;−v3),
(−v1;v2;−v3) et (−v1;−v2;v3).

Fig. 2.5 � Exemples d'alignements erronés liés aux 
hangements de sens des axesprin
ipaux.2.2.2.2 Alignement selon les axes de symétrie :Podolak et al. [101℄ proposent d'aligner l'objet 3D en utilisant les symétries deré�exion dominantes. Dans un premier temps, l'objet 3D est représenté par desfon
tions sphériques (
f. se
tion 4.1.3.7) 
al
ulées par la transformée de symétriede ré�exion planaire (PRST) introduite par les auteurs. Cette représentationmesure la symétrie de ré�exion par rapport aux plans interse
tant l'objet 3D, et
e
i se fait dire
tement sur la surfa
e de l'objet. Connaissant les valeurs PRST de
haque plan, la normale du plan ayant la symétrie maximale fournit le premieraxe de symétrie s1. Le deuxième axe de symétrie s2 est séle
tionné en 
her
hantle plan ayant la symétrie maximale parmi les plans parallèles au premier axe desymétrie s1. De la même manière, le troisième axe de symétrie s3 est donné par leplan maximisant la symétrie parmi les plans ayant une normale perpendi
ulaireà la fois aux s1 et s2. Comparé à l'ACP, 
ette méthode permet généralement desalignements plus naturels et plus 
ohérents à l'intérieur des 
lasses d'objets 3D.La limitation de 
ette méthode est son 
oût de 
al
ul.2.2.3 Mise à é
helleLa mise à é
helle permet de rendre l'objet robuste aux 
hangements d'é
helle.Cette te
hnique 
onsiste à dé�nir pour 
haque objet un fa
teur d'é
helle s (
al
uléà partir des données de l'objet), de manière à déterminer une taille spé
i�quenormalisée. L'invarian
e à l'é
helle est alors réalisée en multipliant l'ensemble
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P (1.2) par l'inverse de s. Dans la littérature, plusieurs variantes de fa
teurd'é
helle ont été développées :2.2.3.1 La distan
e moyenne de tous les points de l'objet au 
entrede gravité :Cette normalisation d'é
helle est la méthode la plus répandue pour obtenirune taille normalisée des objets 3D. Le 
al
ul du fa
teur d'é
helle peut se fairedans le 
as 
ontinu selon la formule :

dc =
1

A

∫∫

p∈S

‖p− g‖ ds

=
1

A

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

‖p− g‖ds

=
1

A

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

‖m(p)‖ ds,ave
 m(p) = (p− g), 
e qui donne en utilisant l'équation (1.3) :
dc =

2

A

NT
∑

i=1

Ai

∫ 1

0

∫ 1−α

0

‖α m(ai) + β m(bi) + (1− α− β) m(ci)‖ dαdβ, (2.9)
ai, bi, ci étant les sommets des triangles Ti de T (1.1).Or, le 
al
ul de 
es intégrales est trop 
omplexe et 
oûteux. On ne peut pasen déduire une formulation expli
ite 
omme dans le 
as de l'ACP 
ontinue. Ilexiste plusieurs méthodes pour obtenir une approximation dis
rète. L'appro
hela plus stable, introduite par Vrani
 dans [131℄, 
onsiste à 
al
uler la moyenne desdistan
es entre le 
entre de gravité de l'objet et les 
entres de gravité des trianglesprélevés uniformément sur la surfa
e du maillage, pondérées par les surfa
es destriangles. Cette approximation est basée sur une subdivision pseudo uniforme de
haque triangle 
entré m(Ti) (de sommets m(ai), m(bi) et m(ci)) en ni trianglesd'aire presque égales. Elle est notée dmoy et 
al
ulée 
omme suit :

dmoy =
1

A

NT
∑

i=1

ni
∑

j=1

Ai

ni
‖m(gj

i )‖, (2.10)
g

j
i étant les 
entres de gravité des triangles uniformément répartis sur le triangle
entré m(Ti). Le nombre pi est 
al
ulé selon la formule suivante :

ni =

[

Ai

A nmin

]

,



2.2. Etat de l'art 43où Ai (1.5) etA (1.6) sont respe
tivement l'aire du triangle Ti et l'aire de la surfa
etotale de l'objet 3D, et nmin est le nombre minimal de triangles à 
onsidérer pourtout objet 3D lors de la subdivision, ∑NT

i=1 ni ≥ nmin.2.2.3.2 Le fa
teur d'é
helle utilisant les distan
es moyennes des pointsde l'objet aux trois hyperplans :Ce fa
teur n'est pas invariant aux translations et aux rotations. Pour le 
al-
uler, il faut d'abord 
entrer l'objet et aligner ses axes prin
ipaux ave
 
eux durepère. Il est dé�ni 
omme suit :
dxyz =

√

dx
2 + dy

2 + d2
z

3
, (2.11)où dx, dy et dz sont respe
tivement les distan
es moyennes des points de l'objet
entré aux plans prin
ipaux de 
oordonnées (yz), (zx) et (xy). En reprenant latransformation r dé�nie dans l'équation (2.5), les expressions de dx, dy et dzpeuvent s'é
rire :pour t = x, y, z, dt =

1

A

∫∫

p∈S

|tr(p)| ds

=
1

A

NT
∑

i=1

∫∫

p∈Ti

|tr(p)| ds.2.2.3.3 La distan
e entre le 
entre de gravité de l'objet et le point dela surfa
e le plus éloigné de 
elui-
i :Ce fa
teur est invariant aux rotations, et le fait de dépendre du 
entre degravité g lui 
onfère une invarian
e aux translations. Il est donné par la formulesuivante :
dmax = max

1≤i≤NP

‖g − pi‖, (2.12)
pi ∈ P (1.2), 1 ≤ i ≤ NP , étant les sommets du maillage. Cette distan
e 
orres-pond au rayon de la sphère qui englobe l'objet et de 
entre, le 
entre de gravité(
f. Annexe A.1.2).2.2.4 Normalisation 
omplèteLa plupart des méthodes de re
her
he par le 
ontenu ne satisfont à au
unedes invarian
es par rapport aux transformations géométriques 
itées pré
édem-ment. A�n d'obtenir des résultats invariants à la fois aux translations, rotations,
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hangements d'é
helle, 
es méthodes font appel à une étape denormalisation 
omplète, alors né
essaire avant l'extra
tion de la signature.En utilisant tout 
e qui pré
ède, nous dé�nissons l'appli
ation τ permettant unenormalisation 
omplète de l'objet 3D 
omme suit :
∀p ∈ P, τ(p) = s−1 · F · R · (p− c), (2.13)où c est le point parti
ulier utilisé pour le 
entrage, R la matri
e de rotation, F lamatri
e de ré�exion et s le fa
teur d'é
helle. Pour que la représentation de l'objettridimensionnel soit indépendante des transformations a�nes, τ est appliqué àtous les points de départ qui 
onstituent l'ensemble P (1.2).2.3 Con
lusionDans 
e 
hapitre, une synthèse bibliographique ave
 prin
ipes, avantages etlimitations des méthodes les plus représentatives de la normalisation d'objets 3Da été présentée. Trois phases de la normalisation ont été identi�ées et dé
ritesen détails : le 
entrage, l'alignement et la mise à é
helle. Alors que des solutionssimples et robustes ont été proposées pour le 
entrage et la mise à é
helle, l'ali-gnement reste un problème 
omplexe.La méthode d'alignement [101℄ basée sur les symétries de ré�exion dominantespermet d'obtenir des poses naturelles et assez 
ohérentes à l'intérieur d'une même
lasse d'objets. Elle né
essite toutefois des évaluations nombreuses de symétriesmiroirs dans l'espa
e des plans, 
e qui implique un temps de 
al
ul important. Leste
hniques d'analyse en 
omposantes prin
ipales [99, 127℄ assurent une 
omplexitélinéaire en fon
tion du nombre des fa
ettes. Elles sont extrêmement rapides, mais,restent instables. Notons que 
es méthodes assurent un alignement de haute qua-lité pour 
ertaines 
lasses d'objets représentant des symétries de ré�exion.Il ressort de 
ette étude qu'il n'existe pas a
tuellement de méthode satisfai-sant à la fois aux 
ontraintes d'invarian
e aux rotations, d'e�
a
ité d'alignementet de faible 
omplexité.La méthode d'alignement que nous proposons dans le 
hapitre suivant essaiede répondre à 
es 
ritères et s'attaque à 
et ambitieux obje
tif. S'appuyant surles propriétés de symétries, elle o�re des alignements naturels et pertinents, et
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lusion 45permet l'invarian
e aux rotations pour les appro
hes de re
her
he par le 
ontenu.Pour atteindre une faible 
omplexité, notre méthode reprend l'ACPC a�n deretrouver d'éventuelles dire
tions optimales parmi les dire
tions prin
ipales del'objet 3D.





Chapitre 3AlignementDans 
e 
hapitre nous présentons une nouvelle méthode d'alignement d'ob-jets 3D. Elle est basée sur les propriétés de symétrie : la symétrie de ré�exionet la symétrie de translation lo
ale. Une première étape 
onsiste à retrouver deséventuels axes d'alignement optimaux parmi les axes prin
ipaux de l'objet ens'appuyant sur des propriétés intéressantes de l'ACP vis-à-vis des symétries deré�exion. Les plans de symétrie de l'objet 3D sont utilisés 
omme 
ritère de sé-le
tion. Ce prétraitement transforme la résolution du problème en une étude deplusieurs 
as basée sur le nombre des axes prin
ipaux retenus. Pour évaluer la sy-métrie lo
ale de translation d'une forme 3D le long d'une dire
tion donnée, nousintroduisons une nouvelle mesure que nous appelons 
oût d'invarian
e lo
ale detranslation (CILT ).L'appro
he proposée permet de rendre les méthodes d'indexation robustes auxrotations 3D, et de fournir les dire
tions optimales pour que la 
ara
térisationde la forme 3D soit 
ompa
te et pertinente. Les résultats expérimentaux sur lesbases de données montrent que la méthode proposée 
al
ule des alignements 
o-hérents à l'intérieur des 
lasses d'objets. De plus, un tel alignement d'objets 3Dpeut être e�
a
ement exploité dans d'autres 
adres, telles que la visualisation3D, la 
omparaison de modèles, la 
lassi�
ation ou la re
onnaissan
e d'objets3D. Notre méthode d'alignement a été publié dans International Conferen
e onShape Modeling and Appli
ations 2008 [31℄.Les trois dire
tions optimales 
al
ulées par notre algorithme d'alignement sontdonnées dans un ordre et des sens arbitraires. Il y a 48 manières di�érentes dedé�nir un repère de 
oordonnées 
anoniques à partir de 
es dire
tions. Dans lase
tion 3.4.2, nous présentons une perspe
tive de 
e travail pour retrouver d'une



48 Chapitre 3. Alignementfaçon semi-automatique la pose naturelle. La méthode proposée est basée sur deshypothèses déduites de la per
eption humaine qui permet de réduire le nombre de
as possibles. Elle propose à l'utilisateur un ensemble de repères 
andidats, qui
ontient la solution optimale. L'ensemble des travaux présentés dans 
e 
hapitreont fait l'objet d'une publi
ation dans le journal Graphi
al Models [32℄.Après une brève présentation en se
tion 3.1 des obje
tifs, nous dé
rivons dansla se
tion 3.2 une nouvelle 
lassi�
ation des objets polyédriques en termes desymétrie miroir. Ensuite, nous présentons notre stratégie de séle
tion automatiqued'éventuelles dire
tions optimales via une analyse en 
omposantes prin
ipales.Dans la se
tion 3.3, nous détaillons notre nouvel algorithme d'alignement d'objets3D. Nous introduisons également les di�érentes te
hniques utilisées pour évaluerles symétries 
onsidérées. Nous abordons dans la se
tion 3.4 les problèmes liés àl'étiquetage et aux 
hoix de sens des trois axes d'alignement. Dans la se
tion 3.5,les résultats d'alignement obtenus ave
 notre méthode sont présentés, dis
utés et
omparés aux méthodes existantes.



3.1. Obje
tif 493.1 Obje
tifComme énon
é dans le 
hapitre pré
édent, la nature des objets 3D né
essitela mise en pla
e d'un pro
essus d'alignement. Il faut alors 
al
uler trois axesintrinsèques à l'objet et les aligner ave
 
eux du repère. Pour l'indexation 3D,
e
i peut être 
onsidéré 
omme une étape de pré-des
ription sur laquelle reposeral'extra
tion de la signature de l'objet 3D. Comme toute 
ara
térisation d'objet3D, l'alignement peut être e�
a
ement exploité dans la re
her
he par le 
ontenus'il véri�e l'ensemble des 
ritères suivants :- Invarian
e aux rotations 3D : les objets de forme similaire doivent êtrealignés de la même façon quelles que soient leurs orientations initiales.- Invarian
e aux transformations anisotropiques 3D : un objet alignéqui a subi un rétré
issement ou un allongement d'une taille raisonnable sui-vant les dire
tions d'alignement doit 
onserver le même alignement.- Pertinen
e des dire
tions 
al
ulées : la 
ara
térisation des dire
tionsdoit être pertinente pour que les signatures 
al
ulées dans le nouveau repèrele soient aussi.- Rapidité des 
al
uls : le 
al
ul de l'alignement doit être rapide, 
ar 
'estune étape de prétraitement avant l'extra
tion de la signature dans le pro-
essus de re
her
he d'objets 3D.Remarquons que l'alignement 
ommunément e�e
tué par un être humain sa-tisfait 
es 
ritères. Nous nous basons sur des observations de la per
eption hu-maine. Pour 
e faire, nous utilisons le fait qu'un utilisateur 
her
he généralementà aligner un objet selon des axes parti
uliers, 
ara
térisant des symétries, qu'ellessoient lo
ales ou globales. Cette appro
he permet à la fois de trouver la pose laplus naturelle d'un objet et d'aligner deux objets visuellement similaires de lamême manière.Le pro
essus d'alignement mis en pla
e 
al
ule les dire
tions support de symé-tries. Pour les dé�nir, nous utilisons deux analyses de symétrie di�érentes : l'une
ara
térise les symétries miroir (globales et lo
ales), l'autre dé
rit les symétrieslo
ales de translation. Trouver toutes les symétries d'une forme 3D est bien plusdi�
ile et plus 
oûteux que de véri�er si une transformation est une symétrie.Une nouveauté du pro
essus proposé est de 
ombiner l'analyse en 
omposantesprin
ipales et la symétrie de ré�exion pour déte
ter les éventuels plans miroirs,



50 Chapitre 3. Alignementpuis d'utiliser si né
essaire la symétrie lo
ale de translation. Ce
i permet de ré-duire 
onsidérablement le temps de 
al
ul, et d'obtenir des solutions adéquates ànos attentes.
Alignements faits ave
 l'ACPC. Alignements faits ave
 notre méthode.Fig. 3.1 � Alignement de modèles 3D ave
 deux méthodes di�érentes. Les �è
hesrouges, vertes et bleues représentent les axes prin
ipaux pour l'ACPC et les axesd'alignement optimaux pour notre méthode.

3.2 Ré�exions & Objets 3DLa 
ara
térisation d'un objet 3D par des symétries de ré�exion a sus
ité beau-
oup de travaux. S'appuyant essentiellement sur des études de la per
eption hu-maine [42℄, 
es travaux ont motivé notre 
hoix et nous ont 
onduit à 
onsidérer enpremier lieu la symétrie de ré�exion. Il est important de noter i
i que 
e type desymétrie, qu'elle soit globale ou lo
ale, est présente dans la plupart des objets 3D.Rappelons qu'une symétrie miroir est une symétrie orthogonale par rapportà un plan π de R3. Elle est également appelée ré�exion ou symétrie planaire. Elleest notée γπ, et π est appelé plan miroir. Celui-
i peut être 
ara
térisé par sanormale n et sa distan
e à l'origine δ. Cette symétrie asso
ie à 
haque point pde S (1.4) un point image q de S dé�ni par :
q = p− 2 (nT · p− δ) n. (3.1)La re
her
he des ré�exions d'un objet 3D a fait l'objet de nombreux tra-vaux [24, 66, 77, 80, 101, 108, 114, 116℄. Notant les limites de 
es appro
hes quantau temps de 
al
ul, nous proposons une méthode rapide se basant sur l'analyseen 
omposantes prin
ipales. Notre but étant de 
al
uler un alignement, 
'est-à-dire les trois dire
tions orthogonales dé�nissant le repère intrinsèque à l'objet 3D,
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essaire de 
al
uler toutes les ré�exions 
ara
térisant l'objet 3D.Notre système fournit seulement les ré�exions qui peuvent être 
ara
térisées parles dire
tions prin
ipales.La re
her
he rapide des plans de ré�exion à travers une ACP s'est basée surdeux études. Dans un premier temps, nous avons étudié les groupes de symétriepolyédriques [36℄ et introduit une nouvelle 
lassi�
ation des polyèdres basée surles ré�exions. Puis, nous avons étudié, pour 
haque 
lasse, les propriétés parti-
ulières de l'ACP vis-à-vis des ré�exions. Nous allons dans 
ette se
tion passeren revue les di�érentes 
lasses de symétrie miroir dont relèvent les objets poly-édriques 3D. Nous présenterons ensuite la dis
ussion qui a guidé 
es travaux, qui
onsiste à évaluer la position des 
omposantes prin
ipales par rapport aux plansmiroir.3.2.1 Classes de symétrie miroirDans 
ette partie, nous nous sommes intéressés aux groupes de symétrie po-lyédriques, et parti
ulièrement aux 
omportements des ré�exions à l'intérieur de
haque groupe. Une telle étude nous a amené à introduire une nouvelle 
lassi�
a-tion des polyèdres en termes de symétrie miroir. Pour les objets polyédriques, lenombre de 
lasses pon
tuelles est limité à 
inq. Les opérations de symétrie 
onsti-tuent une 
lasse pon
tuelle et peuvent être 
onstruites à partir des ré�exions parrapport aux plans.En se basant sur les groupes de symétrie polyédriques [36℄, on peut 
lasser lesobjets polyédriques existants en 
inq familles :1. GC : les objets 3D ayant une symétrie 
y
lique appelée aussi symétriepyramidale à n plis. Ils ont n (n > 1) plans miroirs passant par un axeparti
ulier, par exemple une n-pyramide régulière, une table allongée (n =

2) et une table 
arrée (n = 4).2. GD : les objets 3D ayant une symétrie diédrique appelée aussi symétrieprismatique à n plis. Ils ont n (n > 1) plans miroirs passant par un axeparti
ulier et un plan miroir perpendi
ulaire à 
et axe, par exemple un
n-prisme régulier ou un n-bipyramide régulier.3. GR : les objets 3D ayant une symétrie polyédrique 
omme les 
inq polyèdresréguliers 
onvexes, appelés aussi solides de Platon. Ce groupe 
omporte trois



52 Chapitre 3. Alignementsous-groupes : GT symétrie tétraédrique (6 plans miroirs), GO symétrieo
taédrique (9 plans miroirs) et GI symétrie i
osaédrique (15 plans miroirs).4. GU : les objets 3D ayant une seule symétrie miroir. C'est le 
as de nombreuxobjets naturels 
omme les avions, les animaux, les humains, les 
haises, lesvoitures, et
.5. GZ : les objets 3D n'ayant au
une symétrie miroir, 
omme les plantes etles arbres.Cette 
lassi�
ation est valable pour les symétries de ré�exion parfaites. Nousl'étendrons aux symétries de ré�exion quasi-parfaites dans la se
tion 3.3.1.1.

Fig. 3.2 � Exemples de modèles 3D appartenant aux di�érentes 
lasses de sy-métrie miroir : Tétraèdre ∈ GT , O
taèdre ∈ GO, I
osaèdre ∈ GI , Table ∈ Geven
C ,Lampadaire ∈ Godd

C , Sablier ∈ Geven
D , 5-prisme ∈ Godd

D , Chaise ∈ GU , Plante ∈ GZ .3.2.2 Ré�exions & Composantes prin
ipalesIl existe un lien très étroit entre les 
omposantes prin
ipales et les plans miroirpour tout modèle ayant des ré�exions. Pour nos preuves, nous avons retenu l'ACP



3.2. Ré�exions & Objets 3D 53Continue (ACPC) [127℄, 
ar elle semble être la plus 
omplète et la plus stablede toutes les variantes d'ACP que nous avons étudiées. Rappelons que l'ACPC
al
ule les trois ve
teurs propres de la matri
e de 
ovarian
e C.Selon Minovi
 et al. [79℄, si π est un plan miroir de S (1.4) et n est le ve
teurnormal de π, alors π 
ontient le 
entre de gravité de S et n est un ve
teur proprede la matri
e de 
ovarian
e C, et par la même, une 
omposante prin
ipale de S.Dans la suite, nous montrons 
es résultats dans le 
as 
ontinu.Lemme 3.1. Soit g (2.1) le 
entre de gravité de S (1.4). Si π est un plan miroirde S alors g ∈ π .Démonstration.Soit g le 
entre de gravité de S. Alors, on peut é
rire :
g =

1

A

∫∫

p∈S

p ds.Supposons que π = {u ∈ R3|nT · u = δ} est un plan miroir de S. Alors,
∀p ∈ S, ∃(p′, dp) ∈ (S, R) tel que nT · p = δ + dp et nT · p′ = δ − dp.En utilisant les deux formules pré
édentes, la proje
tion orthogonale de g sur πpeut se 
al
uler en intégrant :

nT · g =
1

A

∫∫

p∈S

nT · p ds

=
1

2A

[
∫∫

p∈S

nT · p ds +

∫∫

p′∈S

nT · p′ ds

]

=
1

2A

[
∫∫

p∈S

(δ + dp) ds +

∫∫

p∈S

(δ − dp) ds

]

=
1

2A

∫∫

p∈S

2δ ds =
δ

A

∫∫

p∈S

ds = δDon
, g ∈ π.Lemme 3.2. Si π est un plan miroir de S (1.4) et n est la normale de π, alors
n est un axe prin
ipal de S.Démonstration.Soit g (2.1) le 
entre de gravité de S. Le 
al
ul de la matri
e de 
ovarian
e S sefait selon la formule :

C =
1

A

∫∫

p∈S

(p− g) · (p− g)T ds



54 Chapitre 3. AlignementSupposons que S a un plan miroir π = {u ∈ R3|nT · u = δ}. Ce
i implique que
∀ p ∈ S, ∃ (p′,pπ, dp) ∈ (S, π, R) tel que p = pπ + dp n et p′ = pπ − dp n.L'expression générale de la matri
e de 
ovarian
e à intégrer peut s'é
rire :

C =
1

2A

∫∫

p∈S

(p− g) · (p− g)T ds +
1

2A

∫∫

p′∈S

(p′ − g) · (p′ − g)T ds

=
1

2A

∫∫

p∈S

(pπ − g + dp n) · (pπ − g + dp n)T ds

+
1

2A

∫∫

p∈S

(pπ − g − dp n) · (pπ − g− dpn)T ds

=
1

A

[
∫∫

p∈S

(pπ − g) · (pπ − g)T ds +

∫∫

p∈S

d2
p n · nT ds

]Montrons que n est un ve
teur propre de la matri
e de 
ovarian
e C de S, si ∃
λ 6= 0 tel que C · n = λ n.
C · n =

1

A

[
∫∫

p∈S

(pπ − g) · (pπ − g)T ds

]

· n +
1

A

[
∫∫

p∈S

d2
p n · nT ds

]

· n

=
1

A

∫∫

p∈S

(pπ − g) · (pπ − g)T · n ds +
1

A

∫∫

p∈S

d2
p n · nT · n dsEn utilisant le fait que g ∈ π (selon le lemme pré
édent) et que pπ ∈ π (proje
tionorthogonale de p sur π), on obtient :

(pπ − g)T · n = nT · (pπ − g)

= nT · pπ − nT · g
= δ − δ = 0En prenant n unitaire, on obtient :

nT · n = 1Ce qui donne en 
ombinant les trois équations :
C · n =

[

1

A

∫∫

p∈S

d2
p ds

]

n = λ nDon
, la normale n au plan miroir π est un ve
teur propre de S et 1
A
∫∫

p
d2

p estla valeur propre asso
iée.



3.2. Ré�exions & Objets 3D 55De plus, si S a n plans miroirs passant par un axe parti
ulier (dans les 
as
GC,GD,GR de la se
tion 3.2.1), on obtient n ve
teurs propres di�érents asso
iésà une même valeur propre. Dans 
e 
as, S a une symétrie de rotation d'ordre n

(n > 1) autour du même axe. Remarquons, de plus, que si S a un ensemble deplans miroir passant par un même axe et répartis en 
ouples de plans orthogonauxdeux à deux, l'ACPC déte
te parmi 
et ensemble un 
ouple de plans orthogonaux.Dans la suite, pour 
haque 
lasse dé
rite dans la se
tion 3.2.1, nous examinonsles éventuels plans miroirs déte
tés via l'ACPC :- Si M ∈ GC et n est pair (M ∈ Geven
C ), alors l'ACPC déte
te deux normalesasso
iées à deux plans miroir orthogonaux et l'axe de la symétrie 
y
lique (inter-se
tion des plans miroir). SiM ∈ GC et n est impair (M ∈ Godd

C ), l'ACPC nefournit qu'une seule normale asso
iée à un plan miroir.- Si M ∈ GD, alors l'ACPC déte
te au moins deux normales. La première estasso
iée à un des n plans miroir et la deuxième est asso
iée au plan miroir or-thogonal aux n plans miroir. Si, de plus, n est pair, alors l'ACPC donne unetroisième normale asso
iée au plan miroir (orthogonal au premier plan miroir).- Si M ∈ GO, alors l'ACPC déte
te trois normales orthogonales asso
iées auxtrois plans miroir.- SiM ∈ GT

⋃

GI, alors l'ACPC déte
te une seule normale asso
iée à un planmiroir.- SiM∈ GU, alors l'ACPC déte
te la normale asso
iée au seul plan miroir.Symétrie Classe ♯ plans miroirs ♯ axes prin
ipaux retenus
y
lique Geven
C n ave
 n > 1 2

Godd
C n ave
 n > 1 1diédrique Geven
D n + 1 ave
 n > 1 3

Godd
C n + 1 ave
 n > 1 2polyédrique GT 6 1

GO 9 3
GI 15 1une seule ré�exion GU 1 1au
une ré�exion GZ 0 0Tab. 3.1 � Les axes prin
ipaux retenus par l'ACPC pour 
haque 
lasse de symétriemiroir.Les droites support des normales asso
iées aux plans miroirs déte
tés parl'ACPC sont les premiers axes d'alignement retournés par notre méthode.
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, quandM∈ Geven
C

⋃

GD

⋃

GO, l'ACPC déte
te au moins deux axes d'ali-gnement, quandM∈ Godd
C

⋃

GT

⋃

GI

⋃

GU, l'ACPC donne seulement un seulaxe d'alignement, et quandM∈ GZ, l'ACPC ne fournit au
un axe d'alignement(
f. Figure 3.3).Résumons 
ette étude en utilisant la fon
tion NGA(M) qui 
al
ule le nombred'axes d'alignement optimaux obtenus via l'ACPC. Elle est dé�nie 
omme suit :
NGA(M) =







2+ si M ∈ Geven
C

⋃

GD

⋃

GO

1 si M ∈ Godd
C

⋃

GT

⋃

GI

⋃

GU

0 si M ∈ GZLa valeur NGA d'un objetM donné est 
al
ulée en testant la ré�exion de ses troisplans prin
ipaux. Cette fon
tion fait l'objet du test prin
ipal de notre algorithmed'alignement.

NGA = 0 NGA = 1 NGA = 2+Fig. 3.3 � Exemples de modèles 3D regroupés selon les valeurs de NGA.Le 
al
ul de NGA s'avère parti
ulièrement pré
ieux pour guider les 
al
ulsde notre algorithme d'alignement. En e�et, quand NGA(M) = 2+, le problèmede l'alignement est résolu. C'est l'ACPC qui fournit l'alignement optimal. Pourles objets ayant NGA(M) = 1, un seul axe d'alignement est retourné, 
e quirésout une partie du problème. Cependant, pour les objets ayant NGA(M) = 0,les dire
tions fournies par l'ACPC ne peuvent pas être des axes d'alignement. Ilnous reste maintenant à 
ompléter l'étude dans le 
as où NGA(M) ∈ {0, 1}. Ce
ifait l'objet de la se
tion suivante.



3.3. Alignement 573.3 AlignementÉtant donnéM un objet 3D, les grandes lignes de notre algorithme d'aligne-ment se résument ainsi :Algorithme 3.1 Alignement1. CentrerM en déplaçant son 
entre de gravité g (2.1) à l'origine du repère (
f. se
-tion 2.2.1.1) et normaliser la taille deM en utilisant le fa
teur d'é
helle dmoy (2.10)(
f. se
tion 2.2.3.1).2. Cal
uler les trois ve
teurs propres v1, v2, v3 de la matri
e de 
ovarian
e C (2.3)et transformer l'objet 
entré dans le nouveau système de 
oordonnées en appliquantune rotation R (v1;v2;v3) (2.4) qui a les ve
teurs propres 
omme lignes (
f. se
-tion 2.2.2.1)3. Tester la ré�exion des trois plans prin
ipaux 
'est-à-dire les trois nouveaux hyper-plans de 
oordonnées (xy), (yz) et (zx) et déduire NGA(M). Cette étape est détailléedans la se
tion 3.3.1.1.4. Séle
tionner les axes d'orientation pertinents suivant la valeur de NGA(M) :Si NGA(M) = 2+ alors Retourner les trois axes d'alignement
Rga (n1;n2;n3) = (v1;v2;v3).Si NGA(M) = 1 alors Retourner le premier axe d'alignement n1, la normaledu plan miroir déte
té par l'ACPC, n1 ∈ {v1,v2,v3},et transformer l'objet dans le nouveau repère enappliquant une rotation R′.Si n1 = v1 alors R′ (n1;v2;v3)Si n1 = v2 alors R′ (n1;v3;v1)Si n1 = v3 alors R′ (n1;v1;v2)Si NGA(M) = 0 alors Retourner le premier axe d'alignement n1, la normaledu plan asso
ié à la ré�exion maximale (détaillée dansla se
tion 3.3.1.2) et transformer l'objet dans le nouveaurepère en appliquant une rotation R′ (n1;v

′
2;v

′
3).5. Si NGA(M) ∈ {0, 1} alors Cher
her la dire
tion n2 qui maximise le 
oût d'inva-rian
e lo
ale de translation CILT 
omme le montre l'algorithme 3.2 et retourner lestrois axes d'alignement Rga (n1;n2;n3).La Figure 3.4 illustre l'exé
ution de l'algorithme sur quatre modèles ayantdes valeurs NGA di�érentes. Remarquons que pour les deux premiers modèles, lamontgol�ère et le sablier, où NGA = 2+, la solution est donnée par l'ACPC.
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Fig. 3.4 � Les di�érentes étapes de notre algorithme d'alignement appliqué surquatre modèles : montgol�ère et sablier NGA = 2+, 
haise NGA = 1, arbre NGA =
0. Ligne 1 : Alignements obtenus via l'ACPC, Ligne 2 : Test de la ré�exion parrapport aux trois plans prin
ipaux de 
oordonnées (xy), (yz) et (zx), le plan enbleu 
lair dans l'exemple de l'arbre étant le plan de ré�exion maximale, Ligne 3 :Séle
tion de la dire
tion qui maximise le 
oût d'invarian
e lo
ale de translation
CILT ,Ligne 4 : Résultats de notre algorithme d'alignement.3.3.1 Estimation de la symétrieL'estimation de la symétrie peut s'e�e
tuer dire
tement sur la surfa
e de l'ob-jet 3D, ou utiliser une représentation dis
rète de l'objet. On appellera :- Distan
e de symétrie d'une forme 3D donnée, la distan
e minimale entre la sur-fa
e de départ et son image par rapport à la symétrie. Cette mesure a l'avantagede pro
éder dire
tement sur les points de la surfa
e 3D, permettant d'obtenir unepré
ision et une robustesse dans l'estimation de la symétrie. Par 
ontre, elle est
oûteuse pour les maillages tridimensionnels de grande taille.



3.3. Alignement 59- Mesure de symétrie d'un des
ripteur 3D donné, la distan
e de similarité entrele des
ripteur de la forme de départ et 
elui de son image par rapport à la symé-trie. Cette mesure a été bien utile pour approximer la distan
e de symétrie. Laplupart des algorithmes d'estimation de symétrie dans l'espa
e 3D font usage de
ette mesure à 
ause de sa rapidité.La suite de 
ette se
tion est 
onsa
rée à 
es deux méthodes d'estimation uti-lisées dans le 
adre de la symétrie miroir.3.3.1.1 Distan
e de symétrie 
ontinueConsidérons Sγ l'image de S (1.4) par une symétrie orthogonale par rapportau plan γ. Elle est 
ara
térisée par un ensemble de sommets Pγ = {p′
1, ...,p

′
NP
},images des sommets de S (
f. P (1.2) par la symétrie miroir. En se basant sur ladistan
e entre deux surfa
es 3D [10, 35℄ et sur la distan
e de symétrie [134℄, nousproposons une nouvelle distan
e de symétrie Continue DSCγ de S par rapportà un plan miroir γ :

CSDγ(S) =
1

A

∫∫

p∈S

d(p, Sγ) ds, (3.2)où A (1.6) représente l'aire de S et d est la distan
e entre le point p de S et Sγ,dé�nie 
omme suit :
d(p, Sγ) = min

p′∈Sγ

‖p− p′‖2,

‖.‖2 étant la distan
e Eu
lidienne.La distan
e de symétrie est 
al
ulée en intégrant d(p, Sγ) sur toute la surfa
e del'objet 3D. Nous obtenons ainsi une distan
e plus pré
ise que la distan
e dis
rèteproposée dans [134℄, mais en un temps légèrement plus long. Toutefois, pourobtenir une évaluation 
orre
te de distan
e entre un point de S et la surfa
e
Sγ, 
haque fa
ette triangulaire est uniformément é
hantillonnée, 
onduisant àun é
hantillonnage de la surfa
e en NS sommets. L'intégrale sur 
haque triangle
Ti ⊂ T(1.1) est approximativement donnée par la somme des intégrales sur lestriangles T j

i obtenus après é
hantillonnage de Ti.Pour 
al
uler la distan
e minimale de 
haque sommet p d'un triangle T j
i à lasurfa
e Sγ, il faut évaluer la distan
e de p à 
haque fa
ette de Sγ. Ce
i 
onduità une 
omplexité de O(NT NS), pénalisante pour les modèles de grande taille.



60 Chapitre 3. AlignementCette 
omplexité a été réduite dans [35℄ en diminuant le nombre d'évaluationsde distan
es point-triangle. L'idée 
onsiste à partitionner la boîte englobant Sγen 
ellules 
ubiques et d'utiliser les 
ellules dans un pro
essus d'indexation pourune re
her
he rapide du triangle le plus pro
he de Sγ au sommet du triangle T j
i .

γ est un plan miroir parfait de S, si et seulement si CSDγ(S) est nul. Dansl'étape 3 de notre algorithme d'alignement 3.1, nous proposons de 
onsidérer aussiles plans miroir quasi-parfaits, 
e qui nous amène à étendre 
ette dé�nition ainsi :
γ est un plan miroir de S si et seulement si SDγ(S) < ǫ (ǫ ≃ 0).Ce
i sera testé sur les plans prin
ipaux pour 
al
uler la valeur de NGA.3.3.1.2 Des
ripteurs de symétrieUn des
ripteur de symétrie représente les symétries d'un objet donné dansl'espa
e 3D. Il est généralement asso
ié à un des
ripteur de forme basé sur unefon
tion sphérique ou une fon
tion 3D qui tourne autour du modèle. L'appro
hela plus 
ommune a été proposée par Kazhdan et al. [68℄ et 
onsiste à dé
rire lesré�exions des plans passant par le 
entre de l'objet 3D. Podolak et al. [101℄ l'ontétendue en 
onsidérant tous les plans passant par le volume englobant l'objet.Cependant le 
oût de 
al
ul de 
es méthodes reste élevé. Pour permettre uneestimation plus rapide, nous avons repris l'idée développée dans [68℄, et nous noussommes limités aux mesures de symétries par rapport aux plans passant par le
entre de l'objet et qui sont dans un voisinage angulaire des plans prin
ipaux.Contrairement à [68℄, notre méthode d'estimation de symétrie est lo
ale.Nous l'utilisons dans l'étape 4 de l'algorithme 3.1 pour retrouver le premier axed'alignement, et 
e
i dans le 
as où NGA(M) = 0. Après une représentationdes symétries dans un espa
e de plans, le pro
essus de re
her
he par
ourt lesdi�érentes valeurs du des
ripteur de symétrie et séle
tionne le plan asso
ié à laré�exion maximale, 
e qui permet d'obtenir le premier axe d'alignement.3.3.2 Invarian
e lo
ale de translationPar dé�nition, en géométrie, la symétrie de translation désigne l'invarian
ed'un objet in�ni par rapport à une translation. Nous étendons 
ette notion à unobjet �ni, en parti
ulier, à un objet 3D. Cette nouvelle symétrie qu'on appellerasymétrie lo
ale de translation implique que le modèle 3D a les mêmes propriétés



3.3. Alignement 61géométriques dans di�érentes régions le long d'une dire
tion donnée. Des des
rip-teurs de formes appropriés sont proposés pour évaluer l'invarian
e des propriétésgéométriques.Comme nous l'avons déjà énon
é dans notre algorithme, 
ette nouvelle sy-métrie sera évaluée dans les 
as où NGA(M) ∈ {0, 1}. Trouver la dire
tion quimaximise l'invarian
e lo
ale de translation est la dernière étape de notre algo-rithme d'alignement. Plus pré
isément, nous étudions les symétries lo
ales detranslation le long des dire
tions perpendi
ulaires au premier axe d'alignement
n1 retourné dans l'étape 4 de l'algorithme 3.1.Dans 
e pro
essus, nous sommes amenés à quanti�er les invarian
es lo
ales detranslation. Ce 
al
ul se fait en deux étapes. Dans un premier temps, nous 
al-
ulons un des
ripteur de forme f dé�ni sur un intervalle à une dimension pourreprésenter l'objet le long d'une dire
tion donnée. Dans un deuxième temps, unemesure de symétrie de f permet de 
ara
tériser les invarian
es lo
ales de trans-lation le long de 
ette dire
tion.3.3.2.1 Des
ripteur de forme fSoient d ∈ R3 un ve
teur unité et πd(ρ), ρ ∈ R une famille de plans perpen-di
ulaires à d et à des distan
es signées ρ de l'origine du repère. En notant Idl'intervalle dé�ni par les limites de la surfa
e S (1.4) selon la dire
tion d, S peutêtre représentée 
omme suit :

S =
⋃

ρ∈Id

Sd(ρ),

Sd(ρ) étant une partie ou une bande de la surfa
e S délimitée par les deux plans
πd(ρ− δ) et πd(ρ + δ), δ ∈ R.Dans la suite, nous 
onsidérons la fon
tion fd dé�nie sur l'intervalle Id, ayant desvaleurs s
alaires ou des valeurs ve
torielles tels que fd(ρ) soit le des
ripteur deforme de Sd(ρ) pour tout ρ ∈ Id. Di�érents modèles de des
ripteurs de forme fdsont proposés dans la se
tion 3.3.2.4.3.3.2.2 Coût d'Invarian
e Lo
ale de Translation - CILTDé�nition 3.3. Soient fd un des
ripteur de forme dé�ni sur un intervalle Id et
d un ve
teur unité, on dit que fd a une invarian
e lo
ale de translation le long



62 Chapitre 3. Alignementde d sur l'intervalle I ⊂ Id si pour tout ρ, ρ′ ∈ I, fd(ρ) = fd(ρ′), 
'est-à-dire si
fd est 
onstant sur l'intervalle I.Pour mesurer l'invarian
e lo
ale de translation du des
ripteur de forme fd,nous 
al
ulons les sous-intervalles maximaux Ii de Id où fd a une invarian
elo
ale de translation le long de d sur Ii. Le 
oût de 
ette symétrie est dé�ni
omme suit :Dé�nition 3.4. Soit fd un des
ripteur de forme dé�ni sur un intervalle Id, le
oût d'invarian
e lo
ale de translation (CILT ) de fd le long de d est la sommedes longueurs des sous-intervalles maximaux Ii de Id où fd a une invarian
e lo
alede translation le long de d sur Ii.

CILT (fd) =
∑

Ii∈I
L(Ii), (3.3)ave
 L(Ii) la longueur de Ii et I = {Ii ⊂ Id|Ii maximal ; fd a une invarian
elo
ale de translation le long de d sur Ii}.3.3.2.3 CILT dans le 
al
ul de l'alignementDans 
ette se
tion, la symétrie lo
ale de translation est utilisée pour retrou-ver le deuxième axe d'alignement. Connaissant le premier axe d'alignement n1retourné dans l'étape 4 de l'algorithme 3.1, le deuxième axe d'alignement sera
elui dont la dire
tion maximise le 
oût d'invarian
e lo
al de translation parmiles dire
tions perpendi
ulaires à n1.Le 
al
ul des CILT le long des dire
tions perpendi
ulaires à n1 se fait d'unefaçon dis
rète, en e�e
tuant des rotations de l'objet autour de n1 
omme l'illustrela Figure 3.5. Pour évaluer les symétries lo
ales de translations le long de 
esdire
tions, nous dé�nissons un ensemble de transformations RK

n donné par lesrotations Rk d'angles θk = πk
K

autour de l'axe n1 ave
 0 ≤ k < K :
Rk = Rθk

(1,0,0) ·R′, (3.4)ave
 Rθk

(1,0,0) =





1 0 0
0 cos(θk) −sin(θk)
0 sin(θk) cos(θk)



et R′ la matri
e rotation ayant les 
oordonnées de n1 
omme première ligne (
f.Algorithme 3.1) .
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Fig. 3.5 � Cal
ul des axes d'alignement pertinents d'une 
haise NGA(M) =
1. Ligne 1 : Séle
tionner n1 (en bleu) la normale du plan miroir déte
té parl'ACPC 
omme premier axe d'alignement, Ligne 2 : Tourner l'objet autour de
n1 et 
al
uler le CILT pour 
haque rotation, Ligne 3 : Trouver le deuxième axed'alignement n2 (en vert) la dire
tion qui maximise le CILT. La 
haise est alorsalignée selon les dire
tions n1 et n2.Dans la suite, nous asso
ions à 
haque Rk ∈ RK

n un ve
teur dire
teur unité
dk qui est donné par les 
oordonnées de la deuxième ligne de la matri
e Rk.Pour 
haque k, un des
ripteur de forme fk est 
al
ulé selon la dire
tion dk pouren déduire son 
oût d'invarian
e lo
ale de translation. Cal
uler le deuxième axed'alignement revient à trouver la dire
tion dga ou la rotation asso
iée Rga, quimaximise le CILT (fk) :

Rga = argmax
Rk∈RK

n

CILT (fk). (3.5)L'algorithme 
al
ulant la deuxième dire
tion pertinente dga (
onnaissant lapremière n1) est le suivant :
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ul de la matri
e rotation Rga maximisant le CILTPour tout θk, 0 ≤ k < K faireCal
uler la rotation Rk (3.4) et la dire
tion asso
iée dk.Appliquer la rotation Rk sur l'objet transformé (étape 1), pour obtenir Sk.Cal
uler l'intervalle Ik de longueur LIk
et le des
ripteur fk de Sk dé�ni sur Ik.Mesurer CILT (fk) (3.3).Fin pourRetourner Rga (3.5) asso
iée à fga qui maximise CILT .Connaissant la transformation R′, 
et algorithme permet de trouver la rotation

Rga maximisant le 
oût d'invarian
e lo
ale de translation dans l'espa
e RK
n . Par
onstru
tion, la première ligne de la matri
e Rga est le premier axe d'alignement

n1. La deuxième ligne est le deuxième axe d'alignement n2 = dga. La troisièmeligne de Rga 
orrespondra par 
onséquent au troisième axe d'alignement n3.3.3.2.4 Exemples de des
ripteur de forme fkComme nous l'avons déjà énon
é dans l'algorithme pré
édent, Sk est la sur-fa
e de l'objet donnée dans le système de 
oordonnées dé�ni par (n1, dk, n1∧dk).
Sk(ρ) et Ik sont dé�nis au début de 
ette se
tion en remplaçant d = dk.Pour extraire l'information des invarian
es lo
ales de translation, trois des
rip-teurs de formes Gk, Ek et Fk ont été proposés : le premier 
ara
térise les régions enfon
tion de leur gravité, le deuxième les 
ara
térise en fon
tion de leur extremumet le troisième s'atta
he à la forme d'un point de vue plus lo
al. Le pro
essus dedes
ription mis en pla
e 
ara
térise la surfa
e 3D Sk le long d'une seule dire
tion
n1 ∧ dk. Nous ne 
onsidérons pas les dire
tions n1 et dk 
ar la première est déjàséle
tionnée 
omme axe optimal et la deuxième est l'axe du paramètre ρ dé�nis-sant les Sk(ρ).- Moyenne globale Gk :Ce des
ripteur est représenté par une 
ourbe donnée par les proje
tions des
entres de gravité des sous-parties Sk(ρ) sur la dire
tion n1 ∧ dk :

Gk(ρ) =
1

Ak(ρ)

∫∫

p∈Sk(ρ)

(n1 ∧ dk)
T · p ds, (3.6)

Ak(ρ) =
∫∫

p∈Sk(ρ)
ds étant l'aire de Sk(ρ). Ce des
ripteur permet de mesurerl'invarian
e lo
ale de translation de la gravité le long de la dire
tion dk.



3.3. Alignement 65- Extremum global Ek :Ce des
ripteur est représenté par deux 
ourbes données par les proje
tions desextremums des sous-parties Sk(ρ) sur la dire
tion n1 ∧ dk :
Ek(ρ) =

(

min
p∈Sk(ρ)

((n1 ∧ dk)
T · p) , max

p∈Sk(ρ)
((n1 ∧ dk)

T · p)

)

. (3.7)Ce des
ripteur permet de mesurer l'invarian
e lo
ale de translation du 
oupleformé par les 
oordonnées maxima et minima le long de la dire
tion dk.- Moyenne ve
torielle Fk :Soit Jk l'intervalle dé�ni par les limites de la surfa
e Sk selon la dire
tion n1∧dk.L'espa
e de Sk est subdivisé en Mk 
ellules le long de la dire
tion n1 ∧ dk ené
hantillonnant uniformément l'intervalle Jk :
Sk(ρ) =

Mk
⋃

j=1

Sj
k(ρ),

Sj
k(ρ) étant l'interse
tion de Sk(ρ) et la j ème 
ellule. Le des
ripteur Fk représentant
Sk est donné par les gravités et les aires des surfa
es Sj

k(ρ), 1 ≤ j ≤Mk :
Fk(ρ) =

(

aj
k(ρ), gj

k(ρ)
)

Mk
, (3.8)ave
 aj

k(ρ) =

{

∫∫

p∈Sj
k(ρ)

ds si Sj
k(ρ) 6= ∅,

∅ sinon.
gj

k(ρ) =

{

1

aj
k
(ρ)

∫∫

p∈Sj
k
(ρ)

(n1 ∧ dk)
T · p ds si Sj

k(ρ) 6= ∅,
∅ sinon.Ce des
ripteur permet de mesurer de manière plus pré
ise l'invarian
e lo
ale dela forme le long de la dire
tion dk.
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Fig. 3.6 � Trois des
ripteurs de formes G, E et F 
al
ulés sur une 
haise le longde la dire
tion verti
ale dk et utilisés pour extraire l'information des invarian
eslo
ales de translation. Dans 
e 
as, les trois des
ripteurs 
orrespondent à la mêmedire
tion qui maximise le CILT. Les régions de la surfa
e asso
iées aux intervallesayant des invarian
es lo
ales de translation sont 
olorées en bleu et les autres sont
olorées en rouge.
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es entre 
omposantes fk(i) et fk(i
′)Après avoir proposé trois méthodes pour 
al
uler le des
ripteur de forme fk,nous détaillons les paramètres de sa version dis
rète. Pour une dire
tion dk don-née, fk(ρ) ρ ∈ Id, sera représenté par l'ensemble dis
ret, fk(i) 1 ≤ i ≤ Nk, dé�nisur Nk points répartis régulièrement sur l'intervalle Ik. Pour obtenir une dis
ré-tisation uniforme sur toutes les dire
tions dk, 
haque partition de Ik doit avoirune longueur �xe L(Ik)

Nk
= 2δ (
f. se
tion 3.3.2.1), et 
e
i pour toutes les dire
tions

dk. Nous proposons de dé�nir une unité de mesure N = s
2δ
, s étant la dimensionde l'objet 3D. La mise à l'é
helle e�e
tuée lors de la première étape de l'algo-rithme 3.1 permet de �xer N = 1

2δ
pour tous les objets 3D (N = 32, 64, 128).Nous dé�nissons le nombre de points Nk 
omme suit :

Nk = ⌊N L(Ik)⌋. (3.9)De la même façon, nous prenons Mk = ⌊N L(Jk)⌋ dans le 
al
ul de Fk (3.8).Pour appliquer la dé�nition 3.3 de l'invarian
e lo
ale de translation, une dis-tan
e dist(fk(i), fk(i
′)) (ave
 fk(i), 1 ≤ i ≤ Nk) est asso
iée à 
haque des
rip-teur fk proposé. Dans le 
as dis
ret, nous 
onsidérons que la relation d'égalité

fk(i) = fk(i
′) est véri�ée quand dist(fk(i), fk(i

′)) < ǫN , ǫN ≃ 0 étant une erreurnormalisée �xée pour tous les objets 3D. Nous utilisons la distan
e Eu
lidienne
dist(, ) = l1 pour la moyenne globale Gk (3.6) et l'extremum global Ek (3.7), etnous proposons une distan
e plus appropriée à la moyenne ve
torielle Fk (3.8) :

dist(Fk(i), Fk(i
′)) =

dFk
(i, i′) + dFk

(i′, i)

Ak(i) +Ak(i′)
,ave
 dFk

(i, i′) =

gj
k
(i)6=∅
∑

1≤j≤Mk

aj
k(i)

gj′

k
(i′)6=∅
min

1≤j′≤Mk

‖gj
k(i)− gj′

k (i′)‖1.La distan
e dFk
(i, i′) a une 
omplexité de l'ordre O(MkMk). Pour améliorer letemps de 
al
ul, nous réduisons le nombre des évaluations des distan
es ‖gj

k(i)−
gj′

k (i′)‖1, 1 ≤ j, j′ ≤ Mk. Pour 
e faire, nous supposons une 
ohéren
e spatiale :l'indi
e jm = argmin1≤j′≤Mk
‖gj

k(i)− gj′

k (i′)‖1 est pro
he de l'indi
e j. Ainsi, noustestons d'abord la valeur de gj
k(i

′) et nous nous arrêtons quand gj
k(i

′) 6= ∅. Sinon,les points adja
ents sont traités, dans l'ordre 
roissant de la distan
e de gj
k(i) etnous nous arrêtons quand la 
ondition gjm

k (i′) 6= ∅ est véri�ée. Notons que tousles points non-évalués sont plus éloignés que le point trouvé.



68 Chapitre 3. Alignement3.4 Ordre et sens des axes d'alignementsLes trois axes d'alignement n1,n2,n3 de Rga 
al
ulés par l'algorithme 3.1 sontdonnés dans un ordre et des sens arbitraires. En 
onsidérant l'étiquetage (x, y, z)des trois axes d'alignement ave
 deux sens possibles pour 
haque axe, il y a 48manières di�érentes de dé�nir un repère de 
oordonnées 
anoniques.Dans 
e travail, nous avons utilisé la méthode basée sur des moments pour�xer un seul repère parmi les 48 repères. Cette méthode garantit généralement lemême ordre et les mêmes sens des axes d'alignement pour les objets de forme simi-laire. Cependant, 
e 
hoix reste un problème déli
at pour la per
eption humaine :
ertains objets ont une position naturelle qui n'est pas for
ément la solution don-née par la méthode basée sur des moments.Dans la se
tion 3.4.2, nous présentons une perspe
tive de 
e travail : uneméthode alternative basée sur des hypothèses déduites de la per
eption humainequi permet de réduire le nombre de 
as possibles. Elle propose à l'utilisateur unensemble de repères 
andidats, qui 
ontient la solution optimale. Dans 
ertains
as, une seule solution est retournée (
f. 
as (a) de la Figure 3.8).3.4.1 Méthode basée sur les momentsUne utilisation des moments permet de déterminer l'ordre et les sens desaxes d'alignement. La méthode s'inspire des travaux de Vrani
 et al. [127℄ (
f.se
tion 2.2.2.1). On pro
ède alors 
omme suit :- Pour �xer l'ordre des axes d'alignement, nous 
al
ulons les proje
tions moyennesdes points de Sga sur les hyperplans de 
oordonnées (yz), (zx) et (xy), Sga étantla surfa
e du modèle dans le nouveau repère Rga.
cx =

1

A

∫∫

p∈Sga

px.px ds, cy =
1

A

∫∫

p∈Sga

py.py ds, cz =
1

A

∫∫

p∈Sga

pz.pz ds,ave
 p = (px, py, pz).Nous étiquetons les trois axes d'alignement par ordre dé
roissant des valeurs
cx, cy et cz pour en déduire une matri
e de rotation A dont les lignes sont desve
teurs unitaires (1, 0, 0), (0, 1, 0) et (0, 0, 1). Cette rotation A sera appliquéesur l'ensemble des sommets de Sga pour donner une nouvelle surfa
e S

′

ga.- Pour déterminer les sens des axes d'alignement, nous 
al
ulons la distan
e signée



3.4. Ordre et sens des axes d'alignements 69de la nouvelle surfa
e S′
ga aux trois hyperplans de 
oordonnées (yz), (zx) et (xy)dé�nie 
omme suit :

fx =
1

A

∫∫

p∈S
′
ga

sign(px)|px|2ds , p = (px, py, pz) et similairement pour fy, fz.La matri
e diagonale F = diag(sign(fx), sign(fy), sign(fz)) sera appliquée surl'ensemble des sommets de S
′

ga.Nous obtenons �nalement la transformation a�ne dé�nie par le produit F.A quidonnera un seul repère intrinsèque à l'objet 3D ave
 un seul ordre des axes et unseul sens pour 
haque axe.

Fig. 3.7 � Di�érents systèmes de 
oordonnées obtenus ave
 la méthode basée surles moments après déformations d'une 
haise.Cette méthode n'est pas robuste aux petites déformations de l'objet 3D. Pourillustrer 
e propos, 
onsidérons le modèle de 
haise et ses déformations présentésdans la Figure 3.7. Dans un premier temps, la 
haise (A) a été transformée en(B), (C) et (D) en e�e
tuant respe
tivement une élongation de la profondeurpar un fa
teur 1.1, de la largeur par un fa
teur 1.9 et, de la largeur et de laprofondeur par un fa
teur 2. La méthode basée sur les moments donne quatreordres di�érents des axes d'alignement pour les quatre 
haises. D'autre part, la
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haise (A) a été transformée en (E) et (F) en 
hangeant les dimensions du dosde la 
haise, et en élargissant les pieds avant de la 
haise. Il en résulte des sensdi�érents des axes d'alignement.3.4.2 Méthode alternativeCette méthode alternative est fondée sur une dis
ussion utilisant des hypo-thèses et des propriétés de la pose naturelle d'un objet 3D (la dire
tion verti
ale etles deux dire
tions horizontales qu'un homme donne intuitivement). Nous 
onsi-dérons la valeur de NGA et le groupe de symétrie d'un objet, détaillés dans lase
tion 3.2.1. Le but de 
ette méthode est de proposer parmi l'ensemble des 48repères possibles un sous-ensemble de repères 
andidats pour une représentationnaturelle de l'objet 3D. Cette méthode permet de réduire 
onsidérablement lenombre des représentations possibles, jusqu'à la proposition, dans 
ertains 
as,d'un seul repère qui est la solution optimale.Notre travail sera guidé par l'observation suivante : en étudiant la per
eptionhumaine, Ferguson [42℄ a observé que la symétrie miroir est plus pertinente etmieux perçue quand elle est à la verti
ale. Cette observation peut être 
on�rméeen examinant les modèles 3D de la base de Prin
eton et de la base de MPEG7.Par exemple, les modèles de la Figure 3.9 ayant une symétrie de ré�exion ont unplan miroir à la verti
ale.Ainsi, nous nous basons sur :les hypothèses suivantes pour �xer les axes d'alignement selon la verti
ale oul'horizontale,� Quand l'objet 3D a une symétrie diédrique, l'axe de symétrie est verti
al.� Quand l'objet 3D a une symétrie 
y
lique, l'axe de symétrie est verti
al.� Quand l'objet 3D a un plan miroir de normale n qui n'est pas un axe d'unesymétrie diédrique, n est horizontal.la propriété de la symétrie 
y
lique suivante,� Quand l'objet 3D a une symétrie 
y
lique d'ordre n multiple de 4, les deuxaxes d'alignement perpendi
ulaires à l'axe de symétrie jouent le même r�le.et la propriété de la symétrie de ré�exion pour �xer le sens des axes,� Quand l'objet 3D a un plan miroir de normale n, le 
hoix entre les deuxsens de n est le même.



3.4. Ordre et sens des axes d'alignements 71Dans la suite, nous aurons besoin d'un pro
essus qui 
al
ule pour un objet 3Dl'ordre d'une éventuelle symétrie 
y
lique autour d'un axe n donné. Les des
rip-teurs de symétrie 
al
ulés sur une distribution de plans passant par n [64, 68℄peuvent être exploités pour déte
ter 
e type de symétrie. Ces aspe
ts ne seront
ependant pas abordés i
i.SoientM l'objet 3D et Rga = (n1;n2;n3) le repère donné par l'algorithme 3.1.Considérant NGA le nombre des axes prin
ipaux retenus par notre méthode, nousdis
utons l'ordre et les sens des axes d'alignement. Nous 
al
ulons pour 
haque 
asun ensemble de repères (x;y; z) = (±ni;±nj;±nk) ave
 i, j, k ∈ {1, 2, 3}, z étantla dire
tion verti
ale et, x et y étant les dire
tions horizontales. L'utilisateursera amené à 
hoisir la solution optimale parmi les repères proposés. Selon lase
tion 3.2, nous avons :� Si NGA = 3, alorsM∈ Geven
D

⋃

GODans 
e 
as,M a trois symétries 
y
liques autour des trois axes prin
ipaux.Le groupe Geven
D présente un 
as parti
ulier, quand l'ordre de la symétriediédrique est égal à 2, où tout axe prin
ipal peut être l'axe verti
al z durepère. Pour di�éren
ier les trois 
as, Geven

D (n = 2), Geven
D (n > 2) et GO,nous évaluons l'ordre de la symétrie 
y
lique autour de 
haque axe prin
i-pal :

• Si l'ordre de la symétrie 
y
lique autour de 
haque axe prin
ipal est égalà 2, alorsM∈ Geven
D (n = 2). Au
une dé
ision ne peut être prise sur le
hoix de l'axe verti
al. Six repères seront alors proposés en permutantles axes prin
ipaux.

• Si l'ordre de la symétrie 
y
lique autour d'un des trois axes prin
ipaux estsupérieur à 2 et l'ordre des symétries 
y
liques autour de deux autresaxes prin
ipaux est égal à 2, alors M ∈ Geven
D (n > 2). L'axe de lasymétrie diédrique d'ordre (n > 2) sera verti
al z du repère. De plus,si n est multiple de 4, alors les deux axes horizontaux x et y jouent lemême r�le et nous aurons un seul repère (
f. 
as (a) de la Figure 3.8),sinon nous aurons deux repères di�érents à proposer.

• Si l'ordre de la symétrie 
y
lique autour de 
haque axe prin
ipal est égalà 4, alorsM∈ GO. Dans 
e 
as, toute permutation ou toute inversiondes axes prin
ipaux aboutira à la même représentation du modèleM.Un seul repère sera proposé à l'utilisateur.
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as sont détaillés dans le Tableau 3.2.
NGA

Ordre de la symétrie Classe n Axe Repères 
andidats
y
lique autour multiple de 4 verti
al proposés à l'utilisateur
n1 n2 n33 2 2 2 Geven

D

(n1;n2;n3) (n2;n1;n3)
(n1;n3;n2) (n3;n1;n2)
(n2;n3;n1) (n3;n2;n1)3 2 2 n > 2 Geven

D
non n3 (n1;n2;n3) (n2;n1;n3)3 2 2 n > 2 Geven

D
oui n3 (n1;n2;n3)3 n > 2 2 2 Geven

D
non n1 (n2;n3;n1) (n3;n2;n1)3 n > 2 2 2 Geven

D
oui n1 (n2;n3;n1)3 2 n > 2 2 Geven

D
non n2 (n3;n1;n2) (n1;n3;n2)3 2 n > 2 2 Geven

D
oui n2 (n3;n1;n2)3 4 4 4 G0 n3 (n1;n2;n3)Tab. 3.2 � Les repères 
andidats pour une représentation naturelle de l'objet 3Dquand NGA = 3.� Si NGA = 2, alorsM∈ Geven

C

⋃

Godd
D .Dans 
e 
as, l'ACPC déte
te deux plans miroir de normales respe
tives

ni et nj ave
 i, j ∈ {1, 2, 3} et i 6= j. Si M ∈ Godd
D , M a exa
tementdeux symétries 
y
liques autour de ni et nj. Par 
ontre, si M ∈ Geven

C ,
M a une seule symétrie 
y
lique autour du troisième axe prin
ipal nk ave

k ∈ {1, 2, 3}\{i, j}. Don
, pour di�éren
ier les deux 
as, Geven

C et Godd
D ,il su�t de tester la présen
e d'une symétrie 
y
lique autour d'un seul axeprin
ipal. Nous 
hoisissons l'axe ni :

• S'il existe une symétrie 
y
lique autour de ni, alorsM∈ Godd
D . Si l'ordre

n de 
ette symétrie est égal à 2, alors nj est l'axe de la symétriediédrique et sera l'axe verti
al. Sinon, ni est l'axe de la symétrie di-édrique et sera l'axe verti
al. Dans tous les 
as, nous aurons quatre
on�gurations de repères (
f. 
as (b) de la Figure 3.8).
• S'il n'existe pas de symétrie 
y
lique autour de ni, alorsM ∈ Geven

C etl'axe de la symétrie 
y
lique qui est le troisième axe prin
ipal (di�érentde ni et de nj) sera l'axe verti
al z. De plus, si l'ordre n de la symétrie
y
lique est multiple de 4, alors ni et nj jouent le même r�le et nousaurons deux repères di�érents (
f. 
as (
) de la Figure 3.8). Sinon, nousaurons quatre repères (
f. 
as (d) de la Figure 3.8).Soulignons que 
e test peut être e�e
tué de façon similaire pour l'axe nj eten inversant les 
as pour nk. Tous les 
as sont détaillés dans le Tableau 3.3.
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NGA

Ordre de la symétrie Classe n Axe Repères 
andidats
y
lique autour multiple de 4 verti
al proposés à l'utilisateur
n1 n2 n32 2 n > 2 - Godd

D
n2 (n3;±n1;n2) (±n1;n3;n2)2 2 - n > 2 Godd

D
n3 (n2;±n1;n3) (±n1;n2;n3)2 - 2 n > 2 Godd

D
n3 (n1;±n2;n3) (±n2;n1;n3)2 n > 2 2 - Godd

D
n1 (n3;±n2;n1) (±n2;n3;n1)2 n > 2 - 2 Godd

D
n1 (n2;±n3;n1) (±n3;n2;n1)2 - n > 2 2 Godd

D
n2 (n1;±n3;n2) (±n3;n1;n2)2 n ≥ 2 - - Geven

C
non n1 (n2;n3;±n1) (n3;n2;±n1)2 n ≥ 2 - - Geven

C
oui n1 (n2;n3;±n1)2 - n ≥ 2 - Geven

C
non n2 (n3;n1;±n2) (n1;n3;±n2)2 - n ≥ 2 - Geven

C
oui n2 (n3;n1;±n2)2 - - n ≥ 2 Geven

C
non n3 (n1;n2;±n3) (n2;n1;±n3)2 - - n ≥ 2 Geven

C
oui n3 (n1;n2;±n3)Tab. 3.3 � Les repères 
andidats pour une représentation naturelle de l'objet 3Dquand NGA = 2.� Si NGA = 1, alorsM∈ Godd

C

⋃

GT

⋃

GI

⋃

GULe seul axe d'alignement n1 déte
té par l'ACPC sera horizontal. Si M ∈
Godd

C

⋃

GT

⋃

GI, M a une seule symétrie 
y
lique qui est soit autour de
n2 soit autour de n3. Par 
ontre, si M ∈ GU, M n'a au
une symétrie
y
lique. Pour di�éren
ier les deux 
as, il est né
essaire de tester la présen
edes symétries 
y
liques autour de n2 et de n3.
• S'il existe une symétrie 
y
lique autour de n2 ou autour de n3, alors

M ∈ Godd
C

⋃

GT

⋃

GI et l'axe de la symétrie 
y
lique sera verti-
al. L'utilisateur aura à 
hoisir entre huit repères donnés dans le Ta-bleau 3.4.
• S'il n'existe pas de symétrie 
y
lique autour de n2 et de n3, alorsM ∈

GU. L'utilisateur aura à 
hoisir entre seize repères donnés dans leTableau 3.4.En pratique, il est judi
ieux de 
onserver les seize représentations pos-sibles proposées dans le 
as de GU pour tous les groupes. Tester l'exis-ten
e de la symétrie 
y
lique autour de n2 et n3 
onduirait à une 
om-plexité trop élevée. D'une part, la majorité des modèles ayant NGA = 1appartiennent à GU, et risquent de subir le test. D'autre part, di�éren
ierl'union Godd
C

⋃

GT

⋃

GI de GU ne permet pas de réduire 
onsidérablementle nombre de repères.� Si NGA = 0, alorsM∈ GZ.L'axe d'alignement n1 qui est la normale du plan asso
ié à la ré�exionmaximale (
f. se
tion 3.3.1.2) sera horizontal. 32 repères résumés dans le



74 Chapitre 3. AlignementTableau 3.4 seront proposés à l'utilisateur.
NGA Classe Axe Axe Repères 
andidatsHorizontal verti
al proposés à l'utilisateur1 Godd

C

⋃

GT

⋃

GI n1 n2 (n1;±n3;±n2) (±n3;n1;±n2)1 Godd

C

⋃

GT

⋃

GI n1 n3 (n1;±n2;±n3) (±n2;n1;±n3)1 GU n1 n2 or n3

(n1;±n3;±n2) (±n3;n1;±n2)
(n1;±n2;±n3) (±n2;n1;±n3)0 GZ n1 n2 or n3

(±n1;±n3;±n2) (±n3;±n1;±n2)
(±n1;±n2;±n3) (±n2;±n1;±n3)Tab. 3.4 � Les repères 
andidats pour une représentation naturelle de l'objet 3Dquand NGA ≤ 1.

Fig. 3.8 � Les repères 
andidats pour une représentation naturelle de l'objet 3D :(a) NGA = 3,M ∈ Geven
D ave
 n = 4, (b) NGA = 2,M ∈ Godd

C ave
 n = 3, (
)
NGA = 2,M∈ Geven

C ave
 n = 4, (d) NGA = 2,M ∈ Geven
C ave
 n = 2.Un outil intera
tif qui propose à l'utilisateur un ensemble de repères 
andi-dats sur la base de 
ette dis
ussion est en 
ours de développement dans le 
adredu stage de master de Skander El Fekih. Dans le 
ontexte de la re
her
he par le
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ontenu, 
ette méthode peut être utilisée pour réduire le nombre de 
as à envi-sager lors du 
al
ul de la similarité entre deux objets 3D. Plus pré
isément, en
onsidérant F une signature dé
rivant un objet 3D dans un repère donné et d unedistan
e asso
iée, nous proposons de 
omparer deux objets O1 et O2 
omme suit :d'abord, générer, pour 
ha
un, les représentations de la signature 
orrespondantseulement à l'ensemble des repères 
andidats, (F1
i )1≤i≤N1

et (F2
i )1≤i≤N2

, ensuite,
al
uler la similarité entre O1 et O2 selon la formule suivante :
∆(O1, O2) =

{

min1≤i≤N1
d(F1

i ,F
2
1) si N1 > N2,

min1≤i≤N2
d(F1

1,F
2
i ) sinon, (3.10)

N1 et N2 étant respe
tivement le nombre de repères 
onsidérés de O1 et O2.Il est intéressant de remarquer que la mesure de similarité ainsi dé�nie est don-née en 
al
ulant max(N1, N2) distan
es entre représentations, 
ontrairement àla plupart des méthodes optimisées de la littérature qui 
onsistent à 
al
uler 48distan
es 
orrespondant aux 48 repères possibles.3.5 Résultats expérimentauxCette se
tion présente les résultats de notre méthode sur la base de Test dePrin
eton. Rappelons que notre algorithme d'alignement 
al
ule seulement lestrois dire
tions optimales qui sont données dans un ordre et des sens arbitraires.Pour plus de lisibilité dans les Figures 3.9, 3.10, 3.11 et 3.12, nous avons 
hoisi,pour 
ha
un des modèles présentés, le sens et l'ordre les plus naturels.

Fig. 3.9 � Alignements de modèles 3D utilisant notre méthode.



76 Chapitre 3. AlignementNous 
onstatons que notre algorithme retrouve les dire
tions pertinentes pour laplupart des modèles 3D. La Figure 3.9 présente quelques modèles de la basede Prin
eton alignés ave
 notre méthode. Comparée à l'ACPC, les résultatsmontrent, pour notre alignement, une amélioration de la pré
ision (
f. Figure 3.10),et un alignement plus stable à l'intérieur de 
haque 
lasse. Comme le montrent lesFigures 3.11 et 3.12, notre appro
he fournit des alignements similaires pour desmodèles appartenant à la 
lasse �boîte à lettre� et à la 
lasse �
haise de 
uisine�.

Fig. 3.10 � Comparaison de la pré
ison de l'alignement d'une boîte à lettre :l'ACPC (à gau
he) et notre méthode (à droite).

Fig. 3.11 � Alignement des modèles de la 
lasse �boîte à lettre� utilisant l'ACPC(a) et notre méthode (b).
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Fig. 3.12 � Alignement des modèles de la 
lasse �
haise de 
uisine� utilisantl'ACPC (a) et notre méthode (b).Le Tableau 3.5 résume les tests e�e
tués sur 33 
lasses di�érentes, généra-lement mal alignées ave
 l'ACPC. Il donne, pour 
haque 
lasse, le pour
entaged'objets parfaitement alignés (
'est-à-dire similaire à 
elui retourné par le systèmevisuel humain) et 
ompare les résultats de l'ACPC à 
eux de notre méthode pourles trois des
ripteurs G, E et F dé
rits dans la se
tion 3.3.2.4. Pour 
al
uler lespour
entages, nous avons demandé à des experts de modélisation 3D de regrouperles modèles de 
haque 
lasse en deux sous-
lasses : �bien aligné� ou �mal aligné�.Par exemple, tous les modèles de la Figure 3.9 (qui font partie de l'ensemblede test) ont été 
onsidérés 
omme des modèles �bien alignés�. Les pour
entagesd'objets parfaitement alignés �gurant dans le Tableau 3.5 indiquent la moyennedes modèles �bien alignés� à l'intérieur de 
haque 
lasse.Notons qu'ave
 les trois des
ripteurs (G, E et F ), notre méthode est beau
oupplus pré
ise que l'ACPC, et permet d'atteindre des pour
entages d'alignementpro
hes de 100%. Nous 
onstatons que le des
ripteur de forme F obtient desrésultats légèrement meilleurs que les des
ripteurs G et E. Cette di�éren
e s'ex-plique simplement par le fait que le des
ripteur F 
ara
térise la symétrie lo
alede translation d'un point de vue plus lo
al.



78 Chapitre 3. AlignementClasse ♯ ACPC Notre méthode(M) G E FHeli
opter air
raft 18 77.7% 94.4% 100% 100%Enterprise spa
eship 11 36.4% 100% 100% 100%Dog quadruped 7 00.0% 14.3% 28.6% 85.7%Horse quadruped 6 16.7% 66.7% 66.7% 83.3%Rabbit quadruped 4 00.0% 25.0% 75.0% 75.0%Head body part 16 62.5% 56.2% 81.2% 100%Skull body part 6 00.0% 16.7% 16.7% 100%Barn building 5 40.0% 80.0% 80.0% 80.0%Chur
h building 4 00.0% 100% 100% 75.0%One story building 14 35.7% 85.7% 92.9% 92.9%Two story building 10 10.0% 80.0% 100% 100%Chess set 9 66.7% 100% 100% 100%Desktop 
omputer 11 00.0% 63.6% 81.8% 81.8%Computer monitor 13 00.0% 92.3% 92.3% 100%Firepla
e 6 00.0% 83.3% 83.3% 83.3%Cabinet furniture 9 66.7% 100% 100% 100%S
hool desk furniture 4 00.0% 100% 100% 100%Ben
h seat 11 00.0% 100% 100% 100%Dining 
hair 11 00.0% 100% 100% 100%Desk 
hair seat 15 00.0% 100% 100% 100%Re
tangular table 25 72.0% 100% 100% 100%Handgun gun 10 00.0% 80% 90% 100%Ladder 4 50.0% 100% 100% 100%Streetlight lamp 8 75.0% 100% 100% 100%Mailbox 7 14.3% 100% 100% 100%Potted plant 26 53.8% 92.3% 88.5% 100%Coni
al tree 10 70.0% 90.0% 80.0% 90.0%Large sail boat 6 00.0% 50.0% 100% 100%Sink 4 25.0% 75.0% 100% 100%Slot ma
hine 4 25.0% 75.0% 50.0% 100%Covered wagon vehi
le 5 00.0% 60.0% 60.0% 100%Semi vehi
le 7 14.3% 57.1% 100% 100%Train 
ar 5 40.0% 100% 100% 100%Tab. 3.5 � Comparaison des performan
es d'alignement de l'ACPC et de notreméthode ave
 les trois des
ripteurs G, E et F , en termes de pour
entages d'objetsparfaitement alignés pour 33 
lasses di�érentes (311 modèles).La méthode d'alignement proposée est robuste vis-à-vis des petites déforma-tions de l'objet 3D, plus pré
isément vis-à-vis des transformations anisotropiques,qu'elles soient globales ou lo
ales. La 
haise présentée à droite de la Figure 3.13 aété alignée ave
 notre méthode, puis a subi un ensemble de déformations suivantles dire
tions d'alignement.� élongation de la hauteur par un fa
teur 0.6,� rétré
issement de la hauteur du dos de la 
haise,� élargissement des pieds avant de la 
haise,� élongation de la largeur par un fa
teur 1.9,� élongation de la largeur et de la profondeur par un fa
teur 2,donnant ainsi 
inq nouveaux objets 3D.



3.5. Résultats expérimentaux 79La Figure 3.13 montre les résultats d'alignement des di�érents objets 
réés. Danstous les 
as, notre appro
he fournit des alignements pertinents et retourne lesmêmes dire
tions que l'objet initial. Ces résultats soulignent l'intérêt de l'utili-sation des symétries qui sont invariantes par rapport à 
e type de déformations.
Fig. 3.13 � Robustesse de la méthode d'alignement fa
e aux transformationsanisotropiques globales et lo
ales.Dans le 
adre de la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D, notre méthode d'ali-gnement (AL) est intégrée à la phase de normalisation. Pour 
omparer les perfor-man
es de re
her
he, ave
 les deux méthodes d'alignement (AL et ACPC), unesérie d'expérimentations ont été réalisées sur les appro
hes d'indexation proposéesdans le 
hapitre 5. Les Figures 6.6, 6.8, 6.10, 6.14, 6.17, 6.20 et les Tableaux 6.6,6.8, 6.10, 6.14, 6.17, 6.20 montrent les résultats, en termes de 
ourbes pré
ision-rappel et mesures de performan
e, NN, FT, ST et DCG (
f. se
tion 6.1). Danstous les 
as, notre méthode d'alignement se révèle plus performante que 
elle fon-dée sur l'ACPC. Notons que notre méthode parvient à mieux aligner des objetsd'une même 
lasse donnant ainsi une similarité plus pertinente et invariante auxrotations.Complexité :L'utilisation de l'ACPC permet à notre méthode d'alignement d'atteindre destemps de 
al
uls nettement inférieurs aux méthodes d'alignement basées sur la
ara
térisation de la symétrie dans l'espa
e des rotations 3D. Rappelons que la
omplexité de l'ACPC est en O(NT ), NT étant le nombre des fa
ettes du maillage.Comme le montre le Tableau 3.6, les modèles ayant NGA = 2+ représentent enmoyenne entre 25 et 28.5% des objets de la base. Dans 
es 
as, le 
oût d'aligne-ment est faible 
ar les trois axes optimaux sont obtenus via l'ACPC. Le tempsde 
al
uls reste 
ompétitif pour les modèles ayant NGA = 1 qui 
onstituent plus



80 Chapitre 3. Alignementde la moitié des modèles dans les di�érentes bases d'objets (en moyenne entre 50et 58%). La 
omplexité 
omprend 
elle de l'ACPC qui retourne le premier axed'alignement et 
elle de l'algorithme 3.2 qui 
al
ule les autres axes d'alignement.Cette 
omplexité augmente pour les modèles ayant NGA = 0 
ar le 
al
ul du planasso
ié à la ré�exion maximale est l'étape la plus 
oûteuse.Base d'objets 3D NGA0 1 2+psbTest 181 467 25920.0% 51.5% 28.5%psbTrain 190 462 25521.0% 50.9% 28.1%mpeg7 56 114 5724.7% 50.2% 25.1%shre
09 116 463 22114.5% 57.9% 27.6%Tab. 3.6 � Répartition des modèles 3D selon les valeurs de NGA pour les quatrebases d'objets 3D.3.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode d'alignementd'objets 3D. L'idée générale est motivée par une observation de la per
eptionhumaine, le fait qu'un utilisateur 
her
he généralement à aligner un objet 3Dselon des axes parti
uliers, 
ara
térisant des symétries intrinsèques à l'objet. Pour
e faire, deux types de symétrie ont été 
onsidérés, la symétrie de ré�exion et lasymétrie lo
ale de translation. Notre algorithme d'alignement repose sur quatreétapes su

essives :1. le 
entrage et la mise à l'é
helle de l'objet 3D,2. le test de la ré�exion par rapport aux trois plans prin
ipaux de l'objet 3D,3. la séle
tion des dire
tions d'alignement qui 
ara
térisent des symétries deré�exion par rapport aux plans prin
ipaux et, le 
as é
héant, la séle
tionde la dire
tion qui 
orrespond à la ré�exion maximale,4. l'extra
tion des dire
tions naturelles en utilisant une nouvelle mesure desymétrie lo
ale de translation pour les objets dont l'alignement ne pourraitêtre obtenu uniquement ave
 des plans de symétrie miroir.



3.6. Con
lusion 81Les 
onsidérations de symétries miroirs par rapport aux plans prin
ipaux -quisont faites sur la fon
tion NGA- s'avèrent parti
ulièrement pré
ieuses dans notrealgorithme d'alignement 
ar elles permettent de simpli�er 
onsidérablement leproblème et d'obtenir des solutions de manière rapide.Nous avons vu dans la partie expérimentale que 
ette méthode produit desalignements naturels et intuitifs pour la per
eption humaine. Elle est rapide ete�
a
e pour aligner des objets 3D de forme similaire. Par ailleurs, nous avonsmontré que 
ette solution apporte des résultats qualitatifs et quantitatifs pluspré
is que la méthode à base d'une analyse en 
omposantes prin
ipales. Pour va-lider notre méthode d'alignement dans le 
adre de l'indexation 3D, nous l'avonsintégré dans la phase de normalisation. Elle a été ensuite évaluée et 
omparée à laméthode fondée sur l'analyse en 
omposantes prin
ipales. Dans tous les pro
essusd'indexation proposés dans 
ette thèse, notre méthode d'alignement se révèle plusperformante en termes de 
ourbes pré
ision-rappel et mesures de performan
e.Ce
i 
on�rme que notre méthode parvient à mieux aligner des objets à l'intérieurde 
haque 
lasse donnant ainsi une des
ription plus pertinente et invariante auxrotations.





Troisième partieRe
her
he par le 
ontenu d'objets3D





Chapitre 4Etat de l'artLa troisième partie de 
ette thèse est 
onsa
rée à la re
her
he par le 
ontenud'objets 3D. Ce 
hapitre dresse un état de l'art des di�érentes appro
hes proposéesdans la littérature. Nous nous intéressons plus parti
ulièrement à la 
ara
térisa-tion de la similarité entre deux objets 3D qui est la tâ
he fondamentale de lare
her
he par le 
ontenu. Elle 
onsiste à dé�nir une ou plusieurs signatures deformes et les mesures de similarité appropriées de façon à trouver rapidement les
k premiers objets les plus pro
hes d'un objet requête.L'analyse de la littérature montre qu'il existe une variété de des
ripteurs deforme 3D qui dérivent des di�érents aspe
ts des objets 3D. Certains d'entre euxreposent dire
tement sur les propriétés géométriques et topologiques de l'objet3D, alors que d'autres se fondent sur les proje
tions 2D de l'objet 3D. Nous avonsfait le 
hoix, pour notre étude bibliographique, de regrouper les des
ripteurs deforme en deux familles d'appro
hes :- les Appro
hes 3D,Plusieurs grandes voies se distinguent dans les di�érentes appro
hes 3D propo-sées. Nous pouvons les séparer en quatre groupes : les appro
hes statistiques, lesappro
hes basées sur une partition de l'espa
e, les appro
hes par transformées,et les appro
hes stru
turales.- les Appro
hes 2D/3D.Di�érents types d'images peuvent être extraites d'un objet 3D pour le 
ara
té-riser : les silhouettes, les images de profondeur, les 
oupes et les images de spin.Les deux premières sont les plus répandues dans les appro
hes 2D/3D et sont dé-duites des proje
tions de l'objet 3D sous di�érents angles de vues. C'est pourquoinous les appellerons dans la suite les appro
hes multi-vues.



86 Chapitre 4. Etat de l'artNous ne pourrons pas 
iter exhaustivement toutes les appro
hes évoquéesdans la littérature. Nous invitons le le
teur à se référer au ré
ents livre [40℄ etétat de l'art [119℄, ainsi qu'aux études 
omparatives entre systèmes de re
her
hepar le 
ontenu, reportées dans [23, 112, 137, 138℄. Ces études 
onsistent à évalueret 
omparer les performan
es des méthodes existantes sur une base d'objets 3Dgénéralement 
lassé (base de MPEG7 [137, 138℄, base de PSB [112℄ et la baseKonstanz [23℄). Le le
teur peut aussi 
onsulter les résultats du 
on
ours annuelorganisé dans le 
adre du réseau d'ex
ellen
e AIM�SHAPE, appelé 3D SHapeREtrieval Contests (SHREC) ([90, 125℄ pour des évaluations réalisées sur desbases de modèles généralistes, et [15, 53, 81, 120, 126℄ pour des évaluations faitessur des bases plus spé
i�ques telles que les bases de modèles arti
ulés, de visageset de CAO).La 
ombinaison de plusieurs des
ripteurs de forme augmente généralement larobustesse de la re
her
he par le 
ontenu donnant ainsi des résultats plus satis-faisants. Des solutions proposées dans [5, 20, 22, 131℄ permettent de 
ombiner enun des
ripteur hybride, di�érents aspe
ts de 
ara
térisation de la forme. Cet étatde l'art ne traite pas 
e type d'appro
hes.Dans 
ette thèse, nous nous intéressons à l'appro
he globale de re
her
he parle 
ontenu : à partir d'un objet 3D exemple séle
tionné par l'utilisateur, le systèmeretourne les objets de la base qui lui sont visuellement pro
hes. I
i, la similaritéest mesurée sur les objets entiers. La re
her
he globale est alors �approximative�
ar elle prend en 
ompte toutes les parties de l'objet, y 
ompris 
elles qui ne sontpas pertinentes pour la re
her
he. Au 
ours des 
inq dernières années, di�érentesappro
hes [48, 50, 52, 84℄ de requêtes partielles ont été proposées pour identi�eret 
omparer des parties d'objets dans un 
ontexte d'indexation. Ces appro
hespermettent à l'utilisateur de spé
i�er l'objet ou la partie qui l'intéresse dansun objet 3D et de retrouver des parties similaires dans d'autres objets de labase. Ce mode de re
her
he permet à l'utilisateur d'exprimer plus pré
isémentses préféren
es. La segmentation de l'objet 3D en parties est la tâ
he la plus
omplexe et la plus 
oûteuse de 
e type d'appro
hes. La re
her
he par partie nesera pas abordée dans 
et état de l'art.



4.1. Appro
hes 3D 874.1 Appro
hes 3DNotre étude bibliographique a fait ressortir deux grandes familles d'appro
hes.Dans 
ette se
tion, nous nous intéressons à la première famille qui groupe lesappro
hes 3D 
her
hant à extraire la signature de l'objet dire
tement à partir del'objet 3D. Nous présentons 
es appro
hes selon quatre 
lasses :� les appro
hes statistiques,� les appro
hes basées sur une partition de l'espa
e,� les appro
hes par transformées,� les appro
hes stru
turales.4.1.1 Appro
hes statistiquesL'obje
tif de 
es appro
hes est de 
ara
tériser un objet 3D par une ou plusieursdistributions sto
kées sous forme d'histogrammes. Généralement, un des
ripteurstatistique 
onsiste à estimer la distribution de la mesure d'une primitive géomé-trique donnée (
ordes, segments, triangles, tétraèdres) ou d'une 
ara
téristiquemathématique donnée (
ourbure, orientation). Notons que 
es mesures sont 
al-
ulées dire
tement sur la surfa
e de l'objet 3D.4.1.1.1 Distributions à base de 
ordesPaquet et Rioux [97℄ sont les premiers à avoir proposé une méthode d'indexa-tion d'objets 3D qui repose sur des statistiques 
onstruites à partir des segments(ou 
ordes) reliant les 
entres de gravité des triangles du maillage et le 
entre degravité de l'objet 3D. Le des
ripteur de forme est dé�ni par trois distributions :une distribution des longueurs des 
ordes et, deux distributions des angles entreles 
ordes et les deux premiers axes prin
ipaux de l'objet 3D. Une importantelimitation de 
ette méthode réside dans sa dépendan
e à la 
onne
tivité et à lagranularité du maillage. Par 
ontre, elle a l'avantage d'être extrêmement rapideet assez dis
riminante pour les objets uniformément é
hantillonnés.4.1.1.2 Distributions de formesOsada et al. [95, 96℄ proposent 
inq distributions de forme pour indexer unobjet 3D. Les mesures 
onsidérées sont la distan
e entre le 
entre de gravité et unpoint de la surfa
e, la distan
e entre deux points (
f. Figure 4.1), l'angle entre trois



88 Chapitre 4. Etat de l'artpoints, la ra
ine 
arrée de l'aire du triangle formé par trois points et la ra
ine 
u-bique du volume du tétraèdre formé par quatre points. Tous les points 
onsidéréssont pris au hasard sur des fa
es triangulaires de l'objet, les fa
es triangulairesétant elles-mêmes prises au hasard. Pour obtenir une invarian
e par rapport àl'é
helle, les auteurs proposent de normaliser les distributions de formes.

Fig. 4.1 � Distributions de forme de di�érents véhi
ules : 
inq 
hars (
ourbesgrises) et six voitures (
ourbes noires) [96℄Les prin
ipaux avantages de 
ette appro
he sont la 
ompa
ité du des
ripteur, larapidité de 
al
ul, l'invarian
e aux transformations géométriques et la robustesseaux bruits. Toutefois, trop élémentaire pour 
ara
tériser la forme, son utilisationsemble plus adaptée aux re
her
hes d'objets de forme globalement similaires sansexigen
e trop forte de pré
ision.Ip et al. [60℄ ont enri
hi la distribution de la distan
e entre deux points pris auhasard en proposant trois nouvelles distributions dérivées. Ils 
lassent pour 
elales paires de points selon trois 
ritères : (in) le segment reliant les points se trouve
omplètement à l'intérieur de l'objet, (out) 
omplètement à l'extérieur de l'objet,(mixed) à l'intérieur et à l'extérieur de l'objet. La 
omparaison des objets se faiten 
al
ulant une somme pondérée des distan
es entre les quatre histogrammes.Cette méthode exige une dé�nition 
orre
te du maillage due au 
ritère de 
lassi-�
ation utilisé dans la 
onstru
tion des histogrammes.Ohbu
hi et al. [91℄ proposent une autre extension appelée Absolute Angle-Distan
ehistogram. Cette nouvelle distribution est paramétrée par la distan
e entre deuxpoints pris au hasard et l'angle entre les fa
ettes auxquelles appartiennent lespoints. Des expérien
es faites par les auteurs montrent qu'ave
 une légère aug-mentation des 
oûts de 
al
ul, leur distribution dépasse la distribution de forme
lassique en termes de performan
e.



4.1. Appro
hes 3D 894.1.1.3 Images gaussiennes étenduesLes images gaussiennes étendues 
onnues sous le nom des EGI (ExtendedGaussian Images) est une fon
tion sphérique dé�nie sur la sphère de Gauss(sphère unité), 
ara
térisant l'information d'orientation des points d'une surfa
e3D. La des
ription d'une forme 3D par les EGI a été dé�nie par Horn [58℄ et utili-sée par Kazhdan et al. [112℄ et ré
emment par Wang et al. [132℄ dans la re
her
hepar le 
ontenu d'objets 3D. Le 
al
ul du des
ripteur 
onsiste à 
onstruire un his-togramme dé�ni sur un ensemble dis
ret d'orientations 
ouvrant la sphère unité.Chaque 
omposante de l'histogramme est donnée par l'aire des fa
ettes ayant desorientations appartenant à l'intervalle angulaire asso
ié. Une importante limita-tion de 
ette représentation réside dans sa grande dépendan
e à l'informationd'orientation. Par exemple, les EGI d'une pyramide en es
alier et une pyramidelisse sont 
omplètement di�érentes. Pour pallier 
ette limitation, plusieurs ex-tensions des EGI peuvent être utilisées. La plus 
onnue est les CEGI (ComplexEGI ) [63℄ qui apportent l'information de distan
e des fa
ettes à l'origine du re-père. Dans 
e 
as, les 
omposantes habituelles des EGI sont in
rémentées d'unnombre 
omplexe dont l'amplitude est l'aire de la fa
ette et la phase est sa dis-tan
e au 
entre de la sphère.Les EGI et ses di�érentes versions ne sont pas robustes vis-à-vis des multiplesreprésentations topologiques (résolutions di�érentes) d'un même objet. De plus,elles ne sont pas invariantes aux transformations géométriques. Cela implique queles méthodes de re
her
he à base d'EGI doivent intégrer une étape de normalisa-tion ou un mé
anisme de mise en 
orrespondan
e dans la mesure de similarité.4.1.1.4 Distributions de spe
tre de forme 3DLe des
ripteur de spe
tre de forme 3D (SF3D) proposé par Zaharia et Prê-teux [135, 139℄ a été retenu 
omme des
ripteur normalisé MPEG-7. Il est dé�ni
omme la distribution de l'index de forme de Koenderink [70℄ 
ara
térisant lo
a-lement les 
ourbures de la surfa
e de l'objet 3D (
f. Figure 4.2).Soient p un point sur une surfa
e régulière et k1
p et k2

p ave
 k1
p ≥ k2

p les 
ourburesprin
ipales au point p. L'indi
e de forme Ip s'exprime par :
Ip =

1

2
− 1

π
arctan

k1
p + k2

p

k1
p − k2

p

. (4.1)
Ip n'est pas dé�ni sur les surfa
es planes, et son estimation sur les fa
ettes debord n'est pas �able en raison du nombre réduit des fa
ettes adja
entes.
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Fig. 4.2 � Exemples d'indi
es de forme (IF) 
al
ulés sur 
inq formes élémen-taires [139℄.Pour 
onstruire le des
ripteur de spe
tre de forme 3D, L'intervalle [0, 1] dé�nis-sant le domaine des valeurs de l'index de forme est subdivisé uniformément en Nintervalles ∆k, k ∈ {1, ..., N}. Le SF3D est représenté 
omme un histogramme à
N 
omposantes, la 
omposante k 
umulant l'aire normalisée relative de toutes lesfa
ettes ayant un index de forme appartenant à ∆k. Deux 
omposantes supplé-mentaires sont ajoutées au des
ripteur, la première quanti�e l'aire normalisée dessurfa
es planes et la deuxième quanti�e l'aire normalisée des fa
ettes de bord.Intrinsèquement invariant aux transformations géométriques, le SF3D n'est enrevan
he pas robuste aux 
hangements topologiques (représentations di�érentes,simpli�
ation, remaillage, et
.). De plus, 
ette méthode requiert des maillagesréguliers ave
 des normales bien orientées.4.1.1.5 Carte de 
ourburesJ. Assfalg et al. [11℄ introduisent une méthode basée sur l'idée que la formed'un objet 3D peut être dé
rite par une 
arte de 
ourbures de sa surfa
e. Après unephase de prétraitement durant laquelle les propriétés di�érentielles de la surfa
el'objet 3D sont 
al
ulées, la surfa
e de l'objet 3D est déformée pour épouserla surfa
e d'une sphère, tout en gardant les informations de ses 
ourbures. Laproje
tion du maillage sur la sphère ave
 la donnée de 
ourbure asso
iée auxsommets forment la 
arte de 
ourbure de l'objet 3D. La similarité entre deuxobjets est 
al
ulée en 
omparant leurs 
artes de 
ourbures via des des
ripteursqui tiennent 
ompte de la surfa
e des régions et de leur arrangement spatial.Les des
ripteurs sont des histogrammes de 
ourbures dé�nis sur trois niveaux dedétail, 
al
ulés du plus �n au plus grossier.4.1.2 Appro
hes basées sur une partition de l'espa
eL'obje
tif de 
es méthodes est de 
ara
tériser l'objet 3D dans son espa
e.La première étape 
onsiste à partitionner l'espa
e 3D englobant l'objet en 
el-



4.1. Appro
hes 3D 91lules. Cette dé
omposition résulte soit d'un é
hantillonnage uniforme d'un seulparamètre (axial, radial, angulaire), soit d'un é
hantillonnage uniforme de l'es-pa
e des paramètres, le plus souvent 
artésien (x, y, z) ou sphérique (r,u). Sur
haque 
ellule, un des
ripteur de forme lo
ale est 
al
ulé, et l'ensemble 
onstituela signature de l'objet 3D.

Fig. 4.3 � Dé
omposition de l'espa
e englobant l'objet 3D : à gau
he selon leparamètre z, à droite selon les paramètres 
artésiens (x, y, z).

Fig. 4.4 � Trois dé
ompositions 
lassiques de l'espa
e 2D : 
oquilles, se
teurs et
ombinés [6℄.4.1.2.1 Distribution spatialeL'idée présentée par Ankerst et al. [6℄ 
onsiste à prélever un ensemble de pointsuniformément répartis sur la surfa
e de l'objet 3D, et à 
ara
tériser la forme parleur distribution dans l'espa
e 3D. Pour 
e faire, les auteurs proposent de parti-tionner l'espa
e en N 
ellules selon trois types de dé
omposition (
f. Figure 4.4).La dé
omposition angulaire est donnée par les fa
es d'un polyèdre régulier rétro-proje
té sur la sphère unité. Cette méthode permet d'obtenir des partitions detaille homogène 
ontrairement à la dé
omposition 
lassique selon les paramètres
(θ, ϕ). Le des
ripteur de forme est dé�ni par un histogramme de taille N , 
haque
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omposante étant égale au nombre de points d'é
hantillonnage appartenant à la
ellule 
orrespondante. Durant les phases de re
her
he, la similarité entre objetsest 
al
ulée par une fon
tion quadratique de distan
e entre histogrammes :
dA(h,h′) = (h− h′)A(h− h′)T =

N
∑

i=1

N
∑

j=1

aij(hi − h′
i)(hj − h′

j), (4.2)
aij = e−σd(i,j) étant le poids de la similarité ave
 σ ∈ [1, 10]. Cette méthodes'avère être performante pour retrouver des formes similaires dans une base demolé
ules 3D.4.1.2.2 Partition de l'espa
e selon les axes prin
ipauxOhbu
hi et al. [94℄ proposent de partitionner régulièrement l'espa
e de l'objet3D en N 
ellules de taille égale le long d'un axe prin
ipal, et d'attribuer troisvaleurs statistiques pour 
haque 
ellule : le moment d'inertie autour de l'axe, ladistan
e moyenne de la surfa
e à l'axe, et la varian
e de la distan
e de la surfa
eà l'axe. Le des
ripteur de forme est dé�ni par neuf histogrammes, trois histo-grammes normalisés sur 
ha
un des trois axes prin
ipaux (
f. Figure 4.5). Lamesure de similarité proposée est invariante aux 
hangements de sens des axes.Deux distan
es ont été utilisées : la distan
e eu
lidienne et une distan
e élastiquebasée sur la programmation dynamique.

Fig. 4.5 � Exemples de trois histogrammes 
al
ulés autour d'un axe prin
ipal
N = 15 [94℄.La méthode proposée peut être vue 
omme une méthode statistique paramétréepar les axes prin
ipaux, dont les prin
ipaux avantages sont la rapidité de 
al
uls,l'invarian
e aux transformations géométriques et la robustesse aux dépla
ementset étirements au sein de la forme (grâ
e à la programmation dynamique). La



4.1. Appro
hes 3D 93troisième mesure statistique, la varian
e, semble être inutile 
ar elle peut être
al
ulée à partir des deux autres mesures. Comme pour d'autres des
ripteurs,
ette méthode est dépendante de l'ACP, sur laquelle sont 
onstruites les para-métrisations. Elle pourrait être améliorée en utilisant des axes d'alignement plusrobustes.4.1.2.3 Points saillantsTangelder et Veltkamp [118℄ proposent une appro
he fondée sur des représen-tations par points saillants. Le volume de l'objet 3D est régulièrement partitionnéen N3 
ellules de taille égale. Trois méthodes sont proposées pour attribuer à 
ha-
une des 
ellules non vides une valeur 
ara
téristique et un poids :1. le sommet ayant la plus forte 
ourbure gaussienne, et sa 
ourbure gaussiennenormalisée,2. la position moyenne des sommets appartenant à la 
ellule, et la variationmoyenne des normales des fa
ettes appartenant à la 
ellule,3. le 
entre de masse des sommets appartenant à la 
ellule, et un poids égal à 1.Pour 
omparer deux ensembles de points saillants, les auteurs proposent la me-sure Proportionnal Transportation Distan
e inspirée de la distan
e Earth Mover'sDistan
e. Cette mesure permet d'e�e
tuer l'appariement entre di�érentes repré-sentations et de garantir des invarian
es par rapport aux petites déformationslo
ales. Elle est, par 
ontre, très 
oûteuse.4.1.2.4 Contextes de forme 3DInitialement utilisés dans la re
onnaissan
e de forme 2D [13℄, les 
ontextes deforme (Shape Context) ont été étendus en 3D par Körtgen et al. [71℄ pour l'in-dexation 3D. Les 
al
uls de 
ontextes de forme 3D 
onsistent à prélever N pointsuniformément répartis sur la surfa
e de l'objet 3D et à partitionner l'espa
e en
C 
ellules obtenues par une superposition de 
oquilles 
on
entriques 
entrées etde se
teurs angulaires partant du 
entre de l'objet. Sur 
haque point pi, un his-togramme de taille C est 
al
ulé sur les positions relatives des (N − 1) points
pj : 
haque ve
teur pi − pj est lo
alisé par la 
ellule dans laquelle il se trouve,et la 
omposante asso
iée à 
ette 
ellule est in
rémentée de 1. En pratique, lesauteurs 
hoisissent d'utiliser N histogrammes de C 
ellules ave
 N = 200 et
C = 432 (Nθ ∗ Nϕ = 6 ∗ 12 se
teurs et Nr = 6 log2-
oquilles), soit un des
rip-teur de très grande taille égale à 86400 
oe�
ients. Pour 
omparer deux des
rip-



94 Chapitre 4. Etat de l'artteurs, les auteurs proposent de 
al
uler le meilleur appariement entre les deuxensembles d'histogrammes en minimisant un 
oût de 
orrespondan
e normalisé.Cette méthode requiert des mesures de similarité entre toutes les paires possiblesdes 
ontextes de forme des deux objets, soit une 
omplexité de l'ordre de O(N3).Comparés à de nombreuses méthodes [119℄, les 
ontextes de forme 3D sont peudis
riminants et trop 
oûteux en temps et en mémoire, les limitations prin
ipalesétant le 
hoix aléatoire des points sur lesquels est dé�ni et 
al
ulé le des
ripteur,et le nombre N qui reste très grand pour une re
her
he globale, mais peut êtree�
a
e pour une re
her
he partielle. Par ailleurs, les 
ontextes de forme n'étantpas invariants aux transformations géométriques, 
ette méthode requiert un ali-gnement spatial préalable.4.1.2.5 Voxelisation de forme 3DLe pro
essus de voxelisation d'une forme 3D dé�nie par un maillage se dé-
ompose en trois étapes : dis
rétisation, é
hantillonnage et représentation. Lapremière 
onsiste à dis
rétiser l'espa
e des paramètres (x, y, z) pour partitionnerensuite la boîte englobant l'objet 3D en N3 
ellules (ou voxels) de taille égale. Ladernière étape attribue une valeur numérique à 
haque 
ellule n'interse
tant pasla surfa
e de l'objet 3D. Dans le 
as binaire, 
ette valeur est dé�nie par
vijk =

{

1 si S ∩ µijk 6= ∅,
0 si S ∩ µijk = ∅, (4.3)ave
 µijk le volume dé�nissant la 
ellule d'indi
es ijk et S (1.4) la surfa
e del'objet 3D. Dans [131℄, Vrani
 propose de représenter 
ette valeur par

vijk =
Aire(S ∩ µijk)

A , A (1.6) étant l'aire de la surfa
e S.Dans le 
adre d'une indexation 3D par voxelisation, le des
ripteur de forme estdé�ni par le ve
teur 
ara
téristique [vijk]0≤i,j,k<N . Ce type d'appro
hes fait appelà une méthode d'alignement pour assurer une invarian
e aux rotations.4.1.2.6 Des
ripteurs sphériques 3DL'obje
tif de 
es des
ripteurs est de 
ara
tériser l'objet 3D par une ou plu-sieurs fon
tions sphériques 
al
ulées sur sa surfa
e. On distingue deux types departitions sphériques 
onstruites à partir d'un é
hantillonnage uniforme de l'es-pa
e des paramètres (θ, ϕ) ou d'un é
hantillonnage uniforme de la surfa
e de la



4.1. Appro
hes 3D 95boule unité en un ensemble de points {ui, 0 ≤ i < N} . La fon
tion sphériqueest donnée par l'ensemble des attributs des
riptifs 
ara
térisant lo
alement les
ellules. Plusieurs méthodes de 
al
ul d'attributs sont proposées dans [67, 131℄.4.1.3 Appro
hes par transforméesLes représentations de forme 2D fondées sur des transformées ont été souventproposées dans la littérature 
omme des
ripteurs de forme 2D. On peut 
iter : ledes
ripteur de Fourier, le des
ripteur de Hough, les moments géométriques et lesmoments de Zernike. Par analogie 2D-3D, la plupart de 
es transformées ont étéétendues et utilisées en indexation 3D. La représentation de l'objet 3D par unetransformée est généralement dé�nie par la proje
tion de la fon
tion 
ara
térisantl'objet 3D (surfa
ique ou volumique) sur une famille de fon
tions 
ara
téristiques.Dans 
ette se
tion, nous nous sommes prin
ipalement intéressés aux méthodesbasées sur les moments, les transformées et les harmoniques sphériques.4.1.3.1 Moments géométriquesLes moments géométriques sont dé�nis par une proje
tion d'une fon
tion 
a-ra
téristique f de l'objet 3D sur la famille des fon
tions xpyqzr, (p, q, r) ∈ N3.Les moments géométriques dits d'ordre (p+q+r) sont notés par Mpqr et peuventêtre 
al
ulés par :
Mpqr =

∫∫

p∈S

f(p) xpyqzr ds. (4.4)En parti
ulier, les moments géométriques d'ordre un et deux sont utilisés pour
al
uler les paramètres de la normalisation de l'objet 3D (le 
entre de gravitéet les trois axes prin
ipaux). Dans le 
ontexte de l'indexation, la des
riptiond'une forme par les moments géométriques a été introduite dans l'appro
he parmoments statistiques 
entrés 3D de Paquet et Rioux [98℄. Le 
al
ul des momentsse fait de façon dis
rète sur les points du maillage de l'objet en appliquant laformule suivante :
Mpqr =

NT
∑

i=1

Ai (xi − xg)
p(yi − yg)

q(zi − zg)
r ds,

NT (1.1) étant le nombre de triangles du maillage, Ai et gi = (xi, yi, zi) (1.5)étant respe
tivement l'aire et le 
entre de gravite du triangle d'indi
e i, et g (2.1)le 
entre de gravité de l'objet. Cette appro
he est sensible aux remaillages.
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 [109℄ proposent d'utiliser une fon
tion sphérique r(u) dé�nie surla boule unité. L'objet 3D est 
entré, mis à l'é
helle, et aligné via une analyse en
omposantes prin
ipales 
ontinue. Les moments géométriques d'ordre (p + q + r)sont 
al
ulés 
omme suit :
Mpqr =

N
∑

a=0

N
∑

b=0

∆sa r(uab) xp
ab yq

ab zr
ab,

r(uab) étant la distan
e maximale entre la surfa
e de l'objet et son 
entre, suivantla dire
tion uab = u(θa, ϕb) = (cos ϕb sin θa, sin ϕb sin θa, cos θa) = (xab, yab, zab),et ∆sa = 4π
N

(cos(θa − π
N

) − cos(θa − π
N

)) l'aire de la surfa
e sur la boule unité
orrespondant au point uab pour 
ompenser l'é
hantillonnage angulaire non uni-forme. Les moments d'ordre 1 ≤ p + q + r ≤ k forment le ve
teur 
ara
téristiquede l'objet 3D. Les meilleurs résultats sont obtenus pour k ≥ 11. L'utilisationdes moments géométriques ne semble pas être à 
onseiller. En e�et, une étude
omparative en termes de performan
e faite par Vrani
 [131℄ sur di�érentes basesd'objets 3D pla
e 
e des
ripteur à la dernière pla
e.4.1.3.2 Moments de Zernike 3DLes moments de Zernike 3D dé�nis par Canterakis [25℄ est une extensiondes moments de Zernike 2D, très utilisés dans la re
onnaissan
e de forme 2D.Ces moments tridimensionnels sont 
al
ulés en projetant une fon
tion dé�nissantl'objet 3D, f , sur un système 
omplet de fon
tions orthonormées dé�nies sur laboule unité. Ces fon
tions sont appelées polyn�mes de Zernike 3D et notées Zm
nl .Il est possible d'approximer la fon
tion f par un nombre �ni de ses moments deZernike Ωm

nl :
f̂(p) =

∑

n

∑

l

∑

m

Ωm
nl · Zm

nl(p), (4.5)ave
 n ∈ [0, N ], l ∈ [0, n] tel que (n− l) est paire et m ∈ [−l, l]. Ωm
nl sont donnéspar une 
ombinaison linéaire des moments géométriques Mrst d'ordre (r + s + t)dé�nis dans la se
tion pré
édente :

Ωm
nl =

3

4π

∑

r+s+t≤n

Xnlm
rst Mrst, (4.6)

Xnlm
rst étant la fon
tion dé�nissant la 
ombinaison linéaire.Novotni et Klein [85℄ ont repris 
ette dé
omposition pour dé�nir le des
ripteur deZernike 3D. Le 
al
ul du des
ripteur se fait de façon dis
rète en quatre étapes :



4.1. Appro
hes 3D 971. Voxeliser l'objet 
entré et mis à l'é
helle, pour dé�nir la fon
tion f ,2. Cal
uler tous les moments géométriques d'ordre (p + q + r) ≤ N ,3. Cal
uler les moments de Zernike Ωm
nl pour m ≥ 0 et en déduire les Ωm

nl pour
m < 0 en utilisant la relation de symétrie Ω−m

nl = (−1)mΩm
nl,4. Cal
uler la norme du ve
teur Fnl = ‖Ωnl‖. L'ensemble Fnl, n ∈ [0, N ] et

l ∈ [0, n], 
onstitue le des
ripteur de Zernike 3D de taille (N+2)∗(N+1)
2

.La méthode proposée est invariante aux translations, aux rotations, aux symétrieset aux 
hangements d'é
helle. Les expérimentations 
omparant la des
ription parmoments de Zernike 3D à 
elle des harmoniques sphériques aboutissent à desrésultats similaires pour la 
lasse des avions et une supériorité du des
ripteur deZernike 3D pour la 
lasse des 
haises.4.1.3.3 Transformée de Fourier 3DLa transformée de Fourier a été utilisée 
omme des
ripteur de forme 2D pour
ara
tériser les formes extraites d'une image 2D. Vrani
 et Saupe [128℄ l'ontétendu sur les objets 3D et ont proposé d'utiliser la transformée de Fourier 3Ddans le 
adre de l'indexation par le 
ontenu. Sur l'objet voxelisé préalablementnormalisé par une analyse en 
omposante prin
ipale 
ontinue, les 
oe�
ients deFourier sont 
al
ulés selon la formule :
f̂pqr =

1√
N3

N
2
−1
∑

a=−N
2

N
2
−1
∑

b=−N
2

N
2
−1
∑

c=−N
2

fpqr e−j2π(pa+qb+rc)/N , (4.7)où−N/2 ≤ a, b, c, p, q, r < N/2 et fpqr est l'ensemble des voxels 
ara
térisant l'ob-jet 3D. Les normes des 
oe�
ients |f̂pqr| véri�ant 1 ≤ |p| + |q| + |r| ≤ k ≤ N/2
onstituent le des
ripteur de Fourier. En e�et, le terme |p| + |q| + |r| permet delimiter une partie des 
oe�
ients à 
ause la symétrie hermitienne de la transfor-mée de Fourier et la borne k permet de retenir seulement les basses fréquen
espour leur pouvoir dis
riminant.4.1.3.4 Transformée de Hough 3DLe des
ripteur de Hough 3D (DH3D) introduit par Zaharia et Prêteux dans [135,136℄ est fondé sur un prin
ipe d'a

umulation des points de la surfa
e de l'objet3D sur des plans de R3. Tout plan est représenté en 
oordonnées sphériques parle triplet (r, θ, ϕ), où r ≥ 0 est sa distan
e à l'origine, θ ∈ [0, 2π[ l'angle d'azimut
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2
, π

2
[ l'angle d'élévation. En é
hantillonnant uniformément l'espa
e desparamètres sphériques, un ensemble de Nr ×Nθ ×Nϕ 
omposantes est 
réé pourdé�nir l'histogramme de Hough 3D. La 
ontribution d'une fa
ette sur un pland'orientation (θj , ϕk) est donnée par l'aire de sa proje
tion sur le plan 
onsidéré.La 
omposante h(ri, θj , ϕk) est in
rémentée par la 
ontribution de 
haque fa
etteayant une distan
e rgl

j,k quanti�ée à la plus pro
he valeur de ri, rgl

j,k = gl ·njk étantla distan
e signée du plan d'orientation (θj , ϕk) passant par le 
entre de gravité
gl de la fa
ette. La 
onstru
tion de 
e des
ripteur est e�e
tuée dans le 
adre d'unrepère intrinsèque dé�ni par le 
entre de gravité et les axes prin
ipaux de l'objet3D. Pour s'a�ran
hir des problèmes d'étiquetage et d'inversion des axes prin
i-paux, les auteurs proposent une version optimisée (DH3DO) en 
onsidérant lespartitions de la sphère unité obtenues par proje
tion des sommets d'un polyèdrerégulier sur la sphère. Comparé au SF3D, le DH3D s'est révélé plus performantsur la base de MPEG-7 et intrinsèquement plus stable topologiquement.4.1.3.5 Transformée radiale-angulaire 3DRi
ard et al. [105, 106℄ proposent une nouvelle méthode d'indexation d'objets3D basée sur la transformée radiale-angulaire 3D (ART 3D). Cette transforma-tion unitaire orthogonale 
omplexe est dé�nie sur la boule unité et donnée par leproduit de trois fon
tions séparables suivant la dire
tion radiale et les deux di-re
tions angulaires. Le des
ripteur de forme est donné par un ve
teur 
ontenantles 
oe�
ients ART 3D d'ordre (n, mθ, mϕ) dé�nis 
omme suit :

Fnmθmϕ =

∫ 2π

0

∫ π

0

∫ 1

0

f(ρ, θ, ϕ)Rn(ρ)Amθ
(θ)Amϕ(ϕ) ρdρdθdϕ, (4.8)

f étant une fon
tion sphérique représentant la surfa
e de l'objet en 
oordonnéessphériques.Comme le des
ripteur obtenu est seulement invariant aux rotations autour del'axe z, les auteurs proposent un 
entrage, une mise à l'é
helle et un alignementdu premier axe prin
ipal suivant l'axe z. Les résultats expérimentaux montrentune supériorité des harmoniques sphériques sur la base de Prin
eton et une équi-valen
e de performan
es sur la base de Renault.4.1.3.6 Harmoniques sphériquesLes harmoniques sphériques notées Y m
l (l ≥ 0, |m| ≤ l) sont des fon
tionsharmoniques parti
ulières qui 
onstituent une base orthonormée de l'espa
e de
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hes 3D 99Hilbert L2(S2) des fon
tions de 
arré intégrables sur la sphère S2. La des
riptiond'un objet 3D par les harmoniques sphériques requiert une étape de représenta-tion de l'objet par une ou plusieurs fon
tions sphériques. Les harmoniques sphé-riques sont parti
ulièrement utiles pour s'a�ran
hir du problème d'invarian
e auxrotations.La théorie des harmoniques sphériques 
onsiste à dé
omposer une fon
tion sphé-rique f(θ, ϕ) dé�nie sur la sphère S2 en une somme de ses 
oe�
ients harmo-niques :
f(θ, ϕ) =

∑

l≥0

∑

|m|≤l

f̂l,m Y m
l (θ, ϕ), (4.9)

f̂l,m =< f(θ, ϕ), Y m
l (θ, ϕ) >=

∫ π

0

∫ 2π

0

f(θ, ϕ)Y m
l (θ, ϕ) sin θdϕdθ.Cette te
hnique peut être vue 
omme une généralisation de la transformée deFourier aux fon
tions sphériques.La dé
omposition en harmoniques sphériques a été utilisée par Funkhouser etal. [49℄ sur des fon
tions dé�nies par l'interse
tion de l'objet voxelisé ave
 unensemble de sphères 
on
entriques 
entrées (
f. Figure 4.6). L'in
onvénient de
ette appro
he est sa dépendan
e par rapport à la résolution de la voxelisation,entraînant une perte de détails dans la des
ription de la forme 3D.

Fig. 4.6 � La dé
omposition en harmoniques sphériques de la fon
tion sphériquevoxelisée [49℄.Vrani
 et al. [127, 129, 130℄ proposent d'appliquer la méthode sur des fon
tionssphériques dire
tement 
al
ulées sur la surfa
e de l'objet 3D. Quatre fon
tionsont été 
onsidérées : r(u) la distan
e maximale entre la surfa
e de l'objet et son
entre, utilisée dans leur méthode basée sur les moments géométriques, s(u) lanorme du produit s
alaire de u et la normale unitaire du triangle 
ontenant lepoint r(u)u, r(u) + js(u) la fon
tion 
omplexe, et rk k ∈ {1, ..., R} ensemble
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tions sphériques, rk(u) étant la distan
e maximale entre la surfa
e del'objet prise dans la 
oquille k et le 
entre de l'objet. L'étude 
omparative [131℄des quatre méthodes en termes de performan
e pla
e la dé
omposition en harmo-niques sphériques de la quatrième méthode basée sur les fon
tions rk à la premièrepla
e.Kazhdan et al. [64, 67℄ ont appliqué la dé
omposition harmonique sur les fon
tionssphériques d'un 
ertain nombre de des
ripteurs existants, pour avoir des repré-sentations invariantes aux rotations. Parmi 
es fon
tions, on 
ite les EGI [58℄,la fon
tion sphérique étendue r(u) [129℄, la distribution radiale, les distributionssurfa
iques [6℄ par se
teurs et par 
ombinée 
oquilles-se
teurs, et les fon
tionssphériques d'une représentation voxelisé [49℄. À travers les résultats obtenus surleur base de données, les auteurs montrent deux avantages prin
ipaux de la dé-
omposition en harmoniques sphériques. D'une part, la nouvelle représentationaméliore la performan
e du des
ripteur initialement aligné par une ACP. D'autrepart, elle réduit la taille de la signature 
onduisant à une représentation plus
ompa
te et un 
al
ul de similarité plus rapide.4.1.3.7 Des
ripteurs de symétrieKazhdan et al. [65, 66℄ introduisent le des
ripteur de symétrie. C'est une fon
-tion sphérique qui mesure la symétrie de ré�exion par rapport à tout plan passantpar le 
entre de l'objet. L'ensemble des plans est paramétré par (θ, ϕ) en prenantles normales (cos ϕ sin θ, sin ϕ sin θ, cos θ). L'estimation de la symétrie de ré-�exion se fait indire
tement sur une ou plusieurs fon
tions sphériques dé�nissantl'objet 3D. La Figure 4.7 montre des exemples de des
ripteurs de symétrie 
al
u-lés sur di�érents objets 3D. Les pointes 
orrespondent aux plans pro
hes d'unesymétrie miroir et les vallées 
orrespondent aux plans pro
hes d'une antisymétrie.Kazhdan et al. [64, 68℄ généralisent 
e 
on
ept de symétrie de ré�exion aux sy-métries à k-plis (k-fold symmetry). Pour 
al
uler l'auto
orrélation des fon
tionssphériques dans l'espa
e des rotations, les auteurs proposent une méthode e�-
a
e et rapide, fondée sur la dé
omposition en harmoniques sphériques qui a despropriétés intéressantes vis-à-vis de 
es symétries. Les résultats expérimentauxmontrent que la 
ombinaison - des
ripteur de symétrie et un des des
ripteurssphériques - permet d'améliorer les performan
es de la re
her
he.Podolak et al. [101℄ proposent une nouvelle représentation, fondée sur une trans-
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Fig. 4.7 � Cinq modèles 3D et leurs des
ripteurs de symétrie miroir respe
-tives [65℄.formée de symétrie de ré�exion planaire (PRST). Contrairement au des
ripteurproposé dans [66℄, le nouveau des
ripteur mesure la symétrie de ré�exion par rap-port à tout plan interse
tant l'objet 3D, et 
e
i se fait dire
tement sur la surfa
ede l'objet 3D. Les auteurs utilisent une estimation de Monte Carlo pour réduire la
omplexité de leur méthode et un algorithme de ra�nement itératif pour augmen-ter la pré
ision de la transformée. Dans un autre 
ontexte, 
ette transformée estutile pour l'alignement, la segmentation et la séle
tion automatique des meilleurspoints de vue. L'aspe
t limitatif de 
ette méthode reste le 
oût de 
al
ul.4.1.4 Appro
hes stru
turellesCes appro
hes 
onsistent à 
ara
tériser les objets 3D par une ou plusieursreprésentations stru
turelles, généralement sous forme de graphes. La 
omparai-son des objets se fait en utilisant des algorithmes de mise en 
orrespondan
e degraphes pour estimer les variations et les di�éren
es stru
turelles entre objets 3D.Ce type de représentation permet de dé
rire de manière pré
ise la stru
ture del'objet 3D et d'extraire des informations de haut niveau, intrinsèques à l'objet3D. Cependant, 
es méthodes restent 
oûteuses, très sensibles aux bruits et trèsdépendantes de la topologie.4.1.4.1 Graphe de formes élémentaires 3DLes méthodes de 
e type représentent l'objet 3D 
omme une suite de formesélémentaires 3D. Plusieurs types de primitives volumiques ont été utilisés pourreprésenter les objets 3D : les 
ubes, les 
ylindres, les sphères, les ellipsoïdes, les
�nes, les prismes, et
.



102 Chapitre 4. Etat de l'artMedioni et François [78℄ proposent d'utiliser une modélisation par sous-partiesvolumiques des objets 3D à base de formes géométriques élémentaires appeléesGeons (GEometri
 iONS ) [18℄). Après une dé
omposition de l'objet 3D en geons,
es éléments sont hiérar
hiquement organisés au sein d'un arbre de des
ription,intégrant également des relations d'adja
en
e. Cette stru
ture hiérar
hique per-met en outre de dé�nir et de 
al
uler plus e�
a
ement une mesure de similaritéfondée sur un 
oût de transition issu d'une méthode d'appariement par graphes.Irani et Ware [61℄ transforment le graphe de geons 3D en un diagramme UML et
omparent par la suite les diagrammes UML entre eux.4.1.4.2 Squelette d'un objet 3DSundar et al. [117℄ proposent de représenter l'objet 3D par un squelette sousforme d'un graphe dont les n÷uds sont dé
rits par des attributs géométriques ettopologiques. Après une voxelisation de l'objet 3D, les points du squelette sontobtenus en appliquant l'algorithme d'amin
issement basé sur une transforméede distan
e [51℄. L'amin
issement de l'objet 
onsiste à enlever su

essivement des
ou
hes selon un paramètre d'amin
issement. Les points du squelette sont 
onne
-tés dans un graphe de forme a
y
lique par appli
ation d'un algorithme de l'arbre
ouvrant de poids minimum. En utilisant di�érents paramètres d'amin
issement,une stru
ture hiérar
hique de graphes est obtenue. Ces graphes 
ontiennent en
ha
un des n÷uds des informations géométriques sur la distribution radiale au-tour du segment du squelette original asso
ié au n÷ud, et des informations topo-

Fig. 4.8 � Exemples d'appariements entre deux graphes de squelettes : deuxanimaux (à gau
he), un dinosaure et un humain (à droite). Les 
ouleurs desn÷uds montrent les appariements n÷ud-à-n÷ud des squelettes [117℄.
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hes 3D 103logiques sur les sous-graphes 
ommuns au n÷ud utilisant les valeurs propres de sesmatri
es d'adja
en
e. Pour mesurer la similarité entre objets 3D, les auteurs e�e
-tuent une 
omparaison approximative entre leurs graphes hiérar
hiques, basée surun algorithme glouton qui 
al
ule la 
ardinalité maximale et la 
orrespondan
ede poids minimal dans un graphe bipartie. Pour parvenir à des appariements op-timaux entre objets arti
ulés, il est préférable de ne 
onsidérer que la signaturetopologique.4.1.4.3 Graphe de ReebLe graphe de Reeb d'un objet 3D se présente sous forme d'un squelette dont sa
onstru
tion repose sur la théorie de Morse [113℄ : Une fon
tion 
ontinue µ dé�niesur une surfa
e fermée 
ara
térise la topologie de la surfa
e en ses points 
ritiques.Selon les valeurs de la fon
tion µ, la surfa
e de l'objet est segmentée en régionsauxquelles sont asso
iés les n÷uds du graphe. Le squelette est ensuite obtenuen reliant les n÷uds dont les régions sont 
onnexes. Il existe di�érentes fon
tions
ontinues µ [16℄ qui peuvent être utilisées dans la 
onstru
tion du graphe de Reeb(
f. Figure 4.9). Comme l'aspe
t du graphe résultant est entièrement lié au 
hoixde la fon
tion µ, il est important de 
hoisir soigneusement 
ette fon
tion.
Fig. 4.9 � Exemples de fon
tions µ : h hauteur (a), g intégrale de distan
e géo-désique (b, 
 et d) [57℄. Dans le 
as des tores, (a et b), la fon
tion basée sur g
ara
térise de manière plus intrinsèque la topologie de la forme, 
omparée à lafon
tion basée sur h fortement liée à l'information de la hauteur. Dans le 
as desgrenouilles, (
 et d), les di�érentes parties 
onservent la même valeur de µ indé-pendamment de la position des bras et des pieds et aussi des dimensionnementsdes objets, 
e qui rend la représentation ave
 la fon
tion g plus intuitive.La méthode d'appariement de graphes de Reeb multirésolution introduite parHilaga et al. [57℄ utilise la distan
e géodésique g dans le 
al
ul de µ. v étant unpoint de la surfa
e S, µ est dé�nie par :

µ(v) =

∫

p∈S

g(v,p) ds, (4.10)
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 g(v,p) les distan
es géodésiques du point v aux autres points p de S.Cette fon
tion a la propriété d'invarian
e aux rotations, aux bruits et petitesondulations ou déformations. Pour avoir une invarian
e par rapport à l'é
helle,une version normalisée de µ est proposée.Durant la phase de l'indexation, les auteurs proposent de représenter l'objet 3Dpar des graphes de Reeb à plusieurs niveaux de résolution. La similarité entredeux objets est estimée par une mise en 
orrespondan
e des n÷uds des graphesde Reeb en partant des diagrammes les plus grossiers et en propageant la miseen 
orrespondan
e jusqu'aux graphes les plus �ns. L'aspe
t multirésolution estadapté aux re
her
hes dans les grandes bases de données. Elles se limitent à des
omparaisons à faibles niveaux de résolutions a�n d'a

élérer le 
al
ul, 
ommeelles peuvent s'étendre à la résolution maximale pour obtenir des résultats plus�ns.

Fig. 4.10 � Deux exemples d'appariements entre deux graphes de Reeb multi-résolution, sans et ave
 l'information géométrique [122℄. Sans l'information géo-métrique (à gau
he), les jambes peuvent être appariées aux bras 
ar ils sonttopologiquement équivalents. En ajoutant les attributs géométriques (à droite),tous les n÷uds sont naturellement appariés.Insu�sante pour obtenir des appariements satisfaisants, 
ette appro
he a étéétendue par Biasotti et al. [17℄ et par Tung et S
hmitt [121, 122℄ (
f. Figure 4.10).Ils proposent d'enri
hir 
es graphes par un ensemble d'attributs géométriquespour améliorer leur mise en 
orrespondan
e et l'estimation de la similarité entremodèles.Les graphes de Reeb basés sur une distan
e géodésique sont e�
a
es dans lare
her
he des objets arti
ulés. Cependant, ils né
essitent de disposer un maillagepropre. Don
, ils ne peuvent pas être appliqués à tout maillage 
ar le moindre
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hes 2D/3D 105problème topologique, par exemple des fa
es oubliées, peut perturber le 
al
ulde la distan
e géodésique. Dans 
ertains 
as, une étape de prétraitement peutrésoudre 
es problèmes.4.2 Appro
hes 2D/3DDans 
ette se
tion, nous nous intéressons aux méthodes qui 
ara
térisent l'ob-jet 3D par un ensemble de proje
tions 2D. Nous présentons 
es appro
hes selondeux 
lasses :� les appro
hes multi-vues : à base de silhouette ou d'images de profondeur,� les autres appro
hes : à base de 
oupes ou d'images de spin.4.2.1 Appro
hes multi-vuesL'idée générale des appro
hes multi-vues est basée sur le fait que deux objets3D sont similaires ont des vues similaires, et vi
e versa. En pratique, 
es appro
hes2D/3D 
onsistent à asso
ier à l'objet 3D un ensemble d'images de proje
tions 2Dprises sous di�érents angles de vue. La forme 3D est alors indire
tement représen-tée par di�érents des
ripteurs de forme 2D asso
iés à 
es images de proje
tion. Lasimilarité entre deux objets 3D s'obtient à partir des mesures de similarités 
al-
ulées entre les des
ripteurs de forme 2D. Notons que 
e prin
ipe peut être utilisépour retrouver des objets 3D à partir d'une requête 2D [9, 37, 49, 73, 75, 105℄,et vi
e versa. Deux paramètres sont à prendre en 
ompte dans les appro
hesmulti-vues : le nombre de vues à 
onsidérer et la position des vues dans l'espa
etridimensionnel.Les deux prin
ipales proje
tions ren
ontrées dans les appro
hes multi-vuessont les silhouettes [8, 34, 76, 131℄ et les images de profondeur [56, 92, 93, 100,124℄. Bien que les silhouettes soient des images fa
iles à sto
ker et très utiles dans
ertaines appro
hes, leur prin
ipal in
onvénient est le peu d'information prove-nant de l'objet 3D 
ontenu dans 
haque image. Pour obtenir une des
ription plus
omplète de la forme 3D et 
apter plus les propriétés topologiques et stru
turellesde l'objet, il s'avère intéressant d'utiliser les images de profondeur.
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hes à base de silhouettesMahmoudi et Daoudi [76℄ proposent une méthode 2D/3D à base de silhouettes.L'objet 3D est aligné par une analyse en 
omposantes prin
ipales et représentépar un ensemble de 7 vues : les trois premières sont déterminées par les dire
tionsprin
ipales et les quatre autres sont déduites des prin
ipales vues. Pour indexerles silhouettes 
ara
térisant l'objet 3D, les auteurs proposent d'utiliser un des-
ripteur promu dans MPEG-7, le CSS (Curvature S
ale Spa
e) organisé autourd'une stru
ture arbores
ente M-Tree. Ce des
ripteur 
ara
térise le 
ontour en ex-ploitant les maxima de 
ourbure, déte
tés à travers une analyse multi-é
helle.Vrani
 dé
rit dans [131℄ une appro
he 2D/3D qui 
onsiste à 
ara
tériser l'ob-jet 3D par seulement trois silhouettes. Après un 
entrage, une mise à é
helle et unalignement par une ACP de l'objet 3D, les trois silhouettes sont prises dans lesdire
tions x, y et z du nouveau repère. Pour 
ara
tériser la silhouette, Vrani
 uti-lise le des
ripteur de Fourier unidimensionnel sur une séquen
e de points obtenusave
 un é
hantillonnage angulaire uniforme ou un é
hantillonnage uniforme du
ontour. Comparée aux autres méthodes proposées, 
ette appro
he se positionneparmi les meilleures. Elle sera détaillée dans la se
tion 5.2.3.1.

Fig. 4.11 � Représentation d'une silhouette ave
 MCC et la distan
e asso
iée :(a) image originale de la silhouette, (b) versions �ltrées du 
ontour sur di�érentsniveaux d'é
helle, (
) la représentation �nale MCC pour 100 points de 
ontourssur 14 niveaux d'é
helle, (d) 
orrespondan
e entre deux représentations MCC parune programmation dynamique [3℄.De la même manière, Napoléon et al. [82℄ utilisent trois silhouettes prisesdans les dire
tions prin
ipales de l'objet 3D. La nouveauté 
onsiste à représenter
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haque silhouette par un des
ripteur multi-é
helle du 
ontour (MCC, Multi-S
aleConvexity/Con
avity representation [3℄) et à utiliser la programmation dyna-mique dans la 
omparaison des des
ripteurs pour trouver la meilleure 
orres-pondan
e entre silhouettes (
f. Figure 4.11). Cette méthode d'indexation 2Dest invariante aux transformations a�nes 2D (translation, rotation et 
hange-ment d'é
helle) et robuste aux petites distorsions et déformations géométriques.Comme dans [136℄, pour 
omparer deux objets 3D, les auteurs proposent d'utili-ser une mesure de similarité optimale 
al
ulée sur les 48 
on�gurations possiblesde poses a�n de s'a�ran
hir des problèmes d'étiquetage et d'inversion des axesprin
ipaux.Dans [33, 34, 111℄, Chen et al. proposent un des
ripteur 2D/3D appelé Light-Field Des
riptor (LFD). L'objet 3D est représenté par un ensemble de N Light-Fields (Li)i={0...N}, Li étant un ensemble de dix vues prises sur les dix premierssommets d'un dodé
aèdre 
entré autour de l'objet. Les positions des 
améras des
N LightFields sont répartis uniformément sur la sphère unité pour 
ouvrir di�é-rents angles de vues. Les vues sont représentées par les silhouettes de l'objet 3Dnotées (si,k)k={0...10}. Dans 
e mode de proje
tion, les silhouettes 
réées sur deuxsommets opposés sont identiques, 
'est pourquoi dix sommets sont 
onsidérés aulieu de vingt. La silhouette si,k est dé
rite par un ve
teur (Ci,k)l={0...45} dé�ni parses 35 moments de Zernike et ses 10 
oe�
ients de Fourier.

Fig. 4.12 � Un ensemble de LightFields pour un modèle 3D, N = 10 [34℄.Pour 
omparer deux objets, les auteurs proposent une mesure de similarité in-variante aux rotations. Leur idée 
onsiste à faire tourner les objets autour du
entre jusqu'à la similarité globale la plus élevée (
orrélation 
roisée) entre deux
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ompte des rotations à l'intérieurde 
haque LightField et des positions de l'ensemble des N LightFields. La mesurede similarité entre deux objets, O1 et O2 représentés respe
tivement par L1
i et

L2
j , est donnée 
omme suit :

∆(O1, O2) = min
1≤i,j≤N

dL(L1
i , L

2
j ), (4.11)

dL(L1
i , L

2
j) étant la mesure de similarité entre deux LightFields dé�ni par :

dL(L1
i , L

2
j ) = min

1≤r≤60

(

10
∑

l=1

d(s1
i,k, s

2
j,r(k))

)

,ave
 d(s1
i,k, s

2
j,r(k)) =

45
∑

l=1

|C1
i,k,l,C

2
j,r(k),l|.

Fig. 4.13 � Comparaison de deux LightFields asso
iés à deux modèles 3D (a), un
o
hon et une va
he. Pour 
haque objet, dix silhouettes sont 
réées sur les som-mets d'un dodé
aèdre. Les deux ensembles sont 
omparés en permutant l'ordrede mise en 
orrespondan
e des vues (b, 
, d, et
.) jusqu'à trouver l'appariementoptimal [34℄.La mesure de similarité dL entre deux LightFields est 
al
ulée en re
her
hant lemeilleur appariement antre les vingt points de vues. Considérant les points devues donnés par les vingt sommets d'un dodé
aèdre (
haque sommet 
onne
té àtrois arêtes), il existe soixante rotations possibles r entre les deux ensembles depoints, 
omme le montre la Figure 4.13.
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omparative [112℄ faite sur la base de PSB Test montre les bonnes per-forman
es du LFD dans la re
her
he et le pla
e à la première position. Le pointlimitant 
e des
ripteur est le 
oût de la 
omparaison entre deux objets, estiméà 60 × N2 (
omparaisons + 10 × 45 (additions + multipli
ations)). Pour palier
es problèmes, les auteurs proposent des mesures de similarités moins 
oûteusesen mettant en pla
e une série d'études permettant d'élaguer la base de donnéesau fur et à mesure. Une première étude, ave
 un des
ripteur de forme réduit etune mesure de similarité de faible 
oût, permet de dé�nir un premier ensembled'objets de la base, sur lequel seront exé
utées les études suivantes, et ainsi desuite.Filali Ansary et al. ont étendu leur méthode de re
her
he d'objets 3D parvue [9℄, appelée Adaptive Views Clustering, à la re
her
he par l'exemple [7, 8℄.Pour réduire l'espa
e de la des
ription, un sous ensemble de vues dites 
ara
téris-tiques est séle
tionné parmi 320 points de vue répartis uniformément sur la sphèreet 
ara
térisés par leurs moments de Zernike 2D. La séle
tion est basée sur unalgorithme de 
lassi�
ation adaptatif et un modèle statistique �xant le nombreoptimal de vues. Partant du fait que toutes les vues d'un objet 3D ne 
ontiennentpas la même quantité d'information, ils proposent d'utiliser une appro
he bayé-sienne dans le pro
essus de l'indexation. Leur étude 
omparative réalisée sur labase de PSB Test pla
e leur méthode juste derrière le LFD [34℄.4.2.1.2 Appro
hes à base d'images de profondeurHe
zko et al. [56℄ ont été les premiers à proposer une appro
he multi-vuespour la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D. Le même des
ripteur, Depth Bu�er-Based Des
riptor (DBD), a été utilisé et détaillé par Vrani
 dans le 
adre de sathèse [131℄. Pour assurer un 
omportement invariant par rapport aux transfor-mations géométriques, 
haque objet 3D est tout d'abord 
entré, mis à l'é
helleet aligné par une analyse en 
omposantes prin
ipales 
ontinue. Par proje
tionde l'objet sur les six fa
es de sa boîte englobante, six images de profondeur sont
al
ulées, puis transformées dans l'espa
e de Fourier via la transformée de Fou-rier rapide 2D. La signature de l'objet 3D est donnée par les 
oe�
ients basse-fréquen
e des images 
orrespondantes. Comparée à de nombreux autres des
rip-teurs 3D [21, 131℄, 
ette appro
he montre une meilleure 
apa
ité de dis
rimination



110 Chapitre 4. Etat de l'artdes objets 3D. Elle sera détaillée dans la se
tion 5.2.3.2.Inspirée du des
ripteur DBD [131℄, Passalis et al. [100℄ proposent une versionaméliorée appelée PTK. Elle s'appuie sur trois idées prin
ipales : D'abord, lasymétrie de l'objet est utilisée pour 
orriger l'alignement donné par une ACP.Ensuite, les deux images de profondeur asso
iées aux fa
es opposées sont rempla-
ées par leur di�éren
e et leur somme pour 
onférer à la signature une invarian
eaux 
hangements de sens des axes. En�n, des poids dé�nis par les valeurs propressont asso
iés aux 
oe�
ients de Fourier. Les résultats obtenus par 
ette appro
hesur la base de PSB Test sont meilleurs que la méthode fondée sur le DBD dontils se sont inspiré.L'appro
he proposée par Vajramushti et al. [124℄ 
onsiste à 
ara
tériser l'objet3D par les six images de profondeur 
al
ulées sur les fa
es de sa boîte englobante.L'aire et le volume déduits de 
es proje
tions 
onstituent la signature de l'objet3D. Les mêmes 
ara
téristiques sont utilisées dans un algorithme itératif qui faitvarier les six degrés de liberté 
ara
térisant la position et l'orientation de l'objet3D. Ce
i est utilisé pour estimer les erreurs de similarité entre images de profon-deur. Cette appro
he permet de retrouver le meilleur appariement de formes 2Dpour tenter de remédier aux problèmes de l'ACP 
onduisant à des poses erronées.Cependant, la des
ription est trop élémentaire pour 
ara
tériser la forme globale.Dans [92℄, Ohbu
hi et al. proposent un des
ripteur 2D/3D appelé MultipleOrientation Depth Fourier Des
riptor (MODFD). Sur un objet 3D 
entré et misà l'é
helle, des images de profondeur sont 
al
ulées à partir de 42 points de vuedi�érents, répartis uniformément sur la sphère unité (les 12 sommets et les mi-lieux des 30 arêtes d'un i
osaèdre). En utilisant la méthode de Zhang [140℄, 
haqueimage de profondeur dans le système de 
oordonnées 
artésiennes (x, y) est trans-formée en image de profondeur dans le système de 
oordonnées polaires (r, θ).Les basses fréquen
es de la transformée de Fourier de 
haque image résultantereprésente le ve
teur 
ara
téristique de la vue, et l'ensemble des ve
teurs des 42vues 
onstitue la signature de l'objet 3D. La similarité entre deux objets 3D, O1et O2, est mesurée en minimisant la distan
e entre toutes les 422 
ombinaisons
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hes 2D/3D 111possibles des ve
teurs des deux ensembles :
∆(O1, O2) =

1

42

42
∑

i=1

(

min
1≤k≤42

(

N
∑

j=1

|f 1
ij − f 2

kj |
))

, (4.12)les matri
es (f 1)ij et (f 2)ij étant respe
tivement les signatures des objets O1 et
O2, ave
 1 ≤ i ≤ 42 l'indi
e de l'image de profondeur, 1 ≤ j ≤ N l'indi
e du
oe�
ient de Fourier et N la taille du ve
teur 
ara
téristique. Le fait d'utiliser àla fois 
ette mesure de similarité et les 
oordonnées polaires des images de profon-deur permet d'avoir une pseudo invarian
e par rapport aux rotations. Cependant,
ette méthode est très 
oûteuse en temps de 
al
ul. Les évaluations faites par lesauteurs montrent que leur méthode a les meilleurs résultats de re
her
he 
ompa-rée aux méthodes fondées sur les distributions de forme.Ohbu
hi et al. [93℄ utilisent les 
ara
téristiques visuelles lo
ales multi-é
hellepour 
ara
tériser un objet 3D. Comme dans [92℄, les images de profondeur sontextraites à partir des points de vue pla
és uniformément sur la sphère englobantl'objet 3D préalablement 
entré et mis à l'é
helle. Des points d'intérêt sont 
al-
ulés sur toutes les images de profondeur en utilisant l'algorithme de SIFT (S
aleInvariant Feature Transform). L'ensemble des points est quanti�é par des motsvisuels d'un alphabet de taille N . Cet alphabet (
odebook) est donné par une
lassi�
ation non-supervisée k-means des points d'intérêt extraits des modèles3D de la base. La signature de l'objet 3D est représentée par un histogramme detaille N , 
haque 
omposante k étant le nombre de points d'intérêt quanti�és parle mot d'indi
e k. Pour 
omparer deux signatures, les auteurs proposent d'utiliserla divergen
e de Kullba
k-Leibler [72℄, dé�nie 
omme une mesure de dissimilaritéentre deux distributions de probabilités. Des expérien
es faites sur deux basesd'objets 3D montrent que 
e des
ripteur ave
 42 points de vue, est plus perfor-mant que le LFD [34℄ sur la base de M
Gill (modèles arti
ulés) et a des résultats
omparables au LFD sur la base de Prin
eton (modèles généralistes).4.2.2 Autres appro
hesD'autres appro
hes utilisent des informations provenant des 
oupes [103℄ oudes images de spin [12℄, 
onstruites à partir des objets 3D. Elles sont moinsrépandues que les silhouettes et les images de profondeur dans les appro
hes2D/3D.
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hes à base de 
oupesPu et al. [103℄ représentent un objet 3D par un ensemble de 
oupes 2D (sli
e)prises le long des dire
tions du repère (
f. Figure 4.14). Pour avoir la meilleurereprésentation, ils 
onsidèrent deux repères intrinsèques à l'objet 3D, le premierdé�ni par les dire
tions prin
ipales et le deuxième par les dire
tions d'orientationmaximale, et 
hoisissent parmi les deux 
elui qui minimise le volume de la boîteenglobante. Le des
ripteur de forme 2D utilisé pour 
ara
tériser 
haque 
oupe estla distribution de la distan
e entre deux points pris au hasard. Ainsi, la mesurede similarité entre deux objets 3D, O1 et O2, est 
al
ulée selon la formule :
∆(O1, O2) =

3
∑

d=1

N
∑

i=1

M
∑

j=1

(h1
dij − h2

dij)
2, (4.13)

h1
di et h2

di étant les distributions de la 
oupe d'indi
e i le long de la dire
tion d,
N le nombre de 
oupes le long de 
haque dire
tion, M la taille de l'histogrammereprésentant 
haque 
oupe et j l'indi
e de la 
omposante de l'histogramme.

Fig. 4.14 � Trois modèles 3D et leurs 
oupes respe
tives le long d'une dire
-tion [103℄.4.2.2.2 Appro
hes à base d'images de spinAssfalg et al. [12℄ proposent de 
ara
tériser un objet 3D par un ensembled'images de spin [62℄. Pour 
haque sommet du maillage p, une image de spin est
onstruite en projetant les autres sommets pi (1.2) dans un espa
e bidimensionnelselon la formule suivante :
(α, β) = (

√

‖pi − p‖2 − (n · (pi − p))2,n · (pi − p)), (4.14)
n étant la normale de la surfa
e sur le sommet p. En quanti�ant l'espa
e des pa-ramètres (α, β), 
haque pixel de l'image de spin Sp(i, j) est donné par le nombre
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lusion 113des sommets qui ont la même proje
tion (αi, βj). La Figure 4.15 illustre quatreexemples d'images de spin 
al
ulées sur quatre sommets d'un modèle 3D. Pourreprésenter l'image de spin, l'espa
e est partitionné selon trois types de dé
ompo-sitions : (1) six se
teurs angulaires ave
 (β > 0), (2) six se
teurs angulaires ave

(β < 0) et (3) six 
oquilles. La densité des sommets dans 
haque 
ellule fournittrois distributions.

Fig. 4.15 � Exemples d'images de spin 
onstruites sur quatre points de la surfa
ede l'objet 3D. En bas, les trois dé
ompositions utilisées pour 
al
uler la signatured'une spin image [12℄.Pour réduire l'espa
e de des
ription, les auteurs proposent d'utiliser une 
lassi�
a-tion �oue [14℄ sur l'ensemble des ve
teurs 
ara
téristiques dé
rivant les images despin, et de dé�nir la signature de l'objet 3D par les 
entres des 
lasses résultantes.La similarité entre deux objets est donnée par la 
orrespondan
e minimisant lasomme des distan
es entre les 
entres des 
lasses.4.3 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté les prin
ipales appro
hes de re
her
hepar le 
ontenu d'objets 3D. Cette étude approfondie nous a permis d'avoir unevision 
laire du domaine de la re
her
he, et de formuler quelques remarques surles di�érentes appro
hes 3D et 2D/3D :



114 Chapitre 4. Etat de l'art- La plupart des des
ripteurs proposés, qu'ils soient 3D ou 2D/3D, ne sontpas invariants aux transformations géométriques. D'autre part, ils sont plus oumoins sensibles au niveau de modélisation de l'objet 3D (niveau de maillage parexemple), aux petites modi�
ations (ajout ou retrait de fa
ettes), et plus géné-ralement aux bruits divers. Des pro
édés (
omme le �ltrage, le débruitage, leremaillage adaptatif, la normalisation...) sont généralement mis en ÷uvre pourremédier à 
es problèmes. Ces étapes de prétraitement présentent en revan
he un
omportement assez instable. Il est don
 préférable de séle
tionner les plus per-formantes et d'utiliser des signatures satisfaisant intrinsèquement 
es propriétésd'invarian
e.- La plupart des appro
hes statistiques o�rent l'avantage de la 
ompa
ité, d'unfaible 
oût de 
al
ul, et d'une invarian
e par rapport aux transformations géomé-triques. En revan
he, elles sont très sensibles aux modi�
ations du maillage, à l'ex-
eption des histogrammes de 
ordes [97℄ et des distributions de forme [60, 91, 96℄.Toutefois, trop élémentaires pour 
ara
tériser la notion de forme, 
es distribu-tions ne 
onstituent pas des outils de re
her
he pertinents.- Les des
ripteurs 3D proposés dans les appro
hes basées sur une partition del'espa
e ne véri�ent pas les 
ontraintes d'invarian
e géométrique. Dans 
e typed'appro
he, un alignement par une analyse en 
omposantes prin
ipales est 
al-
ulé pour s'a�ran
hir de 
e problème. Ces méthodes ont l'avantage de fournirune représentation 
ompa
te de l'objet dans son espa
e. De plus, la forme del'objet est 
ara
térisée par une signature rapide à 
al
uler et à 
omparer, 
e quipermet d'utiliser 
es appro
hes sur des grandes bases et de garantir des temps dere
her
he 
ourts.- En 
e qui 
on
erne les appro
hes par transformée, il est généralement di�
iled'interpréter le lien entre la forme 3D et sa signature. Mais, 
omme la plupartdes des
ripteurs sont déduits de la proje
tion d'une représentation de l'objet 3Dsur un ensemble de fon
tions mathématiques, l'information extraite peut être vue
omme une 
ara
téristique de 
es fon
tions. Ces méthodes ne gardent au
une in-formation topologique et se limitent à une 
omparaison de ve
teurs 
ara
térisantdes formes transformées dans un autre espa
e. Toutefois, elles ont un 
oût de
al
ul de des
ripteur et de mesure de similarité faibles.



4.3. Con
lusion 115- Le 
hoix de la dis
rétisation de l'espa
e de des
ription est un problème déli
atdans l'indexation des objets 3D. Certaines méthodes utilisent des des
ripteurs àbase d'une représentation sphérique selon les paramètres (θ, ϕ) qui peut 
onduireà des 
al
uls erronés, dus à la surreprésentation de l'information aux p�les et aufavoritisme de l'axe des z.- Contrairement aux autres appro
hes 3D, les appro
hes stru
turelles visent à dé-
rire la notion de forme de manière plus intuitive et plus 
ompréhensive. Commenous l'avons montré dans la se
tion 4.1.4, une représentation élaborée par sque-lette ou graphe permet de 
apter à la fois des informations topologiques et géo-métriques de la forme, 
onduisant à une des
ription 
omplète de haut niveau.En revan
he, 
es méthodes ne peuvent pas être appliquées sur tous les objets, enparti
ulier les objets surfa
iques mal dé�nis, 
ar l'extra
tion du graphe est tropsensible aux perturbations de la surfa
e de l'objet 3D. D'autre part, 
es méthodesne peuvent pas être appliquées sur des grandes bases d'objets 3D, 
ar l'extra
tiondes graphes et la mesure de similarité asso
iée sont très 
oûteuses en temps de
al
ul, 
e qui les rend di�
ilement exploitables dans le 
adre des obje
tifs spé
i-�ques de l'indexation. Notons que la plupart des appro
hes stru
turelles peuventêtre utilisées dans la re
her
he par partie.- Les appro
hes multi-vues à base de silhouettes, [76℄ (7 silhouettes) et [82, 131℄(3 silhouettes), reposent sur le même prin
ipe en utilisant un alignement parune ACP, ave
 des des
ripteurs de forme 2D di�érents. Dans [8, 34℄, l'ACP estrempla
ée par une dis
rétisation angulaire plus �ne de l'espa
e de vues : le pre-mier propose une mesure de similarité quasi-invariante aux rotations alors quele deuxième fait appel à un algorithme de 
lassi�
ation pour extraire les vues
ara
téristiques et un pro
essus bayésien dans la mesure de similarité. Les deuxméthodes se sont avérées très 
oûteuses en temps de 
al
ul.- En 
e qui 
on
erne les appro
hes à base d'images de profondeur, le des
rip-teur DBD [56℄ et sa version améliorée PTK [100℄ se révèlent être puissants pourretrouver les objets de formes similaires en un temps raisonnable. L'algorithme derégulation du positionnement de l'objet 3D introduit par Vajramushti et al. [124℄permet d'e�e
tuer le meilleur appariement entre deux ensembles d'images de pro-fondeur, mais leur des
ripteur 2D présente des faiblesses dans la 
ara
térisationde la forme pour dis
erner les 
lasses d'objets 3D. Les deux méthodes proposées
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hi ne font pas appel à un prétraitement de l'objet 3D par une ACP,mais à une mesure de similarité optimisée dans [93℄ et à une signature globalesous forme d'histogramme de points d'intérêts quanti�és dans [92℄, les deux per-mettant d'obtenir une invarian
e par rapport aux rotations.Pour 
es raisons, nos études se sont portées essentiellement sur les appro
hes2D/3D. Une première idée simple venant du fait que toutes les vues n'ont pas lamême pertinen
e dans la des
ription de la forme 3D, nous ont poussé à mettreen pla
e une nouvelle te
hnique pouvant s'appliquer à la plupart des appro
hes2D/3D. D'autre part, vu les limitations des méthodes d'indexation par vues, nousavons proposé une nouvelle appro
he à base d'images de profondeur. La méthodeest fondée sur une extra
tion d'information des lignes de profondeur fournissantune représentation de plus haut-niveau, et sur une mesure de similarité permet-tant une invarian
e aux petites déformations lo
ales.Un nouveau des
ripteur basé sur une partition de l'espa
e, appelé 3D Gaus-sian Des
riptor, a été également proposé. Fondé sur la transformée de Gauss, 
edes
ripteur o�re une 
ara
térisation 
ompa
te et pertinente de l'objet 3D. Il estasso
ié à une étape de normalisation 
omplète lui 
onférant un 
omportementd'invarian
e géométrique.



Chapitre 5Indexation d'objets 3DL'indexation 3D est 
onsidérée 
omme le 
÷ur du pro
essus de la re
her
hepar le 
ontenu d'objets 3D. Le prin
ipe 
onsiste à 
ara
tériser la forme des objetsde manière 
ompa
te et pertinente pour en déduire une signature. La similaritéentre objets 3D est alors mesurée en 
omparant leurs signatures. Dans 
e 
hapitre,nous présentons les des
ripteurs de forme introduits dans 
ette thèse à savoir : undes
ripteur extrait dire
tement de la géométrie de l'objet, un deuxième 
ara
téri-sant les images de proje
tion, et un troisième dé
rivant les lignes de profondeur.La se
tion 5.1 porte sur l'indexation d'objets à l'aide d'un nouveau des
ripteurde forme 3D, appelé 3D Gaussian Des
riptor. Dérivé de la transformée gaus-sienne, 
e des
ripteur fournit une représentation dé�nie sur une grille 3D, enexploitant les 
ara
téristiques géométriques lo
ales de la surfa
e du modèle 3D.Dans la se
tion 5.2, nous nous intéressons plus parti
ulièrement à l'indexation2D/3D. Pour pallier les limitations de la représentation multi-vues que pro
ureles des
ripteurs de forme, nous proposons une amélioration du pro
essus généralde la re
her
he par le 
ontenu. L'appro
he améliorée 
onsiste à 
al
uler des ve
-teurs 
ara
téristiques ave
 un des
ripteur de forme 2D/3D, puis à asso
ier despertinen
es aux di�érentes proje
tions 2D, qui seront par la suite inje
tées dansl'estimation des similarités. Ce
i permet d'obtenir une des
ription plus équilibréeet de parvenir à des 
al
uls de similarité plus �ns.La se
tion 5.3 est 
onsa
rée aux appro
hes 2D/3D basées sur les lignes deprofondeur. Trois appro
hes 
al
ulant des lignes de profondeur sont proposées :(1) depth line approa
h, (2) multi-view depth line approa
h et (3) 
ylindri
al depth



118 Chapitre 5. Indexation d'objets 3Dline approa
h. Une méthode de trans
ription de lignes de profondeur, permettantune indexation 
ompa
te et pertinente, est ensuite dé
rite. Plusieurs mesures desimilarité adaptées aux séquen
es sont présentées.Toutes les méthodes d'indexation proposées dans 
e 
hapitre ne sont pas in-variantes aux transformations a�nes. C'est pourquoi nous faisons appel à l'étape
omplète de normalisation. Pour 
e faire, le 
entre de gravité g (2.1) de l'objet3D est dépla
é à l'origine du repère (
f. se
tion 2.2.1.1), les dire
tions fourniespar notre méthode d'alignement (
f. algorithme 3.3 ) sont alignées ave
 
euxdu repère, et la taille de l'objet est normalisée en utilisant le fa
teur d'é
helle
dmoy (2.10) (
f. se
tion 2.2.3.1).Après avoir spé
i�é les mesures de similarité asso
iées aux des
ripteurs deforme, utilisées lors des appli
ations de requête, les performan
es de la re
her
hepar le 
ontenu sont évaluées et 
omparées obje
tivement sur les bases de donnéesdé
rites dans la se
tion 1.4. Ces résultats seront présentés dans le 
hapitre 6.



5.1. Appro
he 3D basée sur le des
ripteur gaussien 1195.1 Appro
he 3D basée sur le des
ripteur gaussienUn nouveau des
ripteur de forme 3D appelé 3D Gaussian Des
riptor (3DGD)est proposé dans 
ette se
tion. Il fait partie de la famille des des
ripteurs baséssur une partition de l'espa
e (
f. se
tion 4.1.2.2). Le prin
ipe de 
e des
ripteur estde 
ara
tériser et d'ampli�er lo
alement le voisinage de la surfa
e 3D. Pour 
ela,nous introduisons des fon
tions gaussiennes qui mesurent l'in�uen
e des pointsde la surfa
e sur des points régulièrement répartis dans l'espa
e englobant l'objet3D. Ce des
ripteur o�re une 
ara
térisation 
ompa
te, robuste et atta
hée à laforme 3D. Combinée à une mesure de similarité adéquate et performante, nousmontrons que la �délité de des
ription améliore la pré
ision des re
her
hes parrapport aux appro
hes 3D existantes.5.1.1 3D gaussian des
riptor5.1.1.1 Dé�nition de des
ripteur gaussien 3DDérivée de l'expression de la loi gaussienne, la transformée gaussienne g estune appli
ation réelle dé�nie sur un ensemble de points de l'espa
e, et obtenuepar une sommation sur la surfa
e de l'objet 3D. Soient S la surfa
e de l'objet et
σ la bande. Nous dé�nissons la transformée gaussienne sur un point q de l'espa
epar la formule suivante :

g(q, S, σ) =

∫∫

p∈S

e−d2(p,q)/σ2

ds, (5.1)où d est la distan
e eu
lidienne du point q au point p de S (1.4).La transformée gaussienne est utilisée pour dé�nir un des
ripteur 3D dé-�ni 
omme suit : Soient M un objet 3D préalablement 
entré, aligné et misà l'é
helle et B une boîte englobant M, dé�nie par l'ensemble des sommets
{(x, y, z)|x ∈ {xm, xp}, y ∈ {ym, yp}, z ∈ {zm, zp}}. Nous 
al
ulons un é
han-tillonnage volumique de la boîte B selon les paramètres (x, y, z), pour obtenir
N3 points qijk = (xi, yj, zk), 
entres des 
ellules de taille égale. Ils sont regroupésdans les ensembles suivants :
• X = {xi = xm + (i + 0.5)∆x}, où ∆x = (xp − xm)/N ,
• Y = {yj = ym + (j + 0.5)∆y}, où ∆y = (yp − ym)/N ,
• Z = {zk = zm + (k + 0.5)∆z}, où ∆z = (zp − zm)/N ,
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 i, j et k ∈ {0, ..., N − 1}. Quatre types de boîtes (
f. Annexe A.1.1) ont étéévalués lors des expérimentations.Soit g l'appli
ation donnée par l'équation (5.1), dé�nie sur l'ensemble X ×Y ×Zdans R. Nous dé�nissons les 
oe�
ients du des
ripteur gaussien 3D par :
gijk = g(qijk, S, σ) =

∫∫

p∈S

e−d2(p,qijk)/σ2

ds, (5.2)Le 
oe�
ient gijk peut être vu 
omme la somme des 
ontributions des points dela surfa
e dans la 
ara
térisation lo
ale autour du point qijk.
Fig. 5.1 � Exemple de 
al
ul de des
ripteur 3DGA : (a) modèle �bunny� norma-lisé, (b) é
hantillonnage de la boîte englobante (N = 8), les points qijk sont 
olorésen bleu, (
) les rayons des boules rouges sont proportionnels aux 
oe�
ients gijk.Dans la suite, la 
ontribution d'un point p de S dans la des
ription lo
ale gijksera notée ep

ijk et exprimée par :
ep

ijk = e−d2(p,qijk)/σ2

. (5.3)

Fig. 5.2 � Contributions des points de la surfa
e S, voisins à qijk, dans la des-
ription lo
ale gijk



5.1. Appro
he 3D basée sur le des
ripteur gaussien 1215.1.1.2 Approximation dis
rèteLe des
ripteur gaussien 3D repose sur un prin
ipe d'a

umulation de pointsde la surfa
e S de l'objet 3D sur un ensemble �ni de points dans R3, donné parl'équation (5.2). Le 
al
ul de l'intégrale étant trop 
omplexe, nous proposons uneapproximation dis
rète de S par un ensemble E �ni de points, p, appartenant à
S. Dans 
e 
as, les 
oe�
ients du des
ripteur sont 
al
ulés 
omme suit :

gijk =
∑

p∈E

ep

ijk. (5.4)Si l'on prend 
omme ensemble ET =
⋃NT

i=1 gi un nuage de points de S dé�nipar les 
entres de gravité gi (1.5) de toutes les fa
ettes Ti de T (1.1), l'approxi-mation est sensible au 
hangement de résolution du maillage et à la taille destriangles et de leur répartition sur le maillage. Pour pallier 
et in
onvénient, nousavons 
her
hé à améliorer l'approximation sur deux points : l'é
hantillonnage uni-forme sur la surfa
e et la pondération des 
ontributions par l'aire des fa
ettes.É
hantillonnage uniforme :En pratique, les maillages des modèles 3D sont 
onstitués de fa
ettes de taille va-riable. De plus, les arêtes peuvent avoir le même ordre de grandeur que les pas dequanti�
ation, ∆x ∆y et ∆z, qui dé�nissent la grille 3D sur laquelle est 
onstruitle des
ripteur. Cela peut 
onduire à des estimations erronées des 
oe�
ients gijk.Pour une meilleure pré
ision, nous proposons d'e�e
tuer un réé
hantillonnage dumaillage 3D. La solution la plus adaptée 
onsiste à prélever des points répartisuniformément sur la surfa
e du maillage, et asso
iés à des fa
ettes su�sammentpetites. Cette approximation de la surfa
e S est obtenue par une subdivisionpseudo uniforme de 
haque triangle Ti de T (1.1) en ni triangles {T j
i }1..ni

d'airequasiment identiques. Le nouvel ensemble EU est dé�ni 
omme suit :
EU =

NT
⋃

i=1

ni
⋃

j=1

g
j
i , (5.5)

g
j
i étant le 
entre de gravité du triangle T j

i .Si nmin est le nombre minimal d'é
hantillons pris sur un maillage, l'aire du triangle
T j

i est alors inférieure à A/nmin (nmin est une valeur su�samment grande). Pour
haque fa
ette Ti, ni est 
al
ulé selon la formule suivante :
ni =

[

Ai

A nmin

]

,
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Ai (1.5) et A (1.6) étant respe
tivement l'aire de Ti et de S.Pondération par la surfa
e :La deuxième amélioration 
onsiste à 
hoisir une 
ontribution proportionnelle àl'aire de la fa
ette 
onsidérée pour pouvoir gérer des modèles irrégulièrementmaillés et en parti
ulier, des modèles 
ontenant des fa
es dont l'aire est inférieureà A/nmin. Nous proposons don
 de dé�nir la 
ontribution ep

ijk dans le 
as dis
ret
omme suit :
ep

ijk = Ap e−d2(p,qijk)/σ2

, (5.6)où Ap est l'aire de la fa
ette asso
iée au 
entre de gravité p.Le des
ripteur G = [gijk] peut être 
onstruit en estimant su

essivement les
ontributions des points p de E dans les des
riptions lo
ales autour des points
qijk dé�nis pré
édemment. Ce
i peut s'avérer 
oûteux, de l'ordre O(|E|N3). Uneétude du terme gaussien et un réordonnan
ement du 
al
ul permettent d'a

élérerle pro
essus.5.1.1.3 Optimisation de la 
onstru
tion du des
ripteurAvant de donner les grandes lignes de l'algorithme de 
al
ul du des
ripteur,examinons le terme gaussien de la 
ontribution d'un point p de E dans la des
rip-tion lo
ale gijk (5.4). Si p est dans un voisinage très pro
he de qijk, ep

ijk (5.6) prendune valeur positive non nulle, et l'a

umulateur gijk est in
rémenté. En revan
he,si p est éloigné de qijk, e−d2(p,qijk)/σ2 est presque nul (
'est-à-dire e−d2(p,qijk)/σ2

< ǫ,
ǫ un seuil très pro
he de zéro à �xer). Dans 
e 
as, p ne 
ontribue pas à la des-
ription autour du point qijk, et l'a

umulateur gijk reste in
hangé. Ce test surl'appartenan
e au voisinage de qijk est une solution qui permet d'éviter de 
al-
uler tous les ep

ijk et d'a

élérer 
onsidérablement les 
al
uls.Supposons le seuil ǫ > 0 �xé et 
onsidérons la boule voisinage de 
entre qijk :
Bijk = {q ∈ R

3|d(q,qijk) ≤ σ
√

− ln(ǫ)}. (5.7)Les points p de E appartenant à 
ette boule véri�ent l'équation ep

ijk ≥ ǫ, etla 
ontribution du point p dans la des
ription lo
ale gijk peut don
 s'exprimer
omme suit :
ep

ijk = δBijk
(p) Ap e−d2(p,qijk)/σ2

, (5.8)
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he 3D basée sur le des
ripteur gaussien 123ave
 δBijk
la fon
tion d'appartenan
e d'un point p à l'ensemble Bijk, dé�nie par :

δBijk
(p) =

{

1 si p ∈ Bijk,
0 si p 6∈ Bijk.

(5.9)Don
, si nous introduisons un seuil ǫ, tout point extérieur à la boule Bijk ne
ontribue pas à gijk. Il est don
 judi
ieux d'é
hanger l'ordre des 
al
uls et d'exa-miner d'abord les points de l'ensemble E pour 
al
uler leurs 
ontributions dansles gijk, en fon
tion de leur lo
alisation.Pour 
al
uler les 
ontributions d'un point p de E, nous lo
alisons d'abord ppar rapport aux boules Bijk en 
omparant su

essivement les 
oordonnées en x,
y et z de p par rapport à 
eux des qijk. Quand p = (x, y, z) ∈ Bijk, nous avons :

|x− xi|2 ≤ r2,

|y − yj|2 ≤ r2 − |x− xi|2,

|z − zk|2 ≤ r2 − |x− xi|2 − |y − yi|2,

r = σ
√

− ln(ǫ) étant le rayon de la boule.Don
, pour séle
tionner les boules 
andidates 
ontenant le point p, il su�t de
al
uler les bornes inférieures et supérieures limitant l'espa
e de 
es boules, 
equi donne, en 
onsidérant les indi
es i, j et k des qijk, la propriété suivante :Le point p intervient dans le 
al
ul des gijk quand
i ∈ {id, ..., if}, ave
 xif−1 < x + r ≤ xif et

xid ≤ x− r < xid+1,

j ∈ {jd
i , ..., j

f
i }, ave
 yjf

i −1 < y +
√

r2 − |x− xi|2 ≤ yjf
i
et

yjd
i
≤ y −

√

r2 − |x− xi|2 < yjd
i +1,

k ∈ {kd
ij, ..., k

f
ij}, ave
 zkf

ij−1 < z +
√

r2 − |x− xi|2 − |y − yi|2 ≤ zkf
ij
et

zkd
ij
≤ z −

√

r2 − |x− xi|2 − |y − yi|2 < zkd
ij+1.Ce qui revient, dans la 
onstru
tion algorithmique, à dé�nir pour tout p de Sune plage d'indi
es (i, j, k) ∈ {id, ..., if}×{jd

i , ..., j
f
i }×{kd

ij, ..., k
f
ij} 
orrespondantaux gijk qui sont in�uen
és par p.
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ripteurLa formulation de la 
ontribution dans le 
as dis
ret est trop fortement in-�uen
ée par les aires des fa
ettes, 
ar il existe des formes 3D qui présentent lesmêmes 
ara
téristiques lo
ales, mais pour des aires de fa
ettes très di�érentes.Pour limiter 
e biais, nous proposons de sommer les aires des fa
ettes asso
iéesaux points de Bijk (5.7) 
ontribuant à gijk et normaliser 
e dernier par rapport à
ette somme :
Aijk =

∑

p∈E

δBijk
(p) Ap , (5.10)

gijk =
1

Aijk

∑

p∈E

ep

ijk ,

δBijk
étant la fon
tion d'appartenan
e dé�nie dans l'équation (5.9).

Fig. 5.3 � Exemples de des
ripteurs 3DGA 
al
ulés sur quatre modèles di�érents.Les rayons des boules rouges sont proportionnels aux 
oe�
ients du des
ripteur.5.1.1.5 Cal
ul du des
ripteurÉtant donné E l'ensemble de points pris sur la surfa
e de l'objet 3D (
f. se
-tion 5.1.1.2), les grandes lignes de l'algorithme 
al
ulant le des
ripteur gaussien3D se résument ainsi :
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ripteur gaussien 125Algorithme 5.1 3D Gaussian Des
riptor
r = σ

√

− ln(ǫ)Pour tout i, j, k, 0 ≤ i, j, k < N − 1 faireinitialiser gijk = Aijk = 0Fin pourPour tout p ∈ E faire
al
uler id et ifPour tout i, id ≤ i ≤ if faire
d2

xi
= (x− xi)

2Si d2
xi
≤ r2 alors
al
uler jd

i et jf
iPour tout j, jd
i ≤ j ≤ jf

i faire
d2

yj
= (y − yj)

2Si d2
xi

+ d2
yj
≤ r2 alors
al
uler kd
ij et kf

ijPour tout k, kd
ij ≤ k ≤ kf

ij faire
d2

zk
= (z − zk)2

d2(p,qijk) = d2
xi

+ d2
yj

+ d2
zk

Aijk + = Ap

gijk + = Ap e−d2(p,qijk)/σ2Fin pourFin siFin pourFin siFin pourFin pourPour tout i, j, k, 0 ≤ i, j, k < N − 1 faireNormaliser gijk/ = AijkFin pour
5.1.2 Mesure de similarité adoptée dans 3DGAPour 
omparer deux objets O1 et O2, nous générons, pour 
ha
un, le des
rip-teur gaussien asso
ié, G1 = [g1

ijk] et G2 = [g2
ijk]. La mesure de similarité peutêtre 
al
ulée en utilisant une distan
e eu
lidienne dans l'espa
e des 
oe�
ientsde Gauss 
omme suit :

∆(O1, O2) = d(G1,G2) , (5.11)
d étant la distan
e eu
lidienne l1 ou l2.Pour être moins sensible aux petits dépla
ements ou aux petites variations,nous introduisons une nouvelle mesure de similarité qui minimise la distan
e entre
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omposantes voisines :
∆(O1, O2) = dv(G1,G2) (5.12)

=
N−1
∑

i=0

N−1
∑

j=0

N−1
∑

k=0

min







|g1
ijk − g2

ijk|,
min |g1

ijk − g2
i′j′k′| pour|i−i′|+|j−j′|+|k−k′|=1,

min |g2
ijk − g1

i′j′k′| pour|i−i′|+|j−j′|+|k−k′|=1.Il est intéressant de remarquer que 
ette mesure de similarité ainsi dé�nie estsymétrique.
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hes 2D/3D 1275.2 Amélioration d'appro
hes 2D/3DNous présentons dans 
ette se
tion une te
hnique pouvant s'appliquer à laplupart des appro
hes 2D/3D qui 
ara
térisent l'objet 3D à partir de ses vues2D. Les méthodes multi-vues dé
rites dans la se
tion 4.2.1 ne prennent pas en
ompte la di�éren
e de quantité d'information provenant des di�érentes vuesd'un même objet. Ce
i 
onduit à des 
al
uls de similarité biaisés. C'est pourquoinous proposons d'introduire des indi
es de pertinen
e dans 
es appro
hes 2D/3Dpour améliorer l'estimation des similarités des modèles. Cette appro
he a faitl'objet d'une publi
ation dans International Conferen
e on Shape Modeling andAppli
ations 2006 [26℄.5.2.1 Prin
ipeEn examinant les vues asso
iées à un objet 3D, nous remarquons que 
er-taines vues 
ontiennent plus d'informations pertinentes que d'autres. Il 
onvienttoutefois de nuan
er 
e propos en rappelant que la re
onnaissan
e d'une forme3D est a�e
tée en 
hangeant le point de vue de l'observateur. Par exemple, dansla Figure 5.4, le modèle humain est re
onnu plus rapidement et assurément parle système visuel via la vue de fa
e, un peu moins via la vue de pro�l. Par 
ontre,il est plus di�
ile de re
onnaître le modèle à partir de sa vue as
endante. Ainsi,toutes les vues d'un objet 3D ne sont pas équivalentes dans la re
onnaissan
e.Ce
i est étroitement lié aux di�éren
es d'informations pertinentes 
ontenues dansles vues. Cette problématique se pose dans le 
adre d'une similarité entre objets3D par une des
ription multi-vues.
−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→La pertinen
e augmenteFig. 5.4 � Di�éren
e de la pertinen
e entre les vues dans la des
ription de laforme 3D. Il est plus intuitif d'identi�er l'homme à partir de la deuxième ou latroisième image que de la première.



128 Chapitre 5. Indexation d'objets 3DDans la plupart des appro
hes 2D/3D, toutes les proje
tions (qu'elles soientdes silhouettes ou des images de profondeur) sont traitées de la même façon lors del'évaluation de la similarité. Dans 
ette se
tion, nous présentons un pro
essus per-mettant d'évaluer di�éremment les images en fon
tion de leurs pertinen
es. Pour
e faire, nous avons introduit un indi
e de pertinen
e qui re�ète l'importan
e desinformations 
ontenues dans l'image : plus l'image 
ontient d'informations perti-nentes, plus son indi
e de pertinen
e est élevé. Un indi
e de pertinen
e est alorsattribué à 
haque image de proje
tion 
ara
térisant le modèle 3D. Remarquonsque la problématique traitée i
i se rappro
he de 
elle de la re
her
he de 
ritèrespermettant de 
hoisir le meilleur point de vue asso
iée à un objet 3D [102℄. Dans
et arti
le, les auteurs montrent que 
haque 
ritère 
onsidéré est insu�sant pourrésoudre le problème dans tous les 
as.Plusieurs méthodes peuvent être envisagées pour dé�nir la pertinen
e d'uneimage de proje
tion dans la des
ription de l'objet 3D. Ce
i dépend essentiellementde la 
omplexité et de la nature des informations extraites de la forme 2D 
ommela surfa
e, le 
ontour, la 
ourbure, la profondeur, la stru
ture, la 
onne
tivité,et
. Pour quanti�er la pertinen
e, nous pouvons utiliser des mesures statistiquestelles que la moyenne, la varian
e ou l'entropie. Toutefois, il est possible de dé�-nir une pertinen
e hybride intégrant di�érents aspe
ts. Il su�t alors de 
ombinerdi�érents indi
es de pertinen
e.Notre te
hnique d'amélioration s'intègre dans le pro
essus 
lassique de la re-
her
he par le 
ontenu. Elle intervient dans la 
ara
térisation des vues de l'objet3D et dans la mesure de similarité entre deux objets 3D. Sur l'ensemble desimages de proje
tions représentant l'objet, des indi
es de pertinen
e sont 
al
u-lés. En 
ouplant 
es indi
es ave
 les 
ara
téristiques des images asso
iées, nousobtenons une des
ription homogène et équilibrée de la forme 3D. Comparer deuxobjets 3D 
onsiste à utiliser une distan
e pondérée par les indi
es de pertinen
ereprésentant leurs poids dans la des
ription de la forme 3D.Comme nous l'avons déjà mentionné, notre te
hnique peut s'appliquer à laplupart des méthodes multi-vues qui 
onsistent à 
ara
tériser l'objet 3D par sesproje
tions 2D. Le 
al
ul d'indi
e de pertinen
e est introduit pour deux signa-tures, la première basée sur une indexation par silhouette et la deuxième sur uneindexation par images de profondeur.
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hes 2D/3D 1295.2.2 Indi
es de pertinen
eL'indi
e de pertinen
e d'une image de proje
tion indique son degré ou sonniveau de pertinen
e dans la des
ription de l'objet 3D. Pour le 
ara
tériser, nousexploitons des heuristiques utilisant des propriétés géométriques de la forme pro-jetée. Dans 
ette se
tion, nous proposons des modèles d'indi
es de pertinen
easso
iés aux silhouettes et aux images de profondeur, les deux prin
ipaux typesd'images déduites d'une proje
tion 2D. Chaque modèle vise à 
ara
tériser la per-tinen
e de l'image selon un 
ritère donné.5.2.2.1 Indi
es de pertinen
e asso
iés aux silhouettesPlusieurs indi
es de pertinen
e peuvent être asso
iés aux silhouettes :1. Surfa
e : Un premier modèle évalue la taille de la surfa
e projetée. Il s'agit de
al
uler le nombre de pixels noirs de la silhouette a�n d'estimer approximative-ment la surfa
e de la proje
tion de l'objet 3D sur l'image :
Ra = card{sij|sij = 0, 0 ≤ i, j ≤ N − 1}, (5.13)

sij étant la valeur du pixel à la position (i, j) de l'image silhouette s.L'image-silhouette et l'image de profondeur présentent la même surfa
e lors dela proje
tion de l'objet 3D. Cet indi
e de pertinen
e peut être retenu pour lesimages de profondeur.

Fig. 5.5 � Limitation de l'indi
e de pertinen
e fondé sur la surfa
e.Cette méthode simple s'est révélée inappropriée pour mesurer la pertinen
e dans
ertains 
as. L'ensemble des résultats expérimentaux présentés sur la Figure 5.5montre que les indi
es de pertinen
e les plus élevés 
orrespondent aux images de la
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omme nous pouvons le 
onstater, les images de la deuxièmeligne sont plus pertinentes que les pré
édentes. Pour 
ontourner 
es limitations,nous proposons une version dérivée de Ra en prenant sa ra
ine 
arrée :
Rsa =

√

Ra. (5.14)Cette nouvelle pertinen
e atténue l'in�uen
e de la taille de la surfa
e projetéedans l'évaluation de la pertinen
e. Pour modérer l'in�uen
e du se
teur, (voir lesvaleurs de Rsa pour le modèle d'un humain sur la Figure 5.6).
21.79 46.81 31.40Fig. 5.6 � Exemples d'indi
es de pertinen
e Rsa (%) asso
iés aux trois silhouettesobtenus après proje
tion du modèle sur les fa
es de sa boîte englobante.2. Contour : Le 
ontour est un attribut important de la forme dé
rite par lasilhouette. Sa longueur L pourrait être utilisée dans le 
al
ul de pertinen
e. Ce-pendant, les résultats montrent que le 
ontour et sa longueur sont très sensiblesà des perturbations lo
ales de la forme 2D. Comme nous pouvons le 
onstatersur la Figure 5.7, des formes semblables peuvent avoir des 
ontours de longueursdi�érentes. Don
, il n'est pas toujours possible de représenter la pertinen
e d'uneforme par la longueur de son 
ontour.Pour dé�nir un indi
e de pertinen
e plus robuste et qui dépend du 
ontour, nous
hoisissons la 
orde moyenne, 
'est-à-dire la moyenne des longueurs de toutes les
ordes possibles reliant deux points 
ontour.

Rc =
1

L(L− 1)

L−1
∑

p=0

L−1
∑

q=0

√

|ip − iq|2 + |jp − jq|2, (5.15)où (ip, jp) appartiennent à l'ensemble SL (5.20) dé�ni par les positions de 
espoints 
ontour, et L est la longueur du 
ontour.
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Fig. 5.7 � Limitation du 
ontour de la silhouette dans la dé�nition de la per-tinen
e. Deux exemples de modèles de la même 
lasse ayant des 
ontours delongueurs di�érentes.Notons en�n qu'il est possible de dé�nir une pertinen
e 
al
ulée sur des pointsparti
uliers déte
tés sur la forme 2D. Par exemple, des points d'intérêt [74℄ oudes points de forte 
ourbure peuvent être exploités pour éviter de 
onsidérertous les points du 
ontour. Toutefois, de telles représentations fondées sur 
etype d'information se révèlent également impré
ises pour 
ertains modèles 3D,en raison de l'instabilité de 
omportement de 
es points. Ces aspe
ts ne seront
ependant pas abordés i
i.5.2.2.2 Indi
es de pertinen
e asso
iés aux images de profondeurCette partie présente trois méthodes que nous envisageons pour 
al
uler unepertinen
e asso
iée à une image de profondeur :1. Surfa
e : L'indi
e de pertinen
e Ra dé�ni dans l'équation 5.13 peut être retenudans le 
as des images de profondeur. Il 
ara
térise la surfa
e de la proje
tion del'objet 3D sur le plan. Il est donné par le nombre des pixels ayant des valeurspositives :
Ra = card{vij|vab > 0, 0 ≤ a, b ≤ N − 1}, (5.16)

vab étant la valeur du pixel à la position (a, b) de l'image de profondeur v.2. Profondeur : La deuxième méthode introduit la notion de profondeur. Elleest la somme de tous les pixels non nuls sur l'image. En d'autres termes, elle
orrespond au volume 
ompris entre les parties visibles de l'objet 3D et la fa
e
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tion :
Rd =

N−1
∑

a=0

N−1
∑

b=0

vab, (5.17)
vab étant la valeur du pixel à la position (a, b) de l'image de profondeur v.3. Global : La troisième pertinen
e est plus globale. Elle est égale à la somme desdistan
es des points de l'objet visibles sur l'image de profondeur ave
 le 
entre dela boîte englobante. Cet indi
e peut être 
al
ulé dire
tement à partir de l'imagede profondeur :

Rg =
1

2w

N−1
∑

a=0

N−1
∑

b=0

dab, (5.18)
dab =

√

|a−N/2|2 + |b−N/2|2 + w|vab − 1/2|2,où δ et δ′ sont les distan
es signées des plans de proje
tion π et π′ au 
entre del'objet. Les valeurs numériques des indi
es de pertinen
e Rg asso
iés au modèlehumain 3D sont données sur la Figure 5.8.
8.99 8.34 27.61 26.60 14.23 14.23Fig. 5.8 � Exemples d'indi
es de pertinen
e Rg (%) asso
iés aux six imagesde profondeur obtenus après proje
tion du modèle sur les six fa
es de sa boîteenglobante.5.2.2.3 Normalisation des indi
es de pertinen
ePour pouvoir introduire les pertinen
es dans l'estimation des similarités, lesindi
es de pertinen
e doivent être préalablement normalisés. Les indi
es de per-tinen
e normalisés R̄i sont dé�nis 
omme suit :

R̄i =
Ri

V
∑

i=1

Ri

, (5.19)
Ri étant les indi
es de pertinen
e asso
iés aux proje
tions 2D (silhouettes ouimages de profondeur), dé�nis pré
édemment.
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hes 2D/3D 1335.2.3 Appro
hes 2D/3D amélioréesNous avons dé
rit dans la se
tion pré
édente les di�érentes méthodes pour
al
uler les indi
es de pertinen
e asso
iés aux silhouettes et aux images de pro-fondeur. Nous allons maintenant les intégrer dans le pro
essus de 
al
ul 2D/3Da�n d'améliorer la des
ription et de parvenir à des mesures de similarités plus �ns.Notre 
hoix s'est porté sur deux signatures, la première fondée sur une indexationpar silhouettes et la deuxième sur une indexation par images de profondeur. Com-parés à de nombreux autres des
ripteurs, 
es des
ripteurs montrent une meilleuree�
a
ité et 
apa
ité de dis
rimination des objets 3D. Nous présentons dans 
ettese
tion les deux appro
hes en détail, ainsi que nos 
hoix des paramètres.
5.2.3.1 Enhan
ed silhouette based approa
h - ESAAprès normalisation, l'objet 3D est projeté orthogonalement sur les fa
es desa boîte englobante pour extraire les silhouettes. Dans 
e mode de proje
tion, unesilhouette et son opposé sont identiques, 
e qui réduit le nombre des silhouettesde six à trois. Pour 
haque silhouette, un indi
e de pertinen
e est 
al
ulé, et un
ontour asso
ié à la forme est 
réé et indexé par un des
ripteur de forme 2D.Le des
ripteur de forme 2D proposé dans [131℄ pour indexer une silhouette estbasé sur quatre éléments qui vont être expli
ités dans la suite de 
ette se
tion.Tout d'abord, le 
ontour asso
ié à la silhouette est déte
té par un �ltre d'opé-rations logiques. Il s'agira ensuite d'e�e
tuer une séle
tion de points 
ontoursles plus éloignés selon une dis
rétisation angulaire uniforme. Une transforma-tion dis
rète unidimensionnelle est alors appliquée sur 
et ensemble en utilisantl'algorithme de transformée rapide. Seule une partie des 
oe�
ients de Fourier
ara
térisera la forme de la silhouette.Déte
tion du 
ontour :Une image silhouette s est donnée par une matri
e 
arrée [sij ], où les éléments sij

(1 < i, j < N) dénotent les valeurs des pixels de l'image mono
hrome : 1 dénoteles pixels du fond (blan
) et 0 dénote les pixels de la silhouette (noir). L'élément
sij est un point 
ontour si sa valeur est égale à 0 et au moins un de ses quatrepro
hes voisins (nord, ouest, sud et est pixels) appartient au fond de l'image.
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es points forment le 
ontour SL asso
ié à l'image silhouette s :
SL = {(i0, j0), ... , (iL−1, jL−1)}, L ∈ N (5.20)où L est la longueur du 
ontour. Dans le 
as où l'objet possède des trous ouest 
omposé de parties disjointes, il y aura plus qu'un 
ontour dans l'image sil-houette. I
i SL sera 
onsidéré 
omme l'union de 
es 
ontours disjoints.

Fig. 5.9 � Extra
tion des séquen
es CK . Ligne 1 : Trois images silhouettesextraites en projetant le modèle 3D sur sa boîte englobante, Ligne 2 : Les trois
ontours obtenus ave
 un �ltre d'opérations logiques, Ligne 3 : Quanti�
ationangulaire des trois 
ontours. Chaque 
ontour est représenté par les K points noirs.Quanti�
ation angulaire :Cependant, la longueur du 
ontour L variant d'une forme à une autre, un é
han-tillonnage uniforme des points est don
 né
essaire. Nous avons 
hoisi 
i-dessousune méthode permettant de séle
tionner les K points les plus éloignés du 
entre
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hes 2D/3D 135de l'image o = (N/2, N/2) selon une dis
rétisation angulaire uniforme. Les points
hoisis sont dé�nis dans un système de 
oordonnées polaires et mis à é
helle enles multipliant par amax/N . Le 
ontour est représenté par la nouvelle séquen
e
CK dé�nie 
omme suit :

CK = {c0, ... , cK−1},

ci = (ρi, ϕi) =

{

(0, 0), Ψi = ∅
amax

N
(ρmax, ϕmax), sinon,

Ψi =

{

(ρq, ϕq) = (iq, jq)∈SL
− o|(2i− 1)π

K
≤ ρq <

(2i + 1)π

K

}

,

(ρmax, ϕmax) = argmax
Ψi

ρq.Des
ription par Fourier :La représentation de la silhouette par la transformée de Fourier dis
rète est natu-relle et fa
ile d'utilisation. Elle 
onsiste à appliquer une transformation de Fourierà une dimension sur des données dis
rètes de CK . Nous obtenons un ve
teur demême taille 
ontenant les 
oe�
ients de Fourier. La transformation dis
rète 
or-respond à une sommation sur l'espa
e de paramètre ρ, donnée par la formulesuivante :
f̂p =

1√
K

K−1
∑

i=0

ρie
−j 2π

K
i.p, p = 0, ..., K − 1, (5.21)où j est l'unité imaginaire et f̂p ∈ C sont les 
oe�
ients de Fourier. Si K est unepuissan
e de 2, l'algorithme de la transformée de Fourier rapide peut être appli-quée, 
e qui permet d'a

élérer les 
al
uls et de réduire la 
omplexité de O(K2)en O(K log(K)). Les modules des 
oe�
ients obtenus, |f̂p|, servent à dé
rire le
ontour de la silhouette.Ve
teur 
ara
téristique :Pour des données réelles (ρi ∈ R), la transformée a une propriété intéressantedite propriété de symétrie hermitienne. Les 
oe�
ients de Fourier déduits del'équation (5.21) satisfont la relation suivante :

∀i = 1, ..., K − 1 ρi ∈ R⇒ f̂p = f̂K−p, p = 1, ..., K/2− 1. (5.22)
f̂p et f̂K−p sont des 
omplexes 
onjugués, et ils ont le même module, |f̂p| =

|f̂K−p|. Toute l'information spe
trale est 
ontenue dans l'intervalle de fréquen
es
{0, ..., K/2}. Comme la silhouette sera représentée par les normes des 
oe�
ients



136 Chapitre 5. Indexation d'objets 3Dde Fourier, il sera intéressant de prendre seulement les k premières fréquen
es,
{f̂0, ..., f̂k−1}, tel que k ≤ K/2. Ce qui nous amène à avoir k valeurs numériquespour 
haque silhouette. Trois silhouettes sont extraites sur la boîte englobante aulieu de six 
ar les silhouettes sur les fa
es opposées sont identiques à un miroirprès. Ce qui nous donne, pour 
haque objet, trois ve
teurs Fi = (|f̂ i

0|, ..., |f̂ i
k−1|)asso
iés aux trois images silhouettes si, 1 ≤ i ≤ 3.5.2.3.2 Enhan
ed depth-bu�er based approa
h - EDBAPour que sa signature soit robuste aux invarian
es géométriques, l'objet 3Dest tout d'abord aligné, normalisé par rapport à une boîte englobante d'axes pa-rallèles à 
eux du repère intrinsèque à l'objet 3D. En projetant le modèle sur lessix fa
es de 
ette boîte, des images de profondeur sont 
al
ulées, et les indi
es depertinen
e asso
iés sont déduits. Chaque image de profondeur sera représentéepar un des
ripteur de forme 2D et un indi
e de pertinen
e.Le des
ripteur de forme 2D proposé dans [56℄ pour indexer une image de pro-fondeur se base sur une transformation de 
elle-
i dans l'espa
e de Fourier. Lasignature de l'objet 3D est établie en sto
kant, pour 
haque image de profondeur,les 
oe�
ients basse-fréquen
e de l'image Fourier asso
iée.Des
ription par Fourier :La signature d'une image de profondeur est extraite en 
orrélant ses données dansle domaine spe
tral. Il s'agit d'appliquer une transformée de Fourier dis
rète bidi-mensionnelle (2D-FT) sur l'image de profondeur pour obtenir une image de Fou-rier de même taille. Les 
oe�
ients de Fourier f̂pq ∈ C pour une image vab ∈ R,

a = 0, ..., N − 1, b = 0, ..., N − 1, sont 
al
ulés 
omme suit :
f̂pq =

1

N

N−1
∑

a=0

N−1
∑

b=0

vabe
−j2π(pa+qb)/N , (5.23)où j est l'unité imaginaire et p = 0, ..., N − 1, q = 0, ..., N − 1. La 
omplexitéde 
ette 2D-FT est de l'ordre de O(N4). Dans 
ette étape, nous avons 
her
hé àréduire au maximum la 
omplexité de la FT 
lassique a�n d'assurer une implé-mentation e�
a
e.En dé
omposant 
ette formule, il est possible de diminuer 
ette 
omplexité pourparvenir à O(N3). Il su�t de passer d'une opération à deux dimensions à deux



5.2. Amélioration d'appro
hes 2D/3D 137opérations à une dimension (1D-FT) :
f̂pq =

1√
N

N−1
∑

a=0

(

1√
N

N−1
∑

b=0

vabe
−j2πpb/N

)

e−j2πqa/N , (5.24)
f̂pq = 1√

N

N−1
∑

a=0

f̂aqe
−j2πqa/N , avec f̂aq = 1√

N

N−1
∑

b=0

vabe
−j2πpb/N . (5.25)Si N est une puissan
e de 2, on peut appliquer la 2D-FFT qui permet d'a

élérerles 
al
uls et de réduire la 
omplexité de O(N3) en O(N2 log(N)). Avant la 2D-FFT, nous dé
alons 
y
liquement tous les pixels de l'image d'origine 
omme suit :

va′b′ ← vab, a = a′[N/2], b = b′[N/2], (5.26)ave
 0 ≤ a′, b′ ≤ N − 1. Ce dé
alage permet après l'appli
ation de la 2D-FFT de
ara
tériser l'image de profondeur par les 
oe�
ients basse-fréquen
e situés au
entre de l'image de Fourier.

Fig. 5.10 � Six images de profondeur extraites en projetant le modèle 3D sur saboîte englobante et leurs images de Fourier respe
tives.Ve
teur 
ara
téristique :Nous retrouvons une propriété intéressante de la transformée de Fourier qui per-met de ne 
onsidérer que la moitié de l'image de Fourier. Il s'agit de la propriétéde symétrie hermitienne de la transformée de Fourier quand les données d'entréesont réelles (vab ∈ [0, 1]). Les 
oe�
ients obtenus après la 2D-FFT v̂pq satisfontalors la relation suivante :
vab ∈ R⇒ f̂pq = f̂p′q′, (p + p′) = 0[N ], (q + q′) = 0[N ], (5.27)



138 Chapitre 5. Indexation d'objets 3Doù f̂p′q′ est le 
onjugué 
omplexe de f̂pq, 0 ≤ a, b, p, q, p′, q′ ≤ N − 1. Comme lesimages de profondeur seront représentées seulement par les normes des 
oe�
ientsde Fourier ‖f̂pq‖, il sera intéressant de prendre la moitié de 
es normes d'après laformule pré
édente.Le prin
ipal avantage de la FFT est que l'information 
ontenue dans l'imagede profondeur est 
on
entrée essentiellement au niveau des 
oe�
ients basse-fréquen
e. Sur les images de Fourier, nous pouvons 
onstater que les 
oe�
ientsimportants, 
'est-à-dire les pixels à forte luminan
e sont les 
oe�
ients basse-fréquen
e, 
eux du 
entre de l'image. Don
, pour extraire les signatures, nousprenons seulement des 
oe�
ients in
lus dans une demi-boule prise au 
entre del'image de Fourier. Le rayon de 
ette boule est à �xer et la taille de la signatureen dépendra.5.2.4 Mesure de similarité adoptée dans ESA et EDBAPour 
omparer deux objets O1 et O2, nous générons, pour 
ha
un, les 
oef-�
ients basse-fréquen
e de Fourier, Fi
1 et Fi

2, 1 ≤ i ≤ V des proje
tions 2D(silhouettes ou images de profondeur). Nous 
al
ulons ensuite les indi
es de per-tinen
e asso
iés aux proje
tions extraites pour 
haque objet, R̄i
1 et R̄i

2, 1 ≤ i ≤ V .En�n, nous prenons la somme des distan
es entre les ve
teurs de Fourier pondé-rés par les indi
es de pertinen
e normalisés 
omme mesure de similarité entre lesobjets O1 et O2 :
∆(O1, O2) =

V
∑

i=1

d(R̄i
V Fi

1, R̄
i
2F

i
2), (5.28)

d étant la distan
e eu
lidienne l1 ou l2 et V étant le nombre de vues (V = 3 pourESA et V = 6 pour EDBA).



5.3. Appro
hes 2D/3D basées sur les lignes de profondeur 1395.3 Appro
hes 2D/3D basées sur les lignes de pro-fondeurUn des obje
tifs de 
ette thèse a été de proposer un nouveau des
ripteuradapté au 
ontenu spé
i�que des images de profondeur. Toutes les appro
hesmulti-vues proposées dans la littérature reposent sur des des
ripteurs de forme2D 
lassiques (la transformée de Fourier 2D [56, 92, 100℄, les points d'intérêt [93℄,l'aire et le volume [124℄). Elles ne dépassent pas le 
adre des méthodes dire
te-ment dérivées de l'analyse d'images.Une image de profondeur peut être envisagée 
omme un ensemble de lignes quireprésentent l'évolution de la surfa
e 3D le long de dire
tions parallèles. Chaqueligne de profondeur apporte une information liée à une forme ou à l'aspe
t d'unepartie de l'objet. Pour 
ara
tériser une image de profondeur, il apparaît don
 in-téressant de la dé
omposer d'abord en lignes, et d'indexer 
es lignes par la suite.Pour dé
rire une ligne de profondeur d'une manière 
ompa
te, notre idée est deproposer une méthode de trans
ription qui utilise les pentes des profondeurs.Comparer deux lignes de profondeurs revient don
 à 
omparer leurs séquen
esd'états. Il 
onvient d'introduire une mesure de similarité fondée sur la program-mation dynamique pour atteindre la 
orrespondan
e maximale entre formes 3Dayant subi des dépla
ements ou des déformations lo
ales.5.3.1 Prin
ipeLe prin
ipe de 
ette nouvelle appro
he 2D/3D 
onsiste à dé
rire l'objet 3D àpartir de ses lignes de profondeur. Après une étape de normalisation 
onférant àla méthode une invarian
e aux transformations géométriques, des images de pro-fondeurs sont 
al
ulées. Sur 
haque image, des lignes de profondeur sont extraites,puis représentées par des séquen
es d'états. Cette phase d'indexation s'appuie surune méthode de trans
odage qui permet une des
ription 
ompa
te et pertinente.L'ensemble des séquen
es résultantes forment la signature de l'objet 3D. Pour
omparer les objets, nous proposons une mesure de similarité utilisant des dis-tan
es adaptées aux séquen
es d'états. Une partie de 
e travail a été publiée dansICME'07 [29℄ et ICIP'07 [30℄.



140 Chapitre 5. Indexation d'objets 3D5.3.2 Des
ripteurs à base de lignes de profondeurLes des
ripteurs proposés 
onsistent à 
ara
tériser un objet 3D par un en-semble de séquen
es d'états dé
rivant l'information de la profondeur. Cet en-semble est 
onstruit sur les lignes extraites des images de profondeur. La signa-ture de l'objet est 
al
ulée en deux étapes, l'extra
tion des lignes de profondeuret la trans
ription des lignes de profondeur.5.3.2.1 Extra
tion de lignes de profondeurPour extraire les lignes de profondeur, nous introduisons trois méthodes. Ellesdi�èrent par le type et le nombre des proje
tions utilisées pour 
onstruire lesimages de profondeur. Les deux premières méthodes utilisent des proje
tions surun ensemble donné de plans et la troisième utilise des proje
tions sur les fa
eslatérales des 
ylindres englobants.5.3.2.2 Depth Line Approa
h - DLAPour garantir des signatures de petites tailles et par là même une re
her
herapide, la première appro
he 
onsiste à représenter l'objet 3D par seulement sixvues. Dans la proje
tion, nous 
onsidérons les fa
es de la boîte englobant l'ob-jet 3D, de dire
tions réparties uniformément sur la sphère unité. Le 
ara
tèreenglobant permet une des
ription 
ompa
te.
Fig. 5.11 � Six images de profondeur obtenues en projetant le modèle 3D sur saboîte engblobante.Durant la phase de l'indexation, l'objet 3D est projeté sur les fa
es de saboîte englobante pour extraire six images de profondeur vi i ∈ {1, ..., 6}, derésolution N × N (
f. Figure 5.11). Les lignes et les 
olonnes de 
haque imagede profondeur forment un ensemble de 2 × N lignes de profondeur de taille N .Ainsi, le des
ripteur à base de lignes de profondeur sera représenté par 6 × 2 ×
N séquen
es de taille N , dérivées des lignes de profondeur 
réées.



5.3. Appro
hes 2D/3D basées sur les lignes de profondeur 1415.3.2.3 Multi-view Depth Line Approa
h - MDLANous venons de voir le prin
ipe de la première méthode d'indexation à basede lignes de profondeur. Pour l'améliorer, nous proposons le `Multi-view DepthLine Approa
h utilisant plus de vues.

Fig. 5.12 � Vingt images de profondeur obtenues en projetant le modèle 3Dsuivant les dire
tions des sommets d'un dodé
aèdre.Pour 
e faire, nous 
hoisissons de pla
er les points de vue sur les dire
tions dessommets d'un dodé
aèdre 
entré autour de l'objet, 
ar 
'est le polyèdre régulierayant le plus de sommets répartis uniformément sur la sphère de vues. En pro-jetant l'objet 3D sur les plans limitant 
elui-
i dans les dire
tions des sommets,vingt images de profondeur vi, i ∈ {1, ..., 20} de taille N × N pixels sont 
réées(
f. Figure 5.12). De 
haque image de profondeur, sont extraites 2 × N lignesde profondeur qui 
onstituent les lignes et les 
olonnes. Le des
ripteur est ainsireprésenté par 20×2×N séquen
es de taille N , dérivées des lignes de profondeurextraites.5.3.2.4 Cylindri
al Depth Line Approa
h - CDLAContrairement aux appro
hes pré
édentes, l'espa
e proje
tif utilisé dans 
etteméthode est le 
ylindre englobant. Cela permet de 
réer une nouvelle image deprofondeur dite image 
ylindrique. Cette image peut être vue 
omme la 
olle
tionde bandes 
entrales des images de proje
tion re
onstruites lo
alement en tournantl'objet autour de l'axe du 
ylindre.
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Fig. 5.13 � Trois images de profondeur obtenues en projetant le modèle 3D surles fa
es latérales des 
ylindres englobants.Pour 
apturer aux mieux la forme 3D sur tous les 
�tés, nous 
onsidérons lestrois 
ylindres englobants d'axes alignés ave
 
eux du repère intrinsèque à l'objet(
f. Annexe A.1.3). Le modèle est projeté orthogonalement sur les fa
es latéralesa�n de générer les trois images de profondeur vi, i ∈ {1, 2, 3} (
f. Figure 5.13).Chaque pixel a 
omme valeur la profondeur du premier point visible de l'objet3D dans la dire
tion orthogonale à l'axe du 
ylindre. La taille des images est de
N ×M pixels. En ne 
onsidérant que les lignes des images, on obtient un nombrede 3 × N lignes de profondeur possibles. Dans notre implémentation, une lignede profondeur a une longueur de M = 4 × N pixels. Le des
ripteur à base delignes de profondeurs sera représenté par 3 × N séquen
es de taille M , dérivéesdes lignes de profondeur 
réées.

♯ images de Taille de l'image Extra
tion Taille du Taille de laprofondeur de profondeur ligne/
olonne des
ripteur séquen
eDLA 6 N × N r/
 12 × N NMDLA 20 N × N r/
 40 × N NCDLA 3 N × 4N r 3 × N 4NTab. 5.1 � Paramètres de l'extra
tion des lignes de profondeur pour les troisappro
hes. La DLA et la CDLA ont une même taille de des
ripteur, 
ontrairementà la MDLA qui a une taille quatre fois plus grande.5.3.2.5 Trans
ription d'une ligne de profondeurUne fois les lignes de profondeur extraites, des signatures asso
iées doiventêtre dé�nies. Pour en obtenir une représentation 
ompa
te, nous allons proposer



5.3. Appro
hes 2D/3D basées sur les lignes de profondeur 143une méthode de trans
ription qui 
ara
térise une ligne de profondeur par uneséquen
e d'états. Cette séquen
e sera représentée par une suite de symboles d'unalphabet préalable. Il est important que les états soient soigneusement dé�nispour permettre une des
ription robuste et e�
a
e de la forme.Il est possible d'assimiler une ligne de profondeur à une 
ourbe 2D. Dans 
e
as, la trans
ription dé
rira l'évolution de la 
ourbe le long de la ligne. Toutefois,
ette te
hnique présente un in
onvénient majeur. Lorsque la ligne de profondeurest dis
ontinue (
e qui 
orrespond à des points de fond), il ne sera pas toujourspossible de parvenir à des appariements optimaux. Il est alors intéressant d'étu-dier, analyser et dé
rire au mieux le 
ontenu de la ligne de profondeur.Notre méthode de trans
odage se base essentiellement sur une étude de ré-gions. Nous avons 
her
hé à savoir quelles sont les di�érentes régions présentessur une ligne de profondeur. Deux 
atégories de régions ont été retenues :� Régions fond : elles représentent le fond de l'image. Deux types de pointspeuvent être alors distingués : point extérieur et point intérieur, 
'est-à-dire,appartenant ou non aux extrémités de la ligne de profondeur. Les pointsintérieurs sont délimités par des points de proje
tion. Nous les trouvons parexemple dans le 
as où l'objet possède des trous ou est 
omposé de partiesdisjointes.� Régions proje
tion : elles 
ontiennent les proje
tions des points visiblesdu modèle 3D. Pour 
es régions, nous adoptons une des
ription qui tient
ompte de la pente de la 
ourbe en 
al
ulant sa dérivée. Bien qu'il existeplusieurs méthodes pour estimer la dérivée, nous utilisons l'expression dela première dérivée pour des raisons de simpli
ité D(p) = dl(p)− dl(p + 1),
dl = [dl(p)]1,..,N étant la ligne de profondeur. C'est la pente du segmentjoignant deux points de profondeur, d'indi
es su

essifs. Pour représenter
ette estimation à 
haque point, nous présentons trois états, état dé
rois-sant, état 
roissant et état 
onstant, selon le signe de sa dérivée (négatifou positif ou nul). Nous obtenons ainsi des informations sur la forme enexaminant le 
omportement de la dérivée de la ligne de profondeur.L'utilisation de la dérivée nous a paru parti
ulièrement intéressante 
ar ellepermet de garder l'information sur la forme sans s'atta
her trop à la pro-fondeur.



144 Chapitre 5. Indexation d'objets 3DChaque ligne de profondeur est 
odée en une séquen
e de N états. Chaqueétat est représenté par un des 
inq 
ara
tères (symboles), o, 
, /, -, \, 
orres-pondant respe
tivement à : fond-intérieur, fond-extérieur, profondeur-dé
roissant,profondeur-
onstant et profondeur-
roissant (
f. Figure (
) 5.14). Ces symbolesdé�nissent l'alphabet de notre méthode de trans
odage.Cara
tère Régions Etat
o Fond Extérieur
c Fond Intérieur
/ Profondeur Croissant
− Profondeur Constant\ Profondeur Dé
roissantTab. 5.2 � Les 
inq états proposés pour représenter une ligne de profondeur.

(a) (b)
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//\\\oooooooooooooFig. 5.15 � Exemples de des
ripteurs à base de lignes de profondeur. Chaqueimage de profondeur est 
ara
térisée par un ensemble de 32 séquen
es d'états.5.3.3 Mesure de similarité adoptée dans DLA, MDLA etCDLALe pro
essus d'indexation mis en pla
e 
ara
térise l'objet 3D sous un for-mat parti
ulier (séquen
es d'états) di�érent des formats 
lassiques (ve
teurs ougraphes). Nous devons alors proposer une mesure de similarité adaptée au des-
ripteur de forme pour 
ara
tériser au mieux la similarité entre objets 3D. Cettese
tion sera organisée 
omme suit : dans un premier temps, nous détaillons lesdistan
es utilisées pour 
omparer deux séquen
es d'états, puis nous présentonsla mesure de similarité que nous asso
ions aux des
ripteurs à base de lignes deprofondeur.



146 Chapitre 5. Indexation d'objets 3D5.3.3.1 Mesure de similarité entre deux séquen
esComme nous venons de le voir, 
haque ligne de profondeur est dé
rite par uneséquen
e d'états représentée sous forme d'un �mot�. Pour 
omparer deux lignesde profondeur, nous étudions di�érentes mesures de similarité qui peuvent êtreasso
iées à 
es mots : une première mesure basée sur la distan
e de Hamminget deux mesures fondées sur la programmation dynamique qui semblent être dessolutions plus prometteuses que la première.Soit l'alphabet A = {o, c, /,−, \} dé�ni pré
édemment et S l'ensemble des sé-quen
es de longueurN à valeur dans A. Dans la suite, notons A = (a0, a1, ..., aN−1)et B = (b0, b1, ..., bN−1) les deux séquen
es de S à 
omparer.Distan
e de HammingLa distan
e de Hamming 
al
ule le nombre de positions binaires de valeurs dif-férentes séparant deux séquen
es de symboles (
f. Figure 5.16). Formellement, ladistan
e de Hamming entre deux séquen
es A et B est le 
ardinal de l'ensembledes images de A qui di�èrent de 
elles de B :
dH(A, B) = card{ i | ai 6= bi }. (5.29)Cette première métrique est très simple et rapide. Cependant, elle n'est pas opti-male pour mesurer la similarité entre signatures d'objets 3D. En e�et, 
ertainesséquen
es représentent les mêmes formes 2D qui ne sont pas for
ément bien ali-gnées sur l'axe de proje
tion.

HD = 4 / / - / / / - - - \ \ -0 1 2 2 2 3 3 3 4 4 4 4/ - / / / - - - \ \ \ -
Fig. 5.16 � Comparaison de deux lignes de profondeurs utilisant la distan
e deHamming entre leurs séquen
es respe
tives, N = 12 et (C, S) = (0, 1).
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onstater sur la Figure 5.17, la distan
e de Hammingne tolère pas un dépla
ement ou un étirement d'une partie ou de la totalité dela forme. Il en résulte que deux formes similaires qui ne sont pas parfaitementalignées ne seront pas 
onsidérées de la même manière lors de la 
omparaison.Il est possible d'éviter 
e problème en utilisant des algorithmes d'appariementde séquen
es, qui permettent d'établir la 
orrespondan
e maximale entre deuxséquen
es, en repérant leurs sous-séquen
es 
ommunes ou similaires. Pour 
e faire,nous allons utiliser la programmation dynamique.(a) (b)
Fig. 5.17 � Comparaison entre la distan
e de Hamming et la distan
e utilisant laprogrammation dynamique. Les deux lignes à 
omparer représentent deux formessimilaires, mais ils ne sont pas parfaitement alignés le long de l'axe des abs
isses.(a) 4 substitutions −·−·−, la distan
e de Hamming 
al
ule une mesure de similaritépessimiste. (b) 2 substitutions − · − · −, la programmation dynamique permet detrouver le meilleur alignement optimisant la mesure de similarité.Distan
e basée sur une programmation dynamiqueLa programmation dynamique s'applique le plus souvent aux problèmes d'opti-misation qui satisfont au prin
ipe d'optimalité de Bellman : �Dans une séquen
eoptimale, 
haque sous-séquen
e doit être aussi optimale�. Des solutions élégantesapportées au problème de l'alignement optimal entre deux séquen
es ont été pro-posées par Levenshtein (1966), Needleman & Wuns
h (1970) et Smith & Water-man (1981). La distan
e de Levenshtein, 
onnue sous le nom de �distan
e d'édi-tion�, a été adoptée pour l'alignement de 
ourbes [133℄ et l'appariement de formes2D [3, 69℄. Les méthodes de Needleman-Wuns
h [83℄ et de Smith-Waterman [115℄ont été utilisées dans la 
omparaison des séquen
es d'états, en parti
ulier dansla bioinformatique. Notons que pour mesurer la similarité entre deux séquen
esd'états pouvant subir des dépla
ements et des déformations (rétré
issement ouétirements), des métriques sophistiquées données par les s
ores des alignementsoptimaux sont les plus adaptées.
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e travail, nous proposons d'utiliser l'algorithme de Needleman-Wuns
h(NW) et l'algorithme de Smith-Waterman (SW) pour 
omparer deux séquen
es.Le premier trouve le meilleur alignement global entre deux séquen
es, tandis quele se
ond trouve des paires de sous-séquen
es similaires via des alignements lo-
aux. Les deux méthodes 
al
ulent un 
oût d'alignement qui peut être 
onsidéré
omme une mesure de similarité entre séquen
es.Alignement des séquen
es :Mesurer la similarité entre deux séquen
es né
essite d'aligner 
es séquen
es, 
'est-à-dire de mettre en 
orrespondan
e leurs régions similaires pour estimer le 
oût dela transformation d'une séquen
e à une autre. À 
haque position dans l'alignement
orrespond une des trois opérations suivantes :� un mat
h (appariement), quand le même 
ara
tère apparaît dans les deuxséquen
es,� une substitution, quand il existe deux 
ara
tères di�érents appartenant 
ha-
un à une séquen
e,� un gap, 
'est-à-dire une insertion d'un 
ara
tère dans seulement une sé-quen
e, ou une délétion (suppression) dans une des deux séquen
es.Pour aligner les séquen
es A et B utilisant la programmation dynamique, unematri
e 
arrée N ×N dite matri
e de 
orrespondan
e M est 
onstruite. Chaque
ellule Mi,j 
ontient la similarité entre les éléments ai et bj (un mat
h C et unesubstitution S).Algorithme 5.2 Cal
ul de la matri
e de 
orrespondan
e MPour tout i, 0 ≤ i < N fairePour tout j, 0 ≤ j < N faireSi ai = bj alors
Mi,j = CSinon
Mi,j = SFin siFin pourFin pourPuis, une matri
e 
arrée (N + 1) × (N + 1) appelé matri
e de programmationdynamique H est 
al
ulée utilisant la matri
e de 
orrespondan
e M et les opéra-tions du gap (une insertion I ou une délétion D). Chaque élément Hi,j représentele s
ore de similarité maximum entre les deux sous-séquen
es (a0, a1, ..., ai−1) et
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(b0, b1, ...bj−1). La 
onstru
tion de la matri
e H dépend de l'équation de program-mation dynamique asso
iée à l'algorithme 
onsidéré.Algorithme de Needleman-Wun
h :La matri
e de programmation dynamique H est 
al
ulée par une ré
ursion à deuxdimensions en utilisant l'algorithme suivant :Algorithme 5.3 Algorithme de Needleman-Wun
h
al
uler M (
f. Algorithme 5.2)

H0,0 = 0Pour tout j, 0 ≤ j ≤ N faire
H0,j = H0,j−1 + DFin pourPour tout i, 1 ≤ i ≤ N faire
Hi,0 = Hi−1,0 + IPour tout j, 1 ≤ j ≤ N faire

Hi,j = max







Hi−1,j−1 + Mi−1,j−1

Hi−1,j + I
Hi,j−1 + DFin pourFin pour

dNW = C −HN,N/N | -12 -9 -6 -3 0 3 6 9 12 15 18 18 20\ -11 -8 -5 -2 1 4 7 10 13 16 19 18 17\ -10 -7 -4 -1 2 5 8 11 14 17 16 15 14| -9 -6 -3 0 3 6 9 12 15 14 13 12 11| -8 -5 -2 1 4 7 10 13 12 11 10 9 8| -7 -4 -1 2 5 8 11 10 9 8 7 6 5/ -6 -3 0 3 6 9 8 7 6 5 4 3 2/ -5 -2 1 4 7 6 5 4 3 2 1 0 -1/ -4 -1 2 5 4 4 3 2 1 0 -1 -2 -3| -3 0 3 2 2 1 3 2 1 0 -1 -2 -3/ -2 1 1 3 2 1 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6/ -1 2 1 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8 -90 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8 -9-10-11-12/ - / / / - - - \ \ \ -
dNW = N − 20/C = 2Fig. 5.18 � Exemple d'alignement de séquen
es d'états utilisant l'algorithme deNeedleman-Wuns
h, N = 12 et (C, S, I, D) = (2,−1,−1,−1).
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et algorithme, la propagation des s
ores dans la matri
e de programmationdynamique est uniquement lo
ale : 
haque 
ellule intérieure reçoit les s
ores destrois 
ellules pré
édentes et envoie son résultat aux trois 
ellules suivantes. Lavaleur dNW (A, B) = C−HN,N/N obtenue en �n de 
al
ul représente la similaritéglobale entre A et B. Le temps d'exé
ution de l'algorithme est de l'ordre O(N2).La Figure 5.18 donne un exemple de 
al
ul de matri
e de programmation dyna-mique ave
 l'algorithme de Needleman-Wuns
h.Smith et Waterman ont étendu 
ette méthode pour la re
her
he d'alignementsoptimaux lo
aux. La modi�
ation majeure de l'algorithme se situe au niveau del'équation de ré
urren
e qui for
e la valeur de Hi,j à être supérieure ou égale àzéro. Autrement dit, si le meilleur alignement jusqu'à la position (i, j) aboutità un s
ore négatif, l'alignement est interrompu. Un nouvel alignement lo
al estengagé à partir de 
ette position.Algorithme de Smith-Waterman :La matri
e de programmation dynamique H est 
al
ulée ré
ursivement en utili-sant l'algorithme de Smith-Waterman suivant :Algorithme 5.4 Algorithme de Smith-Waterman
al
uler M (
f. Algorithme 5.2)
dSW = 0Pour tout j, 0 ≤ j ≤ N faire

H0,j = 0Fin pourPour tout i, 1 ≤ i ≤ N faire
Hi,0 = 0Pour tout j, 1 ≤ j ≤ N faire

Hi,j = max



















Hi−1,j−1 + Mi−1,j−1

max
1≤l<i

{Hi−l,j + Il}
max

1≤k<j
{Hi,j−k + Dk}

0
dSW = max(dSW , Hi,j)Fin pourFin pour

dSW = C − dSW /NLa propagation des s
ores dans la matri
e de programmation dynamique estglobale : tous les 
hemins menant à une 
ellule donnée sont évalués. Ces 
he-mins peuvent avoir n'importe quelle longueur et 
omporter des gaps de longueur
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ale entre A et B. La Figure 5.19 donne un exemple de 
al
ul de matri
ede programmation dynamique ave
 l'algorithme de Smith-Waterman.| 0 0 2 1 1 4 7 10 13 16 19 19 21\ 0 0 0 0 2 5 8 11 14 17 20 19 18\ 0 0 1 1 3 6 9 12 15 18 17 16 15| 0 0 2 2 4 7 10 13 16 15 14 13 12| 0 0 3 3 5 8 11 14 13 12 11 10 9| 0 1 4 3 6 9 12 11 10 9 8 7 6/ 0 2 1 4 7 10 9 8 7 6 5 4 3/ 0 2 2 5 8 7 6 5 4 3 2 1 0/ 0 2 3 6 5 5 5 5 4 3 2 1 1| 0 1 4 3 3 3 6 5 4 3 2 1 2/ 0 2 1 3 4 4 3 2 1 0 0 0 0/ 0 2 1 2 2 2 1 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0/ - / / / - - - \ \ \ -
dSW = N − 21/C = 1.5Fig. 5.19 � Exemple d'alignement de séquen
es d'états utilisant l'algorithme deSmith-Waterman, N = 12 et (C, S, Il, Dk) = (2,−1,−l,−k).

Dans la 
onstru
tion de la matri
e de programmation dynamique H, les dé-létions Dk de longueur k et les insertions Il de longueur l sont données par desfon
tions de gap. On utilise souvent la fon
tion a�ne de type Gk = −(o + e · k),
omposée de deux parties : un gap à pénalité ouverte o et un gap à pénalitéétendue e. Dans 
e 
as, les relations de programmation dynamique sont 
al
uléesen utilisant des nouvelles matri
es P et Q, 
omme l'a montré Gotoh dans [54℄.La 
omplexité de l'algorithme devient O(N2), N étant la taille de la séquen
e(
f. Algorithme 5.5).Dans notre implémentation, nous utilisons un gap de k positions su

essivesayant une pénalité globale Gk = −k. Cette pénalité peut être vue 
omme unefon
tion linéaire, Dk = −k et Il = −l.



152 Chapitre 5. Indexation d'objets 3DAlgorithme 5.5 Algorithme de Smith-Waterman optimisé
al
uler M (
f. Algorithme 5.2)
dSW = 0Pour tout j, 0 ≤ j ≤ N faire

H0,j = P0,j = 0Fin pourPour tout i, 1 ≤ i ≤ N faire
Hi,0 = Qi,0 = 0Pour tout j, 1 ≤ j ≤ N faire

Pi,j = max(Hi−1,j − o, Pi−1,j − e)
Qi,j = max(Hi,j−1 − o, Qi,j−1 − e)

Hi,j = max















Hi−1,j−1 + Mi−1,j−1

Pi,j

Qi,j

0
dSW = max(dSW , Hi,j)Fin pourFin pour

dSW = C − dSW /N5.3.3.2 Mesure de similarité entre deux des
ripteurs à base de lignesde profondeurPour 
omparer deux objets O1 et O2, nous générons, pour 
ha
un, les sé-quen
es S1 et S2 déduites des lignes de profondeur. Nous 
al
ulons ensuite less
ores de similarité entre 
haque séquen
e de l'objet O1 et la séquen
e 
orrespon-dante de l'objet O2. En�n, la mesure de similarité entre les objets O1 et O2 estdé�nie 
omme la somme des s
ores :
• Depth Line Approa
h / Multi-view Depth Line Approa
h :

∆(O1, O2) =

V
∑

i=1

∑

j=r,c

N−1
∑

k=0

d(S1
i,j,k,S

2
i,j,k), (5.30)où i dénote l'indi
e de l'image, j indique si la ligne de profondeur est uneligne ou une 
olonne, et k dénote l'ordre de la ligne ou la 
olonne dansl'image de profondeur. V est le nombre de vues : V = 6 pour DLA et

V = 20 pour MDLA.
• Cylindri
al Depth Line Approa
h :

∆(O1, O2) =

3
∑

i=1

N−1
∑

j=0

d(S1
i,j,S

2
i,j), (5.31)où i et j dénotent respe
tivement l'indi
e de l'image et l'ordre de la lignedans l'image de profondeur.
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lusion 153Les distan
es de similarité d 
onsidérées sont la distan
e de Hamming dH , ladistan
e de Needleman-Wun
h dNW et la distan
e de Smith-Waterman dSW .5.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons abordé la problématique de 
omparaison d'ob-jets polyédriques 3D, visant des appli
ations de requête par similarité de forme.Nous avons proposé six appro
hes originales d'indexation d'objets 3D, dont uneappro
he fondée sur la transformée de Gauss 3D, deux appro
hes multi-vues amé-liorées et trois à base de lignes de profondeur. En outre, des mesures de similaritéasso
iées aux di�érentes signatures sont également proposées.Dans le pro
hain 
hapitre, nous allons étudier et évaluer les performan
es desappro
hes proposées et les 
omparer à d'autres appro
hes, à l'aide d'outils quanti-tatifs 
lassiquement utilisés pour les appli
ations de re
her
he d'information dansles bases de données.





Chapitre 6Résultats expérimentauxDans 
e 
hapitre, nous évaluons les performan
es des di�érentes appro
hesde re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D présentées dans le 
hapitre 5 sur quatrebases de données généralistes (
f. se
tion 1.4) de taille et de 
omplexité di�é-rentes. La se
tion 6.1 présente les di�érentes te
hniques utilisées pour évaluer lesméthodes proposées. À l'aide de 
es outils, nous �xons en se
tion 6.2, pour 
haquepro
essus de re
her
he, les paramètres de des
ription, distan
es de similarité etméthodes d'alignement permettant d'atteindre les meilleures performan
es. Uneétude 
omparative des méthodes d'indexation 3D est détaillée dans la se
tion 6.3.



156 Chapitre 6. Résultats expérimentaux6.1 Te
hniques d'évaluationSoient B une base de modèles 3D entièrement 
lassée (
lassi�é) et C1, ..., Ccses 
lasses d'objets similaires :
B =

c
⋃

i=1

Ci , ∀i 6= i′, Ci ∩ Ci′ = ∅ (6.1)
Ci = {Oi

1, ..., O
i
ni
} , Oi

j ∈ B (1 ≤ j ≤ ni), (6.2)et n = |B| =
c
∑

i=1

ni. (6.3)Pour évaluer les performan
es de re
her
he d'un système donné, la mesure desimilarité entre 
haque paire d'objets de la base B est 
al
ulée. Ce
i permet defournir, pour 
haque objet de la base, un 
lassement des objets selon leurs ordresde ressemblan
e.Soient O ∈ Ci l'objet requête et Rk(O) le résultat de la requête de taille k :
Rk(O) = {Q1, Q2, ..., Qk} , Qj ∈ B \ {O} (1 ≤ j ≤ k). (6.4)

Rk(O) représente la liste ordonnée des k plus pro
hes objets de B\{O} retournésdans un ordre 
roissant de similarité. L'objet Q1 est le plus pro
he voisin, Q2 estle deuxième voisin, et
. Dans la suite, pour une requête Rk(O), nous appelleronspertinents les objets appartenant à la 
lasse de l'objet requête O. L'ensemble desobjets pertinents et son 
ardinal sont donnés respe
tivement par :
Pk(O) = Ci ∩ Rk(O) , pk(O) = |Pk(O)|. (6.5)6.1.1 Mesures de performan
ePour 
omparer quantitativement et obje
tivement les performan
es des ap-pro
hes proposées, quatre mesures d'évaluation sont 
al
ulées :� Le Nearest Neighbour (NN) : 
ara
térise le plus pro
he voisin. Il est dé�nipour 
haque objet de la base 
omme un s
ore binaire, égal à 1 si le pluspro
he voisin retourné appartient à la même 
lasse de la requête et à 0 sinon.NN(O) = p1(O),NN(Ci) =

1

ni

ni
∑

j=1

NN(Oi
j),
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hniques d'évaluation 157NN(B) =
1

n

c
∑

i=1

ni
∑

j=1

NN(Oi
j). (6.6)� Le First Tier (FT) : 
onnu aussi sous le nom de R-pre
ision. Il est dé�nipour un objet requête par le pour
entage des réponses pertinentes obtenuesau rang (ni − 1), ni étant le nombre d'éléments de la 
lasse de la requête.FT(O) =

p(ni−1)(O)

ni − 1
,FT(Ci) =

1

ni

ni
∑

j=1

FT(Oi
j),FT(B) =

1

n

c
∑

i=1

ni
∑

j=1

FT(Oi
j). (6.7)� Le Se
ond Tier (ST) : 
onnu aussi sous le nom de Bull's Eye Performan
e.C'est le pour
entage des objets pertinents retournés parmi les 2(ni−1) pluspro
hes voisins, ni étant le nombre d'objets de la 
lasse de la requête.ST(O) =

p2(ni−1)(O)

ni − 1
,ST(Ci) =

1

ni

ni
∑

j=1

ST(Oi
j),ST(B) =

1

n

c
∑

i=1

ni
∑

j=1

ST(Oi
j). (6.8)� Le Dis
ounted Cumulative Gain (DCG) : 
onsiste à 
umuler les 
ontribu-tions de tous les objets de la base, ave
 des poids dépendant du rang desobjets retournés par la requête R(n−1)(O) (6.4), n étant le nombre d'objetsdans la base.DCG(O) =

1 +
∑n−1

k=1
Gk

log2(k+1)

1 +
∑ni−1

k=1
1

log2(k+1)

, ave
 Gk =

{

1 si Qk ∈ Ci

0 sinon .DCG(Ci) =
1

ni

ni
∑

j=1

DCG(Oi
j),DCG(B) =

1

n

c
∑

i=1

ni
∑

j=1

DCG(Oi
j). (6.9)Ces mesures permettent d'analyser et de 
omparer rapidement les performan
esdes di�érentes méthodes. Elles ont été utilisées dans [112℄.
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ision-rappelPour une analyse plus �ne des performan
es, une évaluation en termes de
ourbe pré
ision-rappel sera présentée. Deux mesures sont 
al
ulées pour dé�nir
ette 
ourbe : le rappel qui représente le nombre d'objets pertinents retournés
pk(O) (6.5) au rang k sur le nombre d'éléments de la 
lasse de l'objet requête
(ni − 1), et la pré
ision qui représente le nombre d'objets pertinents retournés
pk(O) sur le nombre total de réponses obtenues k. Formellement, pour un objetrequête O ∈ Ci, 
e 
ouple à la position k est dé�ni 
omme suit :Rappelk(O) =

pk(O)

ni − 1
, Pré
isionk(O) =

pk(O)

k
. (6.10)Le rappel mesure la 
apa
ité du système à retrouver les modèles pertinents, alorsque la pré
ision mesure la 
apa
ité du système à rejeter tous les modèles nonpertinents. Notons que les valeurs de NN, FT et ST peuvent être déduites desmesures rappel/pré
ision, NN(O) = Pré
ision1(O), FT(O) = Rappel(ni−1)(O),ST(O) = Rappel2(ni−1)(O).La 
ourbe pré
ision-rappel de l'objet O est donnée par les ni−1 points suivants :

(Rappelkj
(O),Pré
isionkj

(O)
)

=

(

j

ni − 1
,

j

kj

)

, 1 ≤ j ≤ (ni − 1),

kj étant la position du j ème objet pertinent retourné dans Rk(O) (6.4), Qkj
∈ Ci.Comme nous pouvons le 
onstater, la dé�nition du Rappelkj

(O) dépend de lataille de la 
lasse. A�n de 
al
uler une moyenne de la pré
ision sur des 
lasses detailles di�érentes, nous proposons d'estimer la pré
ision sur des valeurs �xes derappel rappell =
l

L
, 1 ≤ l ≤ L, (6.11)en appliquant une interpolation linéaire :Rappelkj

(O) ≤ rappell ≤ Rappelkj+1
(O),

∆p/r(O) =
Pré
isionkj+1

(O)− Pré
isionkj
(O)Rappelkj+1

(O)− Rappelkj
(O)

,pré
isionl(O) = Pré
isionkj
(O) + ∆p/r(O) · (rappell − Rappelkj

(O)).Dans la suite, la 
ourbe pré
ision-rappel pour 
haque objet O de la base dedonnées sera représentée en abs
isse par les (rappell)1≤l≤L et en ordonnée par les
(pré
isionl(O))1≤l≤L. La moyenne des rappels peut alors être faite sur une 
lasse
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hes proposées 159de la base et sur la base d'objets. Les 
ourbes pré
ision-rappel asso
iées serontreprésentées en abs
isse par les (rappell)1≤l≤L et respe
tivement en ordonnée parles : pré
isionl(Ci) =
1

ni

ni
∑

j=1

pré
isionl(O
i
j), 1 ≤ l ≤ L,pré
isionl(B) =

1

n

c
∑

i=1

ni
∑

j=1

pré
isionl(O
i
j), 1 ≤ l ≤ L, . (6.12)6.2 Évaluation des appro
hes proposéesDans 
ette se
tion, les méthodes présentées dans le 
hapitre 5 sont évaluéesen fon
tion des di�érents paramètres de des
ription, distan
es de similarité etméthodes d'alignement sur les quatre bases généralistes PSB Test, PSB Train,MPEG7 et SHREC'09. Ce
i nous permettra de �xer les paramètres optimisantles performan
es de re
her
he pour 
haque méthode.6.2.1 3D Gaussian Des
riptor based Approa
hComme nous avons vu dans la se
tion 5.1.1.2, lors de la 
onstru
tion du des-
ripteur gaussien 3D, di�érents paramètres entrent dans l'approximation dis
rètede la transformée de Gauss. Dans 
ette partie, nous avons étudié les possibilitésd'utiliser deux ensembles �nis de points pris sur la surfa
e de l'objet 3D :- ET l'ensemble 
ontenant les 
entres de gravité des fa
ettes dé
rivant le maillage,- EU l'ensemble donné par un é
hantillonnage de points répartis uniformémentsur la surfa
e.En outre, nous avons proposé de pondérer la 
ontribution par les tailles des fa-
ettes pour pouvoir gérer des modèles irrégulièrement maillés.L'expérimentation menée 
ompare plusieurs variantes : ave
 et sans pondé-ration, pour les ensembles ET et EU . L'évaluation de nmin, qui 
orrespond à la�nesse de l'é
hantillonnage dans le 
as de EU , est réalisée en 
omparant troisvaleurs nmin ∈ {103, 104, 105}. Les Figures 6.1 et les Tableaux 6.1 
ontiennentrespe
tivement les résultats en termes de 
ourbes pré
ision-rappel et de 
ritèresde performan
e (NN, FT, ST et DCG).
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E Pondé NN FT ST DCG
EU105 ave
 60.75 34.55 43.66 60.18
EU104 ave
 60.09 34.10 43.71 59.83
EU103 ave
 57.00 32.42 42.14 58.56
ET ave
 57.00 29.86 38.23 56.37
EU104 sans 52.81 28.32 36.95 54.49
ET sans 41.90 16.06 21.10 43.26

PSB Train Database
E Pondé NN FT ST DCG
EU105 ave
 65.05 37.26 48.20 63.59
EU104 ave
 64.72 37.08 47.71 63.43
EU103 ave
 63.29 35.18 46.15 62.02
ET ave
 62.40 33.83 42.93 60.50
EU104 sans 56.78 29.84 39.25 56.96
ET sans 40.57 17.20 22.53 44.44MPEG7 Database

E Pondé NN FT ST DCG
EU105 ave
 84.58 62.62 73.62 83.99
EU104 ave
 84.58 61.68 73.33 83.51
EU103 ave
 84.14 61.03 73.50 83.15
ET ave
 82.38 59.82 69.64 82.06
EU104 sans 84.14 61.05 70.04 81.93
ET sans 80.18 51.19 60.19 76.48

SHREC09 Database
E Pondé NN FT ST DCG
EU105 ave
 85.50 53.25 64.00 72.95
EU104 ave
 84.13 52.63 63.88 72.51
EU103 ave
 83.25 50.78 62.70 71.01
ET ave
 83.38 49.76 60.34 69.51
EU104 sans 76.63 36.95 46.59 57.21
ET sans 62.25 24.70 31.02 40.79Tab. 6.1 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he 3DGA pour di�érentesméthodes approximant dis
rètement la transformée de Gauss, ave
 N = 8, σ =

0.23, la boîte englobante BB et la distan
e dv.
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Fig. 6.1 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he 3DGA pour di�érentes mé-thodes approximant dis
rètement la transformée de Gauss, ave
 N = 8, σ = 0.23,la boîte englobante BB et la distan
e dv.Ces résultats montrent la nette supériorité des des
ripteurs 
onstruits aprèsun remaillage uniforme, et 
al
ulés ave
 un mé
anisme de pondération par la sur-fa
e. Cette performan
e est étroitement liée à un é
hantillonnage plus uniforme
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hes proposées 161et à une représentation plus 
omplète de la surfa
e. Mentionnons également quel'utilisation de l'é
hantillonnage ET 
onduit à des résultats nettement inférieursà 
eux produits ave
 EU . Nous 
onsidérons dans la suite que la surfa
e est ap-proximée par EU (nmin = 105) et que la représentation de la surfa
e est pondérée.Une fois le 
hoix de la méthode d'approximation dis
rète e�e
tué, des sériesd'expérien
es ont été réalisées. Dans un premier temps, des tests ont été mis enpla
e pour �xer les paramètres du des
ripteur : la taille du des
ripteur N3, laboîte englobante B et la varian
e σ (
f. se
tion 5.1.1.1). Puis nous avons évaluéles di�érentes mesures de similarité asso
iées au des
ripteur gaussien 3D, dé
ritesdans la se
tion 5.1.2 et en�n, nous avons 
omparé la robustesse de la des
riptionobtenue ave
 notre méthode d'alignement à 
elle ave
 une ACPC. Ces tests ontété faits sur quatre bases d'objets présentées dans la se
tion 1.4.L'évaluation du paramètre dim = N3, qui 
orrespond à la taille de la dis-
rétisation volumique et, par là même, à la taille du des
ripteur, est faite en
omparant 
inq valeurs de N , N ∈ {4, 6, 8, 10, 12}. Ce qui donne respe
tivementles dimensions suivantes dim ∈ {64, 216, 512, 1000, 1728}. Les Figures 6.2 et lesTableaux 6.2 présentent respe
tivement les 
ourbes pré
ision-rappel et les me-sures de performan
e obtenues sur les quatre bases de données.PSB Test Database
N dim NN FT ST DCG12 1728 61.19 35.37 44.55 61.0810 1000 61.41 35.23 44.51 60.838 512 60.75 34.55 43.66 60.186 216 56.12 32.36 42.40 58.364 64 43.88 23.46 32.59 50.54 PSB Train Database

N dim NN FT ST DCG12 1728 67.14 37.69 48.34 64.1910 1000 65.93 37.65 48.39 64.188 512 65.05 37.26 48.20 63.596 216 59.87 35.11 46.28 61.864 64 46.75 25.90 35.83 53.79MPEG7 Database
N dim NN FT ST DCG12 1728 85.46 62.96 74.84 84.4610 1000 85.02 62.48 74.29 84.328 512 84.58 62.62 73.62 83.996 216 82.38 61.55 73.68 83.064 64 82.38 54.65 72.63 80.51 SHREC09 Database

N dim NN FT ST DCG12 1728 86.25 53.58 64.54 73.5910 1000 85.25 53.65 64.56 73.498 512 85.50 53.25 64.00 72.956 216 82.00 49.97 61.70 70.194 64 66.63 35.32 47.74 56.42Tab. 6.2 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he 3DGA pour 
inq valeursdu paramètre N , ave
 σ = 0.23, la boîte englobante BB et la distan
e dv.Les performan
es de tous les des
ripteurs de tailles supérieures à 216 sont équi-valentes. Cependant, il faut garder un N = 8 relativement petit pour rester
ompétitif, en termes de taille du des
ripteur et don
 en termes de 
oût de sto-
kage et de 
al
ul de la mesure de similarité.
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Fig. 6.2 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he 3DGA pour 
inq valeurs duparamètre N , ave
 σ = 0.23, la boîte englobante BB et la distan
e dv.La boîte englobante 
onstitue le support de la des
ription gaussienne 3D. Le
hoix de la boîte englobante est un problème intéressant dans la 
onstru
tiondu des
ripteur. Pour 
e faire, nous avons mené une expérimentation 
omparantles quatre boîtes englobantes : CC, BB, EBB et CBC (
f. Annexe A.1.1). Les
ourbes pré
ision-rappel et les mesures de performan
e, illustrant les résultatsave
 
es boîtes, sont données sur les Figures 6.3 et les Tableaux 6.3.PSB Test Databaseboîte NN FT ST DCGBB 60.75 34.55 43.66 60.18EBB 46.31 24.00 31.96 51.23CC 45.65 23.30 31.94 50.63CBC 44.87 22.27 30.54 49.92 PSB Train Databaseboîte NN FT ST DCGBB 65.05 37.26 48.20 63.59EBB 51.05 24.01 31.99 52.35CC 43.88 21.29 29.47 49.24CBC 43.00 20.55 28.69 48.63MPEG7 Databaseboîte NN FT ST DCGBB 84.58 62.62 73.62 83.99EBB 79.74 58.29 70.66 80.48CC 78.41 51.52 64.76 78.02CBC 75.33 55.19 67.36 78.76 SHREC09 Databaseboîte NN FT ST DCGBB 85.50 53.25 64.00 72.95EBB 69.50 34.19 44.29 54.30CC 68.50 31.61 42.00 51.40CBC 62.63 29.80 39.59 49.03Tab. 6.3 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he 3DGA pour quatre typesde boîte englobante, ave
 N = 8, σ = 0.23 et la distan
e dv.
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Fig. 6.3 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he 3DGA pour quatre typesde boîte englobante, ave
 N = 8, σ = 0.23 et la distan
e dv.Les meilleurs résultats sont obtenus ave
 le des
ripteur 
onstruit sur la boîte en-globante BB, la plus petite boîte englobant l'objet 3D. Notre appro
he se veutl'exploitation d'une représentation multi-é
helle alliant les informations de dire
-tions et de 
ourbures pour l'extra
tion de primitives pertinentes aux frontièresdes formes. Notre 
hoix s'est porté sur la boîte englobante BB qui présente un po-tentiel très intéressant pour la 
ara
térisation des points de l'ensemble X×Y×Z.Les mêmes tests ont été réalisés pour évaluer la varian
e σ intervenant dansle 
al
ul des 
oe�
ients du des
ripteur gaussien 3D dé�nis dans l'équation (5.2).Nous avons 
her
hé à optimiser la valeur σ en termes de performan
e. Les expé-rimentations ont été 
onduites en deux phases : une première est faite en 
ompa-rant vingt valeurs réparties uniformément sur l'intervalle [0, 1], puis, 
onnaissantla valeur optimale σ = 0.25, une deuxième est réalisée sur les huit valeurs voisinesappartenant à l'intervalle ]0.2, 0.3[ privé de la valeur optimale 
al
ulée.



164 Chapitre 6. Résultats expérimentauxPSB Test Database
σ NN FT ST DCG1.00 42.34 21.96 31.06 49.650.75 48.40 25.96 35.54 52.960.50 54.14 30.04 39.51 56.460.25 59.65 34.36 43.72 60.090.23 60.75 34.55 43.66 60.180.05 48.07 24.24 32.33 51.22

PSB Train Database
σ NN FT ST DCG1.00 42.01 22.09 31.23 50.240.75 47.41 26.13 36.04 53.890.50 56.56 30.31 40.54 57.960.25 64.06 37.00 47.84 63.500.23 65.05 37.26 48.20 63.590.05 50.50 25.60 34.06 53.20MPEG7 Database

σ NN FT ST DCG1.00 77.53 54.95 65.37 78.730.75 84.14 58.26 66.84 80.680.50 84.14 61.05 70.07 82.480.25 85.02 62.85 73.46 83.810.23 84.58 62.62 73.62 83.990.05 79.74 56.82 71.85 80.06
SHREC09 Database

σ NN FT ST DCG1.00 63.00 32.62 44.74 52.830.75 68.38 37.16 49.06 57.720.50 75.62 41.99 54.64 63.190.25 85.00 52.76 63.88 72.650.23 85.50 53.25 64.00 72.950.05 70.00 36.49 47.76 56.75Tab. 6.4 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he 3DGA pour six valeurs duparamètre σ, ave
 N = 8, la boîte englobante BB et la distan
e dv.
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Fig. 6.4 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he 3DGA pour six valeurs duparamètre σ, ave
 N = 8, la boîte englobante BB et la distan
e dv.Les résultats ave
 σ ∈ {0.05, 0.23, 0.25, 0.5, 0.75, 1} sont présentés sur lesFigures 6.4 et les Tableaux 6.4. Nous pouvons remarquer que les 
ourbes depré
ision-rappel et les mesures de performan
e qui représentent σ = 0.23 sont lesmeilleures.
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hes proposées 165A�n d'asso
ier la meilleure mesure de similarité au des
ripteur, nous avonsétudié et 
omparé la performan
e des distan
es dé�nies dans la se
tion 5.1.2.Les Figures 6.5 et les Tableaux 6.5 montrent les résultats, en termes de 
ourbespré
ision-rappel et en termes de 
ritères de performan
e obtenus ave
 le 3D Gaus-sian Des
riptor de taille 512 pour toutes les distan
es d = l1, l2 et dv.PSB Test DatabaseDistan
e NN FT ST DCG
dv 60.75 34.55 43.66 60.18
l1 59.43 32.43 41.53 58.81
l2 55.79 30.07 38.17 56.28 PSB Train DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dv 65.05 37.26 48.20 63.59
l1 63.73 35.80 45.99 62.15
l2 61.41 33.03 41.83 59.41MPEG7 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dv 84.58 62.62 73.62 83.99
l1 84.58 58.93 70.18 81.15
l2 81.94 57.38 66.60 80.86 SHREC09 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dv 85.50 53.25 64.00 72.95
l1 83.13 49.68 60.81 70.27
l2 82.38 44.72 54.94 65.19Tab. 6.5 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he 3DGA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 8, σ = 0.23 et la boîte englobante BB.
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Fig. 6.5 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he 3DGA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 8, σ = 0.23 et la boîte englobante BB.



166 Chapitre 6. Résultats expérimentauxLes résultats obtenus ave
 une varian
e σ = 0.23 mettent en valeur la perfor-man
e de la méthode utilisant la distan
e dv. La supériorité de la distan
e dv parrapport aux distan
es eu
lidiennes est en revan
he pénalisée par une 
omplexitéde 
al
ul treize fois plus importante. Nous pouvons également faire remarquerque 
ette mesure de similarité semble a priori mal adaptée pour les des
ripteursde taille inférieure à 64. Une étude 
omparative sur des expérimentations obte-nues ave
 N = 4 et les di�érentes distan
es montre une supériorité des distan
eseu
lidiennes. En e�et, la représentation grossière ave
 une petite valeur de Ndiminue la performan
e de la distan
e dv.En�n, nous avons e�e
tué des tests sur les méthodes de normalisation rete-nues dans le pro
essus général de la re
her
he par le 
ontenu de modèles 3D. Lesrésultats les 
omparant sont résumés dans les Figures 6.6 et les Tableaux 6.6.
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Fig. 6.6 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he 3DGA pour les méthodesd'alignement, ave
 N = 8, σ = 0.23, la boîte englobante BB et la distan
e dv.Notre méthode d'alignement obtient des résultats supérieurs à l'ACPC, 
e quimontre l'intérêt de notre méthode dans la normalisation et dans le pro
essus gé-



6.2. Évaluation des appro
hes proposées 167néral de la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D.PSB Test DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 60.75 34.55 43.66 60.18ACPC 56.89 30.50 39.64 56.85 PSB Train DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 65.05 37.26 48.20 63.59ACPC 59.54 33.01 43.45 60.12MPEG7 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 84.58 62.62 73.62 83.99ACPC 85.02 60.06 71.95 82.05 SHREC09 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 85.50 53.25 64.00 72.95ACPC 76.25 41.18 52.05 62.37Tab. 6.6 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he 3DGA pour les deuxméthodes d'alignement, ave
 N = 8, σ = 0.23, la boîte englobante BB et ladistan
e dv.Ainsi, les résultats nous ont permis de �xer les paramètres optimaux du des-
ripteur gaussien 3D. Nous re
ommandons d'utiliser une signature de dimension512 (N = 8), déduite après une étape 
omplète de normalisation dont notreméthode d'alignement fait partie. Nous suggérons d'utiliser les paramètres sui-vants : é
hantillonnage uniforme - EU ave
 pondération par la taille des fa
ettes,le nombre minimal de points é
hantillonnés nmin - 105, la boîte englobante - BB,et la varian
e σ - 0.23. Pour la mesure de similarité, la nouvelle distan
e dv (5.13)se révèle être utile dans la mesure où N ≥ 6.6.2.2 Enhan
ed Silhouette based Approa
hA�n d'étudier les performan
es de notre appro
he améliorée proposée dans lase
tion 5.2.3.1, nous avons appliqué notre te
hnique au des
ripteur fondé sur le
al
ul des silhouettes, proposé par Vrani
 [131℄. Dans la suite de 
ette se
tion,nous reprenons les mêmes paramètres de 
e des
ripteur qui ont été optimisés entermes de performan
es par l'auteur. Les résultats présentés dans la suite sontobtenus ave
 : les images de silhouettes de taille 256×256 (N = 256), la boîte deproje
tion étant le 
ube 
anonique englobant CBC, le nombre de points 
ontoursséle
tionnés (K = 256), et la taille du ve
teur 
ara
téristique (dim = 300). Lamesure de similarité asso
iée à 
e des
ripteur est la distan
e eu
lidienne l1.Dans un premier temps, nous avons 
omparé les di�érents modèles d'indi
esde pertinen
e dé�nis pour les silhouettes (
f. se
tion 5.2.2.1). Les Figures 6.7et les Tableaux 6.7 présentent respe
tivement les 
ourbes pré
ision-rappel et lesmesures de performan
e, NN, FT, ST et DCG, obtenues ave
 les indi
es de per-



168 Chapitre 6. Résultats expérimentauxtinen
e normalisés R = Ra, Rsa et Rc.PSB Test DatabasePertinen
e NN FT ST DCG
Rc 57.44 32.24 43.32 59.91
Ra 54.36 32.02 43.69 59.22
Rsa 57.77 32.62 44.42 60.24 PSB Train DatabasePertinen
e NN FT ST DCG

Rc 53.69 31.19 41.87 59.01
Ra 53.14 30.69 41.68 58.50
Rsa 54.47 31.98 43.18 59.80MPEG7 DatabasePertinen
e NN FT ST DCG

Rc 87.67 66.07 74.45 85.54
Ra 88.55 66.76 75.58 86.19
Rsa 87.23 67.12 75.62 86.20 SHREC09 DatabasePertinen
e NN FT ST DCG

Rc 73.75 40.22 54.93 63.88
Ra 71.88 39.43 54.45 62.93
Rsa 73.50 41.05 56.07 64.65Tab. 6.7 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he ESA pour les di�érentsmodèles d'indi
e de pertinen
e.
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Fig. 6.7 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he ESA pour les di�érentsmodèles d'indi
e de pertinen
e.Les 
ourbes et les mesures de performan
es sur les quatre bases d'objets sonthomogènes, ave
 une légère supériorité de l'indi
e de pertinen
e Rsa. Les autresindi
es de pertinen
e donnent des résultats équivalents à 1% près en termes des
ores de performan
e.Dans une autre série d'expérimentation, nous avons examiné l'in�uen
e des



6.2. Évaluation des appro
hes proposées 169di�érentes méthodes d'alignement sur les performan
es de la re
her
he. Les Fi-gures 6.8 et les Tableaux 6.8 résument les résultats, en termes de 
ourbes pré
ision-rappel et en termes des mesures d'évaluation NN, FT, ST, et DCG, obtenus ave
l'appro
he améliorée et le modèle d'indi
e de pertinen
e retenu Rsa.PSB Test DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 57.77 32.62 44.42 60.24ACPC 55.79 30.44 41.16 58.17 PSB Train DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 54.47 31.98 43.18 59.80ACPC 54.91 31.27 42.34 59.08MPEG7 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 87.23 67.12 75.62 86.20ACPC 87.67 65.98 75.57 85.30 SHREC09 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 73.50 41.05 56.07 64.65ACPC 71.00 38.88 53.21 61.83Tab. 6.8 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he ESA pour les deux mé-thodes d'alignement, ave
 l'indi
e de pertinen
e Rsa.
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Fig. 6.8 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he ESA pour les deux méthodesd'alignement, ave
 l'indi
e de pertinen
e Rsa.Notre méthode d'alignement proposée dans le 
hapitre 3 s'est en
ore révélée plusperformante que 
elle à base d'une ACPC.



170 Chapitre 6. Résultats expérimentaux6.2.3 Enhan
ed Depth-Bu�er based Approa
hComme énon
é dans la se
tion 5.2.3.2, notre te
hnique d'amélioration estappliquée à l'appro
he multi-vues à base d'images de profondeur, proposée parHe
zko et al. [56℄. Notre 
hoix des attributs du des
ripteur retenu a été guidé parl'étude 
omparative faite par Vrani
 dans [131℄. Le 
hoix des valeurs des para-mètres du des
ripteur et la mesure de similarité asso
iée a été établi de manièreempirique. Les meilleurs résultats sont donnés ave
 une des
ription de Fourier surdes images de profondeur de taille 256 × 256, extraites des proje
tions de l'ob-jet 3D sur la boîte englobante étendue EBB, la taille du ve
teur 
ara
téristiqueétant dim = 438. La similarité entre deux objets est mesurée ave
 la distan
eeu
lidienne l1 entre les ve
teurs 
ara
téristiques. L'évaluation détaillée dans lasuite portera seulement sur les modèles d'indi
e de pertinen
e et les méthodesd'alignement.A�n de trouver la meilleure pertinen
e asso
iée à 
e des
ripteur, nous avons
omparé les performan
es des indi
es de pertinen
e dé�nis pour les images deprofondeur dans la se
tion 5.2.2.2. Les Figures 6.9 et les Tableaux 6.9 montrentles résultats, en termes de 
ourbes pré
ision-rappel et en termes de mesures deperforman
e obtenues ave
 la méthode 2D/3D améliorée pour tous les modèlesd'indi
es normalisés R = Ra, Rsa, Rd et Rg.PSB Test DatabasePertinen
e NN FT ST DCG
Rg 65.38 38.32 49.67 64.08
Rd 65.71 38.19 49.40 64.05
Ra 65.93 37.72 49.02 63.98
Rsa 64.61 37.91 48.99 63.69 PSB Train DatabasePertinen
e NN FT ST DCG

Rg 64.06 36.11 46.58 63.25
Rd 64.39 36.67 47.13 63.44
Ra 63.95 35.60 45.75 62.76
Rsa 65.16 36.28 46.56 63.26MPEG7 DatabasePertinen
e NN FT ST DCG

Rg 89.87 67.24 77.10 87.42
Rd 89.87 66.74 76.89 87.19
Ra 91.19 67.56 77.63 87.62
Rsa 91.63 66.91 77.62 87.41 SHREC09 DatabasePertinen
e NN FT ST DCG

Rg 81.38 44.32 56.45 66.09
Rd 81.50 44.49 56.45 66.33
Ra 80.00 42.77 55.39 65.04
Rsa 81.38 43.11 54.76 64.97Tab. 6.9 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he EDBA pour les di�érentsmodèles d'indi
e de pertinen
e.Les performan
es de tous les indi
es de pertinen
e sont équivalentes pour lesquatre bases d'objets 3D, ave
 une très légère supériorité pour les indi
es de per-tinen
e Rg et Rd.
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Fig. 6.9 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he EDBA pour les di�érentsmodèles d'indi
e de pertinen
e.La deuxième évaluation menée sur le même des
ripteur 
on
erne les deuxprin
ipales te
hniques d'alignement retenues dans l'étape de la normalisation desmodèles 3D. Les résultats 
omparatifs sont résumés dans les Figures 6.10 et lesTableaux 6.10.PSB Test DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 65.38 38.32 49.67 64.08ACPC 60.53 34.28 44.15 60.28 PSB Train DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 64.06 36.11 46.58 63.25ACPC 62.96 34.16 44.35 61.38MPEG7 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 89.87 67.24 77.10 87.42ACPC 89.43 66.55 76.98 86.54 SHREC09 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 81.38 44.32 56.45 66.09ACPC 74.50 39.76 51.38 60.61Tab. 6.10 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he EDBA pour les deuxméthodes d'alignement, ave
 l'indi
e de pertinen
e Rg.Ces résultats 
on�rment les 
on
lusions pré
édemment énon
ées sur la robustessede notre méthode d'alignement (
f. se
tion 3.3) et sa 
apa
ité à améliorer 
onsi-



172 Chapitre 6. Résultats expérimentauxdérablement les performan
es de la re
her
he par rapport à la méthode 
lassiquefondée sur une analyse en 
omposante prin
ipales.
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Fig. 6.10 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he EDBA pour les deux mé-thodes d'alignement, ave
 l'indi
e de pertinen
e Rg.6.2.4 Depth Line Approa
hDes séries d'expérien
es ont été réalisées pour optimiser les performan
es duDepth Line Approa
h. Dans un premier temps, nous avons évalué les paramètresdu des
ripteur : la résolution de l'image de profondeur N et la boîte englobante.Puis, nous avons testé les di�érentes mesures de similarité asso
iées aux séquen
esd'états, dé
rites dans la se
tion 5.3.3.1 et en�n, nous avons 
omparé la robustessede la des
ription obtenue ave
 notre méthode d'alignement à 
elle ave
 une ana-lyse en 
omposantes prin
ipales 
ontinue.La taille de la signature varie en fon
tion de la résolution N 
hoisie pourdé�nir les images de profondeur. Nous avons évalué l'in�uen
e de 
e paramètreave
 les valeurs suivantes N = 8, 16, 32, 64. Les Figures 6.11 et les Tableaux 6.11
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ontiennent respe
tivement les résultats en termes de 
ourbes pré
ision-rappel etde mesures de performan
e.PSB Test Database
N NN FT ST DCG64 66.26 38.67 50.75 65.1732 65.38 38.79 50.77 65.2616 65.05 38.32 49.75 64.648 60.86 35.92 46.47 62.52 PSB Train Database

N NN FT ST DCG64 67.81 41.38 52.99 67.3732 67.70 41.53 53.01 66.9916 66.04 40.50 51.43 66.168 63.51 38.14 48.84 64.11MPEG7 Database
N NN FT ST DCG64 90.31 66.15 78.16 87.0432 88.55 64.95 76.01 86.0316 85.46 62.47 74.13 84.418 83.70 60.42 72.11 83.08 SHREC09 Database

N NN FT ST DCG64 87.75 61.91 74.27 81.2232 87.38 62.54 74.69 81.4216 88.00 61.97 74.63 81.348 88.75 58.15 71.51 78.76Tab. 6.11 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he DLA pour quatre valeursdu paramètre N , ave
 la boîte englobante BB et la distan
e de Hamming dH .
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Fig. 6.11 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he DLA pour quatre valeursdu paramètre N , ave
 la boîte englobante BB et la distan
e de Hamming dH .Nous notons que les résultats sont homogènes et assez stables à partir de N = 16.Les meilleurs résultats sont obtenus ave
 N = 32 pour la base de Prin
eton etla base de SHREC, et ave
 N = 64 pour la base de MPEG7. Pour 
onserver unbon 
ompromis performan
e-
omplexité, nous �xerons N = 32 dans la suite.



174 Chapitre 6. Résultats expérimentauxDans le 
adre d'une deuxième expérimentation, nous avons évalué les boîtesenglobantes suivantes : BB, EBB, CC, CBC (
f. Annexe A.1.1). Les résultats sontprésentés sur les 
ourbes pré
ision-rappel de la Figure 6.12 et les Tableaux 6.12des mesures de performan
e.PSB Test Databaseboîte NN FT ST DCGBB 65.38 38.79 50.77 65.26EBB 59.43 33.44 42.57 59.50CC 58.77 32.96 42.61 60.02CBC 58.55 32.72 41.77 58.82 PSB Train Databaseboîte NN FT ST DCGBB 67.70 41.53 53.01 66.99EBB 61.85 34.74 43.40 60.89CC 61.08 33.31 43.28 60.94CBC 58.99 33.15 42.15 59.31MPEG7 Databaseboîte NN FT ST DCGBB 88.55 64.95 76.01 86.03EBB 87.67 64.18 74.33 84.57CC 84.58 61.19 69.97 81.98CBC 88.55 61.46 76.00 84.76 SHREC09 Databaseboîte NN FT ST DCGBB 87.38 62.54 74.69 81.42EBB 80.88 44.20 55.04 64.97CC 79.13 44.45 56.61 66.42CBC 77.25 41.62 52.19 62.16Tab. 6.12 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he DLA pour quatre typesde boîte englobante, ave
 N = 32 et la distan
e de Hamming dH .
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Fig. 6.12 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he DLA pour quatre types deboîte englobante, ave
 N = 32 et la distan
e de Hamming dH .



6.2. Évaluation des appro
hes proposées 175Les résultats montrent une nette supériorité de la boîte englobante BB sur toutesles bases d'objets. Les des
ripteurs 
al
ulés sur les autres boîtes obtiennent desperforman
es moyennement faibles et assez pro
hes sur les bases de Prin
etonet la base de SHREC. Cependant, les résultats sur la base de MPEG7 montrentune faiblesse du des
ripteur 
al
ulé sur la boîte CC et une équivalen
e de perfor-man
e, à 1.5% près, des des
ripteurs 
al
ulés sur les autres boîtes.Les performan
es de la méthode ave
 les distan
es, dH , dNW et dSW , utili-sées dans la mesure de similarité sont exprimées en termes de 
ourbes pré
ision-rappel (
f. Figures 6.13) et mesures de performan
e NN, FT, ST et DCG (
f.Tableaux 6.13).
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Fig. 6.13 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he DLA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 32 et la boîte englobante BB.Nous observons que les distan
es de Needleman-Wuns
h et Smith-Waterman ontdonné des résultats nettement supérieurs à la distan
e de Hamming. Les résultats
on�rment que les métriques fondées sur la programmation dynamique sont lesplus adaptées pour 
omparer les séquen
es d'états. Elles permettent d'établir la
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orrespondan
e maximale entre deux séquen
es, en repérant leurs sous-séquen
esidentiques ou similaires.PSB Test DatabaseDistan
e NN FT ST DCG
dSW 70.78 43.41 55.63 69.24
dNW 71.33 42.94 55.27 68.77
dH 65.38 38.79 50.77 65.26 PSB Train DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 71.56 45.42 57.71 70.40
dNW 70.67 45.04 57.25 70.01
dH 67.70 41.53 53.01 66.99MPEG7 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 90.75 69.95 82.00 89.25
dNW 92.07 69.24 80.92 89.03
dH 88.55 64.95 76.01 86.03 SHREC09 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 91.00 66.21 78.37 84.10
dNW 91.00 66.20 78.05 84.12
dH 87.38 62.54 74.69 81.42Tab. 6.13 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he DLA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 32 et la boîte englobante BB.Pour 
on
lure notre évaluation, nous avons e�e
tué des tests sur les méthodesd'alignement (AL et ACPC) utilisées lors de la phase de normalisation. Les ré-sultats 
omparatifs sont présentés dans les Figures 6.14 et les Tableaux 6.14.
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Fig. 6.14 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he DLA pour les deux mé-thodes d'alignement, ave
 N = 32, la boîte englobante BB et la distan
e deSmith-Waterman dSW .



6.2. Évaluation des appro
hes proposées 177PSB Test DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 70.78 43.41 55.63 69.24ACPC 65.93 40.46 51.18 65.79 PSB Train DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 71.56 45.42 57.71 70.40ACPC 67.14 40.94 52.93 67.10MPEG7 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 90.75 69.95 82.00 89.25ACPC 88.99 64.93 78.13 85.71 SHREC09 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 91.00 66.21 78.37 84.10ACPC 84.50 52.07 63.40 72.01Tab. 6.14 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he DLA pour les deux mé-thodes d'alignement, ave
 N = 32, la boîte englobante BB et la distan
e deSmith-Waterman dSW .Les résultats montrent une supériorité de notre méthode d'alignement par rap-port à l'ACPC. Contrairement aux mêmes expérimentations réalisées sur la basede SHREC ave
 les appro
hes 3DGA, ESA et EDBA (
f. Figures 6.6, 6.8, 6.10 etTableaux 6.6, 6.8, 6.10), nous enregistrons un gain important allant jusqu'à 16%en termes de s
ores, alors que le gain n'est que d'environ 5% sur les autres basesd'objets.Ces tests nous ont permis de dé�nir les paramètres optimaux de l'appro
heDLA : Nous re
ommandons d'utiliser des images de profondeur de résolution
32× 32 projetées sur les fa
es de la plus petite boîte englobant l'objet 3D, BB.Pour la mesure de similarité, nous optons pour les distan
es, dNW et dSW , baséessur la programmation dynamique qui se révèlent être plus performantes que ladistan
e de Hamming.6.2.5 Multi-view Depth Line Approa
hTrois ensembles d'expérimentations ont été faits pour optimiser les perfor-man
es du Multi-view Depth Line Approa
h. Le premier a porté sur le paramètre
N 
ara
térisant la taille des images de profondeur. Le deuxième a été réaliséave
 les di�érentes distan
es asso
iées aux séquen
es d'états, dé
rites dans la se
-tion 5.3.3.1. Le troisième a porté sur les méthodes d'alignement adoptées dans laphase de normalisation.Les performan
es de la méthode ave
 di�érentes valeurs du paramètre N = 8,
16, 32, 64 sur les quatre bases d'objets sont exprimées en termes de 
ourbespré
ision-rappel (
f. Figures 6.15) et mesures performan
e NN, FT, ST et DCG(
f. Tableaux 6.15).



178 Chapitre 6. Résultats expérimentauxPSB Test Database
N NN FT ST DCG64 68.91 43.41 54.21 68.2032 67.48 43.22 53.91 67.5516 67.37 42.49 53.20 67.048 67.59 41.84 52.31 66.27 PSB Train Database

N NN FT ST DCG64 72.33 45.29 56.20 70.2632 72.55 44.58 55.96 69.8616 71.33 43.80 54.57 68.938 70.23 41.90 52.47 67.55MPEG7 Database
N NN FT ST DCG64 89.87 69.48 79.52 88.0532 88.99 68.59 78.18 87.4916 88.11 66.95 75.71 86.388 88.11 64.80 73.26 85.04 SHREC09 Database

N NN FT ST DCG64 93.38 63.19 75.51 82.8932 92.63 63.66 75.84 82.9916 91.75 63.05 75.71 82.658 91.00 61.33 73.88 81.39Tab. 6.15 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he MDLA pour quatre va-leurs du paramètre N , ave
 la distan
e de Hamming dH .
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Fig. 6.15 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he MDLA pour quatre valeursdu paramètre N , ave
 la distan
e de Hamming dH .A l'instar des résultats obtenus ave
 la DLA, nous notons des performan
es homo-gènes et équivalentes à partir de N = 16 pour la MDLA. Les résultats à N = 32et N = 64 étant très pro
hes, nous avons opté pour la plus petite résolution(N = 32) 
ar les temps de mesures de similarité sont plus 
ourts et la taille de lasignature est plus petite.



6.2. Évaluation des appro
hes proposées 179Les Figures 6.16 et les Tableaux 6.16 présentent respe
tivement les résultatsen termes de 
ourbes pré
ision-rappel et de 
ritères de performan
e, obtenus ave
les distan
es dH , dNW et dSW .PSB Test DatabaseDistan
e NN FT ST DCG
dSW 72.77 48.32 59.92 71.77
dNW 72.11 47.39 59.23 71.16
dH 67.48 43.22 53.91 67.55 PSB Train DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 77.51 49.43 60.87 73.57
dNW 76.41 48.96 60.78 73.23
dH 72.55 44.58 55.96 69.86MPEG7 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 91.63 73.18 83.40 89.85
dNW 92.07 72.58 81.68 89.82
dH 88.99 68.59 78.18 87.49 SHREC09 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 94.25 67.72 79.28 85.87
dNW 94.75 67.47 79.57 85.71
dH 92.63 63.66 75.84 82.99Tab. 6.16 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he MDLA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 32.
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Fig. 6.16 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he MDLA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 32.Les résultats obtenus ave
 le des
ripteur MDLA montrent une nette supérioritédes distan
es fondées sur la programmation dynamique. Nous observons un légeravantage de la distan
e de Smith-Waterman qui 
al
ule le meilleur alignement



180 Chapitre 6. Résultats expérimentauxlo
al entre deux séquen
es.Les deux méthodes d'alignement ont été testées sur les di�érentes bases d'ob-jets 3D. Les résultats sont reportés sur les Figures 6.17 et les Tableaux 6.17 quiprésentent respe
tivement les 
ourbes pré
ision-rappel et les mesures de perfor-man
e, NN, FT, ST et DCG.PSB Test DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 72.77 48.32 59.92 71.77ACPC 68.58 44.06 54.33 68.11 PSB Train DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 77.51 49.43 60.87 73.57ACPC 72.33 44.55 55.53 69.83MPEG7 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 91.63 73.18 83.40 89.85ACPC 89.87 69.13 81.00 87.65 SHREC09 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 94.25 67.72 79.28 85.87ACPC 87.50 52.26 63.41 72.98Tab. 6.17 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he MDLA pour les deuxméthodes d'alignement, ave
 N = 32 et la distan
e de Smith-Waterman dSW .
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Fig. 6.17 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he MDLA pour les deux mé-thodes d'alignement, ave
 N = 32 et la distan
e de Smith-Waterman dSW .



6.2. Évaluation des appro
hes proposées 181Comparée à l'ACPC, notre méthode d'alignement se révèle plus performante.Celle-
i parvient à mieux aligner des objets de la même 
lasse permettant ainsiune similarité plus pertinente et invariante aux rotations.Les résultats des tests aux di�érents niveaux de résolution N , ave
 les troisdistan
es asso
iées aux MDLA, nous ont permis de faire 
es 
hoix optimisantles performan
es de la re
her
he : la résolution N = 32 et la distan
e de Smith-Waterman dSW . Nous re
ommandons d'utiliser notre méthode d'alignement dansl'étape de normalisation.6.2.6 Cylindri
al Depth Line Approa
hA�n d'optimiser les performan
es du Cylindri
al Depth Line Approa
h, unesérie de tests ont été réalisés sur les bases de données dé
rites dans la se
tion 1.4.Pour 
e faire, nous avons évalué le paramètre N 
ara
térisant la taille de l'imagede profondeur 
ylindrique, puis, nous avons testé les di�érentes distan
es as-so
iées aux séquen
es d'états et en�n, nous avons 
omparé la robustesse de lades
ription obtenue ave
 notre méthode d'alignement à 
elle ave
 une analyse en
omposantes prin
ipales.Comme énon
é dans la se
tion 5.3.2.4, le paramètre N �xe la taille de laséquen
e d'états (M = 4 × N) et, par là même, la taille du des
ripteur. Pourgarantir une re
her
he rapide, nous avons 
hoisi d'évaluer trois valeurs de N ,
N ∈ {8, 16, 32}. Elles donnent respe
tivement des séquen
es de taille raisonnable
M ∈ {32, 64, 128}. Les Figures 6.18 et les Tableaux 6.18 présentent respe
tive-ment les 
ourbes pré
ision-rappel et les mesures de performan
e, NN, FT, ST etDCG. PSB Test Database

N NN FT ST DCG32 55.90 31.58 42.59 58.2016 58.66 35.27 46.93 61.748 60.86 35.30 46.73 61.65 PSB Train Database
N NN FT ST DCG32 56.89 33.73 44.71 60.4316 63.18 37.76 48.11 64.018 62.85 36.20 47.23 63.01MPEG7 Database

N NN FT ST DCG32 77.09 58.85 73.96 81.5516 83.26 65.75 76.59 84.668 84.14 64.17 74.78 83.71 SHREC09 Database
N NN FT ST DCG32 80.13 50.36 63.34 70.3216 85.75 54.88 68.94 76.268 85.63 54.67 67.97 76.06Tab. 6.18 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he CDLA pour trois valeursdu paramètre N , ave
 la distan
e de Hamming dH .
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Fig. 6.18 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he CDLA pour trois valeursdu paramètre N , ave
 la distan
e de Hamming dH .Les résultats sont homogènes sur les quatre bases d'objets. Les meilleures perfor-man
es sont obtenues pour N = 16.A�n d'asso
ier la meilleure mesure de similarité au des
ripteur CDLA, nousavons 
omparé les performan
es des distan
es, dSW , dNW et dH , dé�nies dans lase
tion 5.3.3.1. Elles sont illustrées dans les Figures 6.20 et les Tableaux 6.20.PSB Test DatabaseDistan
e NN FT ST DCG
dSW 65.49 37.57 49.69 64.47
dNW 64.39 37.57 49.30 64.06
dH 58.66 35.27 46.93 61.74 PSB Train DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 69.02 40.77 52.56 67.24
dNW 68.47 40.50 52.16 66.73
dH 63.18 37.76 48.11 64.01MPEG7 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 86.78 67.98 79.24 86.36
dNW 88.11 68.02 78.72 86.51
dH 83.26 65.75 76.59 84.66 SHREC09 DatabaseDistan
e NN FT ST DCG

dSW 87.88 57.95 71.79 78.94
dNW 88.63 58.07 71.60 78.65
dH 85.75 54.88 68.94 76.26Tab. 6.19 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he CDLA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 16.
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Fig. 6.19 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he CDLA pour les di�érentesdistan
es, ave
 N = 16.La distan
e de Hamming, bien que relativement rapide, fournit des résultats net-tement inférieurs aux distan
es fondées sur la programmation dynamique. Commedans les appro
hes pré
édentes à base de lignes de profondeur, les performan
esdes distan
es de Needleman-Wuns
h et Smith-Waterman sont équivalentes à 0.5%près en termes de s
ores.PSB Test DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 65.49 37.57 49.69 64.47ACPC 63.40 35.61 45.78 62.45 PSB Train DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 69.02 40.77 52.56 67.24ACPC 65.16 37.66 48.43 64.34MPEG7 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 86.78 67.98 79.24 86.36ACPC 84.58 66.29 77.70 85.59 SHREC09 DatabaseAlignement NN FT ST DCGAL 87.88 57.95 71.79 78.94ACPC 81.63 46.90 59.03 67.96Tab. 6.20 � Mesures de performan
e (%) de l'appro
he CDLA pour les deuxméthodes d'alignement, ave
 N = 16 et la distan
e de Smith-Waterman dSW .Les performan
es de l'appro
he CDLA ave
 les méthodes d'alignement ACPCet AL utilisées dans la phase de la normalisation des modèles 3D sont exprimées



184 Chapitre 6. Résultats expérimentauxen termes de 
ourbes pré
ision-rappel (
f. Figures 6.20) et mesures de perfor-man
e NN, FT, ST et DCG (
f. Tableaux 6.20).
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Fig. 6.20 � Courbes de pré
ision-rappel de l'appro
he CDLA pour les deux mé-thodes d'alignement, ave
 N = 16 et la distan
e de Smith-Waterman dSW .À l'instar des résultats obtenus ave
 les autres appro
hes, notre méthode d'aligne-ment proposée dans le 
hapitre 3 est meilleure que 
elle obtenue via une ACPC.À l'aide des di�érents tests menés, nous �xons les paramètres permettantd'atteindre les meilleures performan
es de CDLA. Nous pré
onisons d'utiliser àla fois la résolution N = 16, une des distan
es fondées sur la programmationdynamique dNW ou dSW et notre méthode d'alignement.6.3 Étude 
omparativeEn s'appuyant sur les résultats expérimentaux obtenus dans la se
tion pré
é-dente, nous pouvons à présent 
omparer les di�érentes appro
hes proposées. Pour
ela, nous avons 
hoisi pour 
ha
une d'entre elles les paramètres et la distan
e



6.3. Étude 
omparative 185qui ont fourni les meilleurs résultats sur les quatre bases d'objets 3D. Tous lesrésultats présentés dans la suite sont obtenus ave
 notre méthode d'alignement.Les performan
es des méthodes de re
her
he par le 
ontenu sont exprimées entermes de 
ourbes pré
ision-rappel (
f. Figures 6.21) et mesures de performan
eNN, FT, ST et DCG (
f. Tableaux 6.21 et Figures 6.22, 6.23, 6.24, 6.25).PSB Test DatabaseAppro
he NN FT ST DCGMDLA 72.77 48.32 59.92 71.77DLA 70.78 43.41 55.63 69.24CDLA 65.49 37.57 49.69 64.47EDBA 65.38 38.32 49.67 64.08ESA 57.77 32.62 44.42 60.243DGA 60.75 34.55 43.66 60.18
PSB Train DatabaseAppro
he NN FT ST DCGMDLA 77.51 49.43 60.87 73.57DLA 71.56 45.42 57.71 70.40CDLA 69.02 40.77 52.56 67.24EDBA 64.06 36.11 46.58 63.25ESA 54.47 31.98 43.18 59.803DGA 65.05 37.26 48.20 63.59MPEG7 DatabaseAppro
he NN FT ST DCGMDLA 91.63 73.18 83.40 89.85DLA 90.75 69.95 82.00 89.25CDLA 86.78 67.98 79.24 86.36EDBA 89.87 67.24 77.10 87.42ESA 87.23 67.12 75.62 86.203DGA 84.58 62.62 73.62 83.99
SHREC09 DatabaseAppro
he NN FT ST DCGMDLA 94.25 67.72 79.28 85.87DLA 91.00 66.21 78.37 84.10CDLA 87.88 57.95 71.79 78.94EDBA 81.38 44.32 56.45 66.09ESA 73.50 41.05 56.07 64.653DGA 85.50 53.25 64.00 72.95Tab. 6.21 � Mesures de performan
e (%) des appro
hes proposées.
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190 Chapitre 6. Résultats expérimentauxLes appro
hes fondées sur les lignes de profondeur utilisant la programmationdynamique et notre méthode d'alignement ont les meilleures performan
es pourtoutes les bases d'objets 3D. Comme on pouvait le prévoir, la multi-view depthline approa
h se 
lasse première vu qu'elle possède un nombre de vues le plusélevé et représente l'information maximum portée par les vues.Le Tableau 
omparatif 6.22 présente les mesures de performan
e (NN, FT,ST et DCG) des méthodes proposées dans 
ette thèse et des méthodes les plusreprésentatives de l'état de l'art, 
al
ulées sur la base généraliste PSB Test. Cetableau englobe nos évaluations et 
elles de [7, 26, 112℄.Appro
he 
f. se
tion Famille Type NN FT ST DCGMDLA 5.3.2.3 2D/3D Pro 72.8 48.3 59.9 71.8DLA 5.3.2.2 2D/3D Pro 70.8 43.4 55.6 69.2CDLA 5.3.2.4 2D/3D Pro 65.5 37.6 49.7 64.5LFD 4.2.1.1 [34℄ 2D/3D Sil 65.7 38.0 48.7 64.3EDBA 5.2.3.2 2D/3D Pro 65.4 38.3 49.8 64.1AVC 4.2.1.1 [8℄ 2D/3D Sil 62.0 35.5 45.5 63.03DGA 5.1.1 3D Par 60.8 34.6 43.7 60.2ESA 5.2.3.1 2D/3D Sil 57.8 32.6 44.4 60.2REXT 4.1.3.6 [130℄ 3D Tra 60.2 32.7 43.2 60.1DBD 4.2.1.2 [56℄ 2D/3D Pro 59.2 32.9 41.8 58.9SHD 4.1.3.6 [67℄ 3D Tra 55.6 30.9 41.1 58.4GEDT 4.1.3.6 [67℄ 3D Tra 60.3 31.3 40.7 58.4SIL 4.2.1.1 [131℄ 2D/3D Sil 52.8 28.5 38.8 56.3EXT 4.1.3.6 [109℄ 3D Tra 54.9 28.6 37.9 56.2SECSHEL 4.1.2.1 [6℄ 3D Par 54.6 26.7 35.0 54.5VOXEL 4.1.2.5 [112℄ 3D Par 54.0 26.7 35.3 54.3SECTORS 4.1.2.1 [6℄ 3D Par 50.4 24.9 33.4 52.9CEGI 4.1.1.3 [63℄ 3D Sta 42.0 21.1 28.7 47.9EGI 4.1.1.3 [58℄ 3D Sta 37.7 19.7 27.7 47.2D2 4.1.1.2 [95℄ 3D Sta 31.1 15.8 23.5 43.4SHELLS 4.1.2.1 [6℄ 3D Par 22.7 11.1 17.3 38.6Tab. 6.22 � Mesures de performan
e (%) 
al
ulées sur la base généralistes PSBTest. Les méthodes sont 
lassées suivant les valeurs de DCG. Sta : Appro
hestatistique, Par : Appro
he basée sur une partition de l'espa
e, Tran : Appro
hespar transformées, Pro : Appro
hes à base d'images de profondeur, Sil : Appro
hesà base de silhouettes.



6.3. Étude 
omparative 191Ces résultats montrent la bonne performan
e des méthodes d'indexation d'ob-jets 3D basées sur les vues, et en parti
ulier, des méthodes fondées sur les lignesde profondeur. Ces méthodes 2D/3D, bien que relativement simples fournissentdes résultats meilleurs que les méthodes 3D basées sur les transformées ou surune partition de l'espa
e. Dans 
ette évaluation globale, la MDLA se pla
e enpremière position. En la 
omparant à la meilleure méthode du Prin
eton ShapeBen
hmark [112℄ (LFD), nous enregistrons des gains importants de 7.1%, 10.3%,11.2% et 7.5%, en termes de NN, FT, ST et DCG. Cette bonne performan
eest aussi 
on�rmée dans l'évaluation de SHREC'09 [4℄ où notre méthode est lapremière en termes de mesures de performan
e et 
ourbe pré
ision-rappel (
f.Annexe B.3).Remarquons que la DLA est meilleure que la EDBA qui, elle même, améliorel'appro
he DBD. Toutes 
es appro
hes utilisent les mêmes vues 2D. Ce
i met enéviden
e l'e�
a
ité de la des
ription par trans
ription de lignes de profondeurpar rapport à la des
ription de Fourier 2D.Les résultats montrent également que les appro
hes multi-vues, EDBA etESA, améliorent respe
tivement DBD et SIL dont elles se sont issues. Nous no-tons des gains de performan
e allant de 5.2% à 8% pour EDBA et de 3.9% à5.6% pour ESA. Ce
i est dû à la fois à la méthode d'alignement et à la nouvellemesure de similarité qui permet de pondérer 
orre
tement les 
ontributions de
haque vue par des indi
es de pertinen
e.Contrairement à nos attentes, la 
omparaison 
onduite sur les appro
hes 3Dpla
e la 3DGA devant les appro
hes par transformées, 
e qui est généralementpas le 
as quand on 
onsidère l'ensemble des appro
hes par transformées et desappro
hes par partition de l'espa
e. Ce
i peut s'expliquer par le fait que la 3DGAutilise notre alignement pour normaliser les modèles 
ontrairement aux appro
hespar transformées. En reprenant les mesures de performan
e de la 3DGA ave
 laméthode d'alignement basée sur une ACPC (NN = 56.8, FT = 30.5, ST = 39.6,DCG = 56.9, 
f. Tableau 6.6), la 3DGA se pla
era derrière GEDT. Par 
ontre,quelle que soit la méthode d'alignement utilisée (AL ou ACPC), la 3DGA est lameilleure des appro
hes 3D basées sur une partition de l'espa
e.



192 Chapitre 6. Résultats expérimentaux6.4 Con
lusionPour répondre aux obje
tifs de 
ette thèse, nous avons proposé un ensemblede méthodes de re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D. La pré
ision d'indexationet de re
her
he a été le 
ritère prin
ipal qui a guidé leur mise en pla
e. Nous avons�xé, pour 
haque pro
essus de re
her
he, les paramètres de des
ription, distan
esde similarités et méthodes d'alignement permettant d'atteindre les meilleures per-forman
es. Une étude 
omparative des méthodes d'indexation 3D a été détailléepar la suite.Toutes les appro
hes d'indexation 3D proposées dans 
ette thèse font appel àune étape de normalisation, à 
ause de leurs non-invarian
e aux transformationsa�nes. Les résultats expérimentaux ont permis de mettre en éviden
e l'e�
a
itéde la nouvelle méthode d'alignement présentée dans le 
hapitre 3 et sa supérioritépar rapport à la méthode fondée sur l'analyse en 
omposantes prin
ipales 
onti-nue.Les nouveaux des
ripteurs à base de lignes de profondeur ont montré au 
oursdes di�érents tests réalisés leur grande pré
ision sur les quatre bases d'objets parrapport aux autres des
ripteurs de forme proposés. En e�et, l'originalité de 
esdes
ripteurs réside dans la méthode de trans
ription qui permet une 
ara
térisa-tion 
ompa
te et pertinente. Combinée à une mesure de similarité adéquate etperformante (fondée sur la programmation dynamique), nous avons montré quela �délité de des
ription améliore la pré
ision des re
her
hes d'objets 3D et dé-passe les appro
hes qui utilisent une des
ription de Fourier sur les mêmes imagesde profondeur. De plus, une se
onde amélioration signi�
ative des résultats a étéobservée en augmentant le nombre de vues de six à vingt. L'appro
he MDLApermet une des
ription plus globale de l'objet 3D donnant ainsi des résultatsfortement satisfaisants. En�n, la 
omparaison 
onduite sur la base de Test dePrin
eton établit obje
tivement la supériorité de la méthode MDLA par rapportaux prin
ipaux méthodes existantes.



Con
lusion généraleDans 
ette thèse, nous nous sommes intéressés à la re
her
he par le 
ontenud'objets 3D, et plus parti
ulièrement aux deux prin
ipaux aspe
ts de l'améliora-tion des performan
es de la re
her
he. Ces aspe
ts sont liés au temps de re
her
heet à la qualité des résultats. L'obje
tif de notre travail a été de proposer des mé-thodes rapides et e�
a
es permettant de retrouver des objets similaires à unobjet requête dans une base généraliste. Deux problématiques ont été étudiées :l'alignement et l'indexation d'objets 3D. Nous allons détailler plus pré
isémentnos 
ontributions dans la suite.Alignement d'objets 3DNous avons proposé une nouvelle méthode 
al
ulant les axes d'alignement d'unmodèle 3D. Pour 
e faire, nous avons montré 
omment les symétries peuvent êtreutiles pour aligner un objet 3D, et en parti
ulier pour retrouver ses dire
tionsnaturelles. Deux types de symétries ont été 
onsidérés : la symétrie de ré�exionet la symétrie lo
ale de translation. Pour atteindre une faible 
omplexité, notreméthode retourne les dire
tions normales aux éventuelles ré�exions 
ara
tériséespar les plans prin
ipaux de l'objet 3D. L'introdu
tion d'une nouvelle mesure desymétrie lo
ale de translation nous a permis de retrouver les axes d'alignementpour les objets dont l'alignement ne pourrait être obtenu uniquement ave
 desplans de symétrie miroir.En 
on
lusion, notre méthode d'alignement a les propriétés suivantes :- Intuitive pour la per
eption humaineNous avons montré que notre méthode 
al
ule, dans la plupart des 
as, desalignements 
orrespondant à 
eux donnés par un être humain. Les résultatsobtenus sont très satisfaisants sur un grand nombre d'objets 3D en termesde pré
ision et de rapidité.- Cohérente à l'intérieur d'une 
lasse d'objetsNotre méthode fournit des alignements 
ohérents, plus robustes et plus



194 Con
lusion généralepré
is que la méthode à base d'une analyse en 
omposantes prin
ipales àl'intérieur d'une même 
lasse d'objets.- Étape e�
a
e de normalisation pour l'indexation 3DNotre méthode d'alignement a été intégrée dans la phase de normalisation,puis a été évaluée et 
omparée à la méthode fondée sur l'analyse en 
ompo-santes prin
ipales. Dans tous les pro
essus d'indexation proposés dans 
ettethèse, notre méthode d'alignement se révèle plus performante en termesde 
ourbes pré
ision-rappel et mesures de performan
e. Ce
i 
on�rme quenotre méthode parvient à mieux aligner des objets à l'intérieur de 
haque
lasse, produisant ainsi une des
ription plus pertinente et une similaritéplus dis
riminante.Indexation d'objets 3DL'état de l'art nous a permis d'étudier les prin
ipes, avantages et limitationsdes appro
hes les plus représentatives d'indexation d'objets 3D et nous a 
onduitvers de nouvelles solutions :- Indexation 3D par des
ripteur gaussienNous avons proposé une nouvelle méthode d'indexation fondée sur une par-tition de l'espa
e englobant l'objet 3D. En utilisant des fon
tions gaus-siennes, notre méthode extrait de façon pré
ise des informations lo
ales
ara
térisant la surfa
e de l'objet. La signature est 
ompa
te, rapide à 
al-
uler et à 
omparer, 
e qui permet d'utiliser 
ette méthode sur des grandesbases de données et de garantir des temps de re
her
he 
ourts.- Pertinen
e des vues 2D dans l'indexation 2D/3DConstatant que l'information est inégalement répartie sur les vues 2D 
or-respondants aux proje
tions d'un objet 3D, nous avons introduit une te
h-nique d'amélioration pouvant s'appliquer aux appro
hes multi-vues. Ellepart du prin
ipe que les vues doivent 
ontribuer à la des
ription de la forme3D proportionnellement aux informations 
ontenues dans 
elles-
i. Pour 
efaire, des indi
es de pertinen
e ont été dé�nis, asso
iés aux images de pro-je
tion et intégrés dans la mesure de similarité. Cette te
hnique permet unedes
ription non biaisée de la forme 3D et un 
al
ul de similarité plus �n.- Indexation 2D/3D par lignes de profondeurNous avons proposé une famille d'appro
hes multi-vues à base d'images
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lusion générale 195de profondeur. Nous avons introduit un nouveau des
ripteur adapté au
ontenu spé
i�que des images de profondeur. Il est fondé sur une extra
tiondes lignes de profondeur et sur une te
hnique de trans
ription de 
eux-
i.En raisonnant dire
tement sur les pentes des lignes de profondeur, nousobtenons une 
ara
térisation 
ompa
te et de plus haut niveau. Combiné àune mesure de similarité adéquate fondée sur la programmation dynamique,l'ensemble assure une invarian
e aux petites déformations lo
ales.Re
her
he par le 
ontenu d'objets 3DAprès avoir spé
i�é les mesures de similarité, les appro
hes d'indexation pro-posées ont été évaluées sur quatre bases de données généralistes. Les résultatsexpérimentaux ont mis en éviden
e l'e�
a
ité des appro
hes multi-vues à based'images de profondeur, et en parti
ulier 
elles fondées sur les lignes de profon-deur. Les réponses aux requêtes sont homogènes et 
ohérentes. Ces appro
hespermettent de dis
erner les di�érentes 
lasses d'objets et de regrouper les objetsde formes similaires. Les tests 
omparatifs e�e
tués nous ont permis de validerla robustesse de l'appro
he MDLA et de 
on�rmer sa supériorité par rapport àtoutes les autres méthodes sur des bases de données généralistes. Ces résultatsont été 
onfortés par l'évaluation SHREC 2009 - Generi
 Shape Retrieval Contestoù elle est 
lassée première [4℄.En 
on
lusion, tous les algorithmes développés dans le 
adre de 
ette thèse ontpermis d'atteindre les obje
tifs d'e�
a
ité et de rapidité. Nous pré
onisons l'uti-lisation de l'appro
he MDLA pré
édée de notre algorithme d'alignement pourtoute re
her
he par le 
ontenu dans une base d'objets généraliste.Perspe
tivesPour l'alignement- Amélioration de la méthode d'alignementLa nouvelle méthode d'alignement a montré son fort potentiel à 
al
u-ler les dire
tions naturelles, mais peut être améliorée de di�érentes fa-çons. Un premier travail 
onsisterait à proposer une solution plus rapidepour les objets dont l'alignement ne 
omprend au
une dire
tion prin
ipale.Un deuxième reposerait sur l'introdu
tion de nouveaux types de symétriesqu'elles soient globales ou lo
ales pouvant 
ara
tériser des dire
tions par-



196 Con
lusion généraleti
ulières ou 
onforter les solutions de notre méthode d'alignement. Il se-rait aussi intéressant d'étudier d'autres attributs ou 
ara
téristiques géomé-triques de la forme qui ont un lien ave
 les dire
tions naturelles de l'objet3D.- Pose naturelle et position au solUne extension de notre travail sur l'alignement est en 
ours de réalisation.C'est un outil intera
tif qui permet à un utilisateur de 
hoisir parmi une listeoptimale de repères 
andidats le repère 
orrespondant à la pose naturelle.Il serait intéressant de valider par les résultats de 
et outil les hypothèsesde la per
eption humaine sur lesquelles s'est basée notre dis
ussion. Dans leprolongement de 
ette étude, une perspe
tive intéressante serait d'étudier laproblématique du 
hoix de la position au sol (upright orientation) abordéepar Fu et al. [47℄. En e�et, on pourrait résoudre 
e problème en pro
édant
omme dans la re
her
he de la pose naturelle. Il s'agirait de 
onsidérer lesdire
tions de notre alignement et d'établir une dis
ussion similaire à 
ellede la se
tion 3.4.2.- Alignement à l'intérieur d'une s
ène 3DLe domaine de la modélisation et de la 
réation des s
ènes 3D pourraitbéné�
ier dire
tement des 
ontributions apportées dans 
ette thèse pourl'alignement d'objets 3D. Les solutions que nous proposons peuvent êtreappliquées pour aligner des objets dans une s
ène 3D ou aligner les ob-jets entre eux. Notre méthode d'alignement peut être e�
a
ement exploi-tée dans d'autres 
adres, telles que la visualisation 3D, la 
lassi�
ation demodèles ou la re
onnaissan
e d'objets 3D.Pour l'indexation 3D- Nouveau des
ripteur basé sur l'image gradientLa méthodologie proposée pour la 
ara
térisation de l'image de profondeura été adaptée aux lignes de profondeur. Il serait intéressant de pouvoir ex-traire à partir de l'image de profondeur une image gradient 2D qui 
ontienneplus d'informations sur le voisinage. En s'inspirant de notre te
hnique detrans
ription, une perspe
tive pourrait être de proposer une méthode si-milaire appropriée aux régions présentes dans 
ette nouvelle image. Nousavons souligné l'intérêt de la programmation dynamique dans la 
omparai-son des séquen
es d'états. Celle-
i ne pourrait pas être appliquée dans le 
as
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lusion générale 197d'une matri
e d'états 2D. Mais, il serait toutefois intéressant d'introduireune distan
e appropriée qui permet une invarian
e aux petites déforma-tions lo
ales, 
omme par exemple la �Earth Mover's distan
e� [107℄. Ainsi,une nouvelle méthode de re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D pourrait êtreproposée.- Appro
her au mieux la re
onnaissan
e humaineNous avons montré que l'appro
he MDLA est a
tuellement la plus appro-priée pour e�e
tuer une re
her
he par le 
ontenu dans une base de donnéesgénéraliste. Cependant, elle n'atteint pas les performan
es de la re
onnais-san
e d'un être humain. Pour améliorer 
ette appro
he, on pourrait l'inté-grer dans des méthodes de re
her
he hybrides ou dans des méthodes d'ap-prentissage semi-supervisé, ou en
ore élaborer des stratégies de re
her
heplus sophistiquées (re
her
he en 
as
ade, re
her
he globales et lo
ales, et
.).- Évoluer vers des des
riptions plus spé
i�quesIl serait fru
tueux d'étudier, ave
 une méthodologie similaire et une mêmeexigen
e de pré
ision et rapidité, le 
as de la re
her
he d'objets 3D dansdes bases spé
ialistes et pour d'autres se
teurs appli
atifs. L'idéal serait depouvoir disposer, dans 
haque 
as, de listes de des
ripteurs et de mesuresde similarité les plus e�
a
es en termes de pré
ision et de rapidité. Il està remarquer que la notion de similarité entre objets 3D peut varier suivantles appli
ations et les types de données.
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Annexe AOutils pour la des
ription d'unobjet 3D
A.1 Volumes englobantsUn volume englobant d'un objet 3D est un volume fermé qui 
ontient 
om-plètement 
elui-
i. Dans le 
adre de re
her
he par le 
ontenu, 
es volumes sontutilisés dans l'extra
tion de la signature de l'objet 3D. Dans 
e qui suit, nousdé�nissons trois types élémentaires de volumes englobants.A.1.1 Boîtes englobantesUne boîte englobante peut être parallélépipédique ou 
ubique. Dans 
ettese
tion, quatre boîtes sont présentées :Dé�nition A.1. La boîte englobante (bounding box - BB) d'un objet 3D dé�niepar l'ensemble des sommets :

{(x, y, z)|x ∈ {xmin, xmax}, y ∈ {ymin, ymax}, z ∈ {zmin, zmax}},

xmin = min
1≤i≤NP

xi, ymin = min
1≤i≤NP

yi, zmin = min
1≤i≤NP

zi,

xmax = max
1≤i≤NP

xi, ymax = max
1≤i≤NP

yi, zmax = max
1≤i≤NP

zi, (A.1)
pi = (xi, yi, zi) ∈ P (1.2), 1 ≤ i ≤ NP , étant les sommets de l'objet.Dé�nition A.2. La boîte englobante étendue (Extended bounding box - EBB)d'un objet 3D dé�nie par l'ensemble des sommets :
{(x, y, z)|x ∈ {cx − w, cx + w}, y ∈ {cy − w, cy + w}, z ∈ {cz − w, cz + w}},
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w = max

{

xmax − xmin

2
,
ymax − ymin

2
,
zmax − zmin

2

}

,

cx =
xmax + xmin

2
, cy =

ymax + ymin

2
, cz =

zmax + zmin

2
, (A.2)où xmax, xmin, ymax, ymin, zmax et zmin sont donnés par la dé�nition.Dé�nition A.3. Le 
ube 
anonique englobant (Canoni
al bounding 
ube - CBC )d'un objet 3D dé�ni par l'ensemble des sommets :

{(x, y, z)|x, y, z ∈ {−amax, amax}},

amax = max

{

max
1≤i≤NP

|xi|, max
1≤i≤NP

|yi|, max
1≤i≤NP

|zi|
}

, (A.3)
pi = (xi, yi, zi) ∈ P (1.2), 1 ≤ i ≤ NP , étant les sommets de l'objet.Dé�nition A.4. Le 
ube 
anonique (Canoni
al 
ube - CC ) d'un objet 3D dé�nipar l'ensemble des sommets :

{(x, y, z)|x, y, z ∈ {−w, w}}, (A.4)
w étant la longueur de l'arête à �xer.

Fig. A.1 � Les quatre types de boîtes englobantes : BB, EBB, CBC et CC.A.1.2 Sphère englobanteDé�nition A.5. La sphère englobante (bounding sphere) est la sphère la pluspetite qui 
ontient l'objet 3D et de 
entre le 
entre de gravité g de 
elui-
i. Elleest dé�nie par un rayon rmax donnée par la distan
e maximale du 
entre de lasphère aux points de la surfa
e de l'objet 3D.
rmax = max

1≤i≤NP

‖g− pi‖, (A.5)
pi ∈ P (1.2), 1 ≤ i ≤ NP , étant les sommets du maillage.
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tions d'objet 3D 203A.1.3 Cylindre englobantDé�nition A.6. Le 
ylindre englobant (bounding 
ylinder) est le 
ylindre 
onte-nant le modèle entier. L'axe du 
ylindre est aligné sur une des trois dire
tionsdu repère intrinsèque à l'objet. Il est dé�ni par une hauteur h, une 
oordonnéetridimensionnelle représentant le 
entre du 
ylindre c, et un rayon s
alaire rmaxqui dé�nit la distan
e maximale de l'axe du 
ylindre aux points de l'objet 3D.
ylindre englobant 
ylindre englobant 
ylindre englobantsuivant l'axe des x suivant l'axe des y suivant l'axe des z
rx
max = max

1≤i≤Nv

√

y2
i + z2

i ry
max = max

1≤i≤Nv

√

z2
i + x2

i rz
max = max

1≤i≤Nv

√

x2
i + y2

i

cx = (xmax+xmin

2
, 0, 0) cy = (0, ymax+ymin

2
, 0) cz = (0, 0, zmax+zmin

2
)

hx = xmax − xmin hy = ymax − ymin hz = zmax − zmin (A.6)
pi = (xi, yi, zi) ∈ P (1.2), 1 ≤ i ≤ NP , étant les sommets de l'objet.A.2 Proje
tions d'objet 3DLes deux prin
ipales proje
tions utilisées dans les appro
hes multi-vues sontles silhouettes et les images de profondeur.A.2.1 Image SilhouetteUne image silhouette est 
al
ulée de la manière suivante : Soient π le plan deproje
tion et ν ∈ π la surfa
e sur laquelle est projeté l'objet. Tout d'abord, ν estsubdivisée en N ×N partitions de taille égale. Chaque partition 
orrespond à unpixel noir ou blan
 qui indique s'il existe ou non des points de l'objet 3D dans laproje
tion orthogonale sur ν.Soit s une image silhouette asso
iée au plan π = {p ∈ R

3|pT · x′ = δ} quin'interse
te pas l'objet 3D. L'image est représentée en 2D selon deux dire
tionsdonnées par y′ et z′, ave
 R′(x′, y′, z′) un repère orthonormé de R3. sij est lavaleur du pixel à la position (i, j), 0 ≤ i, j ≤ N − 1. Elle représente la partition
νij dé�nie 
omme suit :

νij =











(x, y, z)R′|
x = δ,

y′
min +

y′
max−y′

min

N
i ≤ y < y′

min +
y′

max−y′
min

N
(i + 1),

z′min +
z′max−z′min

N
j ≤ z < z′min +

z′max−z′min

N
(j + 1).










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ription d'un objet 3DInitialement, tous les pixels de l'image silhouette sont mis à 1, représentant lavaleur du fond (blan
). Chaque point p = (x, y, z)R′ se trouvant sur la surfa
e dumodèle 3D est projeté orthogonalement sur le plan π. La proje
tion orthogonale
pπ est déterminée par les 
oordonnées (δ, y, z)R′. Le pixel sij est mis à 0 (noir)quand il existe un point p de l'objet 3D tel que sa proje
tion orthogonale sur leplan π appartient à la partition νij .A.2.2 Image de profondeurUne image de profondeur, appelée aussi image 2.5 D, est une image à niveauxde gris où les valeurs indiquent les profondeurs des premiers points visibles del'objet 3D dans la proje
tion orthogonale au plan de l'image. L'image est subdi-visée en N ×N partitions de taille égale. Chaque partition 
orrespond à un pixelde niveau de gris où est sto
kée sa distan
e ave
 le premier point de l'objet 3Ddans la dire
tion perpendi
ulaire au plan de l'image.Dans la plupart des appro
hes fondées sur les images de profondeur, les 
amé-ras sont pla
ées sur les dire
tions orthogonales aux fa
es de la boîte englobante ousur les dire
tions des sommets d'un dodé
aèdre. Ces 
hoix permettent une répar-tition uniforme sur la sphère de vues. Dans les deux 
as, l'objet 3D est 
ara
térisépar un ensemble de paires de vues parallèles. Pour a

élérer l'étape d'extra
tion,il serait intéressant de 
al
uler simultanément deux images de profondeur 
orres-pondant à deux plans parallèles, limitant l'objet 3D de part et d'autre.Soient v et v′ deux images de profondeur asso
iées à deux plans parallèles
π = {p ∈ R3|pT · x′ = δ} et π′ = {p ∈ R3|pT · x′ = δ′} limitant l'objet 3D.Les deux images sont représentées en 2D selon deux dire
tions données par y′ et
z′, ave
 R′(x′, y′, z′) un repère orthonormé de R3. vij et v′

ij sont les valeurs despixels à la position (i, j), 0 ≤ i, j ≤ N − 1. Ils déterminent respe
tivement lesensembles νij et ν ′
ij :

νij =











(x, y, z)R′|
x = δ,

y′
min +

y′
max−y′

min

N
i ≤ y < y′

min +
y′

max−y′
min

N
(i + 1),

z′min +
z′max−z′min

N
j ≤ z < z′min +

z′max−z′min

N
(j + 1).











ν ′
ij =











(x′, y′, z′)R′|
x = δ′,

y′
min +

y′
max−y′

min

N
i ≤ y < y′

min +
y′

max−y′
min

N
(i + 1),

z′min +
z′max−z′min

N
j ≤ z < z′min +

z′max−z′min

N
(j + 1).










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tions d'objet 3D 205Initialement, tous les pixels de l'image de profondeur sont mis à 0, représentantla valeur du fond. La valeur 1 est mise quand l'objet 3D interse
te le plan de vueasso
ié à l'image de profondeur. Chaque point p = (x, y, z)R′ se trouvant sur lasurfa
e du modèle 3D est projeté orthogonalement sur les deux plans parallèles.
π et π′, les proje
tions 
orrespondant respe
tivement à la fa
e avant et à la fa
earrière, sont déterminées par les 
oordonnées (xmin, yP , zP ) et (xmax, yP , zP ).Si Pv ∈ νab, alors vab est mis à jour : vab ← max

(

vab,
xmax−xp

2w

)

,Si Pu ∈ υab, alors uab est mis à jour : uab ← max
(

uab,
xp−xmin

2w

)

.





Annexe B3D SHape REtrieval Contests -SHRECLe 3D SHape REtrieval Contests - SHREC est un 
on
ours annuel organisépar le réseau d'ex
ellen
e AIM�SHAPE dans le 
adre de la re
her
he par le
ontenu d'objets 3D. L'obje
tif prin
ipal 
onsiste à 
omparer et évaluer les algo-rithmes de l'état de l'art parti
ipant à 
e 
on
ours.Nous présentons i
i les résultats 
omparatifs dans les 
ampagnes de SHRECauxquelles nous avons parti
ipé à savoir :- SHREC'06 (base de données généraliste) en se
tion B.1,- SHREC'07 (base de données arti
ulée) en se
tion B.2,- SHREC'09 (base de données généraliste) en se
tion B.3.Nous pré
isons, pour 
haque évaluation, la méthode et les paramètres utilisés.B.1 Résultats de SHREC'06Dans 
ette première 
ampagne, la base de données 
ontient 1814 modèlesde Prin
eton Shape Ben
hmark [104℄, et l'ensemble de test 
omporte 30 objetsrequêtes extérieurs à la base, 
hoisis parmi des objets proposés par les parti
i-pants (
f. rapport te
hnique [125℄ et évaluation de SHREC'06 [1℄). Nous avonsparti
ipé [27℄ ave
 les deux méthodes multi-vues améliorées présentées dans lase
tion 5.2 :- EDBA (
f. se
tion 5.2.3.2) ave
 l'indi
e de pertinen
e Rg et la méthoded'alignement fondée sur l'ACPC. Cette appro
he est notée C1.



208 Annexe B. 3D SHape REtrieval Contests - SHREC- ESA (
f. se
tion 5.2.3.1) ave
 l'indi
e de pertinen
e Rsa et la méthoded'alignement fondée sur l'ACPC. Cette appro
he est notée C2.Rang Parti
ipant Run 
ode MADR value1 Makadia et al. M2 0.549862602 Makadia et al. M1 0.540848433 Daras et al. D1 0.524240604 Chaou
h et al. C1 0.500182755 Papadakis et al. P1 0.495232946 Shilane et al. S3 0.493714907 Zaharia et al. Z1 0.492472778 Shilane et al. S2 0.487706079 Chaou
h et al. C2 0.4215676210 Shilane et al. S1 0.3970655811 Makadia et al. M3 0.3924952112 Makadia et al. M4 0.3766726613 Laga et al. L1 0.3263138514 Laga et al. L2 0.3061997315 Jayanti et al. J2 0.2678516516 Jayanti et al. J3 0.2370221017 Jayanti et al. J1 0.23020707Tab. B.1 � Mean average dynami
 re
all des algorithmes parti
ipant àSHREC'06.

Fig. B.1 � Courbes de DCG normalisé des algorithmes parti
ipant à SHREC'06.Les performan
es des appro
hes testées regroupant les résultats de toutes lesrequêtes se répartissent grossièrement en trois groupes en 
onsidérant le mean



B.2. Résultats de SHREC'07 209average dynami
 re
all (
f. Tableau B.1) :- premier ensemble de huit méthodes, MADR de 0.549 à 0.487,- deuxième ensemble de quatre méthodes, MADR de 0.421 à 0.376,- dernier ensemble de 
inq méthodes, MADR de 0.326 à 0.230.Les 
lassements des méthodes di�éraient en fon
tion des requêtes, mais globale-ment, les trois groupes restaient homogènes. L'appro
he EDBA se situe dans lepremier groupe alors que l'appro
he ESA se pla
e dans le deuxième groupe. Lesrésultats montrent un 
omportement 
orre
t pour les deux appro
hes.B.2 Résultats de SHREC'07Dans 
ette évaluation, la base de données [86℄ est fortement orientée �objetsarti
ulés�. Elle 
omporte 400 modèles 3D répartis sur 20 
lasses. La même base
onstitue l'ensemble de test, 
'est-à-dire, 
haque objet de la base a fait l'objetd'une requête (
f. rapport te
hnique [126℄). Nous avons parti
ipé [28℄ ave
 laméthode multi-vues à base de lignes de profondeurs, présentée dans la se
tion 5.3 :- DLA (
f. se
tion 5.3.2.2) ave
 N = 32, la boîte englobante BB et la mé-thode d'alignement fondée sur l'ACPC.

Fig. B.2 � Courbes de pré
ision-rappel des algorithmes parti
ipant à SHREC'07.



210 Annexe B. 3D SHape REtrieval Contests - SHRECComme on pouvait le prévoir, notre algorithme s'est nettement mieux 
om-porté dans les 
lasses d'objets généralistes. Les 
ourbes pré
ision-rappel 
al
u-lées sur les 
lasses �table�, �tenaille� et �vase� (
f. Figures B.3.b, B.3.
 et B.3.d),montrent une supériorité de notre méthode par rapport aux méthodes parti
i-pantes.Par 
ontre, 
e type de méthode n'est pas adapté aux 
lasses d'objets arti
ulés.Comme nous pouvons le 
onstater sur les 
ourbes pré
ision-rappel de la 
lasse�armadillo� (
f. Figure B.3.a), notre méthode d'indexation a un 
omportementmédio
re. Notons une forte variabilité dans 
ette 
lasse due aux mouvements desmembres du personnage. Les 
lasses des objets arti
ulés étant majoritaires, 
e
is'est traduit par un mauvais 
lassement en moyenne de notre méthode dans 
etteévaluation (
f. Figure B.2).

Fig. B.3 � Courbes de pré
ision-rappel des algorithmes parti
ipant à SHREC'07,
al
ulées sur quatre 
lasses d'objets.



B.3. Résultats de SHREC'09 211B.3 Résultats de SHREC'09Dans la ré
ente 
ampagne de SHREC, la base de données [87℄ 
ontient 720modèles 3D équi-répartis en 40 
lasses, et l'ensemble de test 
omporte 80 objets re-quêtes extérieurs de la base, deux objets pour 
haque 
lasse (
f. se
tion 1.4.3 pourplus de détails sur la base). Cette base de données, est, nous semble-t-il, la plus�propre� des bases d'objets 3D généralistes (
f. évaluation de SHREC'09 [2, 4℄).Nous avons parti
ipé ave
 la méthode multi-vues à base de lignes de profondeurs,présentée dans la se
tion 5.3 :- MDLA (
f. se
tion 5.3.2.3) ave
 N = 32 et notre méthode d'alignementprésentée dans le 
hapitre 3.La plupart des méthodes testées sont ré
entes et semblent être adaptées au
as des objets généralistes. Notons aussi la parti
ipation de beau
oup de des
rip-teurs hybrides dans 
ette évaluation. La Figure B.5 et le Tableau B.2 présententrespe
tivement les 
ourbes pré
ision-rappel et les mesures de performan
e, NN,FT, ST, E et DCG, obtenues ave
 les di�érentes méthodes.Parti
ipant Méthode NN FT ST E DCGAkgül, Ceyhun Burak DBF
8 82.5 43.3 55.0 38.3 74.8DBF
10 82.5 44.3 57.4 39.8 75.7DBF
12 81.3 44.9 57.8 40.6 75.9Bustos, Benjamin DSR-segment 86.3 56.1 69.6 49.0 82.5DSR-nosegment 85.0 54.6 69.1 47.9 81.9Entropy-123-6-segment 83.8 52.6 66.3 46.4 80.3Entropy-6789-6-segment 83.8 52.8 66.8 46.7 80.5W1-segment 83.8 52.8 66.6 46.6 80.6Chaou
h, Mohamed MDLA 96.3 73.0 84.8 60.2 91.7Daras, Petros 3D-shape-impa
t 80.0 44.7 56.7 39.6 74.9Compa
t-multiview 80.0 49.0 62.6 43.7 77.1Compound-SID-CMVD 87.5 55.8 69.0 48.7 83.0Furuya, Takahiko BF-SIFT 85.0 48.3 62.4 43.3 77.7MR-SPRH-UDR 87.5 55.0 70.3 49.1 82.4Lian, Zhouhui SHD+GSMD 87.5 59.7 73.3 51.4 85.0RECT+SHD+GSMD 92.5 63.3 77.8 54.2 87.5RECT+SHD+GSMD+MR 92.5 72.4 84.4 59.5 90.4Napoléon, Thibault Run1 90.0 52.2 66.5 45.9 81.4Run2 95.0 61.5 70.1 50.2 86.4Run3 95.0 63.9 77.1 54.0 88.2Run4 90.0 55.0 66.2 46.5 82.6Run5 88.7 57.0 70.9 49.7 83.8Tab. B.2 � Mesures de performan
e (%) des algorithmes parti
ipant à SHREC'09.La 
omparaison 
onduite montre une nette supériorité de notre méthode. Entermes de toutes les mesures de performan
e 
al
ulées, elle obtient les meilleursrésultats. En parti
ulier, ave
 NN égal à 96.3%, la MDLA n'a pas retrouvé d'ob-jet pertinent en première pla
e pour seulement trois requêtes (
f. Figure B.4).



212 Annexe B. 3D SHape REtrieval Contests - SHRECNotons une forte similarité de forme dans les trois 
as : inse
te ailé et planeur,mitraillette et fusil, inse
tes ave
 et sans ailes. Ayant un FT égal à 73%, la MDLApermet en moyenne de retrouver entre 13 et 14 objets appartenant à la 
lasse dela requête parmi les 18 premiers objets retournés. En termes de requêtes, notreméthode se montre la plus e�
a
e pour retourner les résultats les plus intuitive-ment homogènes.
Fig. B.4 � Les plus pro
hes voisins retournés par notre méthode (
as des troisréponses n'appartenant pas à la 
lasse de l'objet requête), les objets requêtesétant Q16, Q43 et Q38.Il ressort aussi de 
ette évaluation que les deux meilleures méthodes font appelà un alignement di�érent de l'ACP, 
e qui met en avant l'importan
e d'un bonalignement dans la re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D.

Fig. B.5 � Courbes de pré
ision-rappel des algorithmes parti
ipant à SHREC'09.



Annexe CMoteur de re
her
hePour pouvoir lan
er des requêtes, nous avons intégré les résultats de notresystème de re
her
he par le 
ontenu d'objets 3D dans le moteur de re
her
heIkona-Maestro [19℄ développé au sein de l'équipe IMEDIA-INRIA. Une requête estexprimée sous la forme d'un objet exemple issu de la base d'objets. Notre démons-trateur est disponible sur http://www-ro
q.inria.fr/
gi-bin/imedia/
ir
ario.
gi/3d.

Fig. C.1 � Modèles retrouvés par notre système pour une requête de la 
lasse�Fish� (20). La re
her
he est e�e
tuée sur la base de SHREC'09.

http://www-rocq.inria.fr/cgi-bin/imedia/circario.cgi/3d
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her
he

Fig. C.2 � Modèles retrouvés par notre système pour une requête de la 
lasse�Bi
y
le� (20). La re
her
he est e�e
tuée sur la base de SHREC'09.

Fig. C.3 � Modèles retrouvés par notre système pour une requête de la 
lasse�Biplane� (20). La re
her
he est e�e
tuée sur la base de SHREC'09.
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Fig. C.4 � Modèles retrouvés par notre système pour une requête de la 
lasse�Human biped � (50). La re
her
he est e�e
tuée sur la base de PSB Test.

Fig. C.5 � Modèles retrouvés par notre système pour une requête de la 
lasse�Potted plant� (26). La re
her
he est e�e
tuée sur la base de PSB Test.
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her
he

Fig. C.6 � Modèles retrouvés par notre système pour une requête de la 
lasse�Fighter jet airplane� (50). La re
her
he est e�e
tuée sur la base de PSB Test.
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